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Resumo

O trabalho descrito nesta tese esta inserido no contexto do processamento de con-
sultas sobre dados em fluxos (chamadas de consultas continuas) com suporte a preferéncias.
Embora existissem trabalhos nesta area, nenhuma pesquisa tinha explorado a informagao
temporal implicita nos dados em fluxo através de consultas contendo preferéncias tem-
porais. O suporte a preferéncias temporais é interessante porque possibilita ao usuario
expressar como os dados em um determinado instante influenciam as preferéncias em outro
momento no tempo. O objetivo principal do trabalho descrito nesta tese foi a criagao
de um arcabouco tedrico e pratico que possibilite a realizacdo de consultas continuas
contendo preferéncias condicionais temporais. Para atingir este objetivo, foi criada a
linguagem de consulta StreamPref como uma extensao da Continuous Query Language
(CQL). Inicialmente foi criada uma otimizacao para o processamento de consultas contendo
preferéncias condicionais em bancos de dados tradicionais. Em seguida, foi desenvolvido
um novo algoritmo incremental para o processamento de consultas continuas contendo
preferéncias condicionais. Por fim, foi criada a linguagem StreamPref contendo novos
operadores capazes de processar consultas continuas com preferéncias condicionais tempo-
rais. Também foram propostos algoritmos eficientes para processar os novos operadores
e um novo modelo de preferéncia temporal para a comparacao de sequéncias de tuplas.
Foi demonstrado que os novos operadores possuem operagoes equivalentes em CQL mos-
trando que a linguagem StreamPref ndo aumenta o poder de expressao da linguagem
CQL. Entretanto, os novos operadores possuem algoritmos especificos que possibilitam o
processamento de consultas StreamPref de maneira mais eficiente do que suas contrapartes
em CQL. Através da realizacao de extensos experimentos, foi comprovado que os algoritmos
desenvolvidos possuem desempenho superior em relagao aos algoritmos do estado-da-arte.
Além disto, foram realizados experimentos que demonstraram como diferentes combinagoes
de operadores StreamPref afetam as comparagoes de sequéncias e, consequentemente, a

resposta para o usuario.

Palavras-chave: Preferéncias temporais. Linguagens de consulta. Dados em fluxo.






Abstract

The work described herein explored the evaluation of queries over data streams
(called continuous queries) with support to preferences. No related work had employed the
implicit temporal information in the data streams through queries containing temporal
preferences. The use of temporal preferences is interesting because it allows the user to
express how the data at a given moment influences the preferences at another time moment.
The main goal of the work described herein was to create a theoretical and practical
framework that allows continuous queries containing temporal conditional preferences. In
order to achieve this goal, we created the StreamPref query language as an extension of the
Continuous Query Language (CQL). First, we explored the develomentp of a strategy to
optimize the execution of queries containing conditional preferences in traditional databases.
Then, we designed a new incremental algorithm that is able to evaluate continuous queries
containing conditional preferences. Finally, we proposed the StreamPref language with new
operators capable of processing continuous queries with temporal conditional preferences.
We also developed an efficient algorithm to evaluate the new operators and a new temporal
preference model for the comparison of sequence of tuples. We demonstrated that the new
operators have equivalent operations in CQL showing that the StreamPref language does
not increase the expression power of the CQL language. However, the new operators have
specific algorithms that enable a faster processing of StreamPref queries than their CQL
counterparts. Through extensive experiments, it has been proven that our algorithms
outperforms the state-of-the-art algorithms. Moreover, we also executed experiments to
demonstrate how different combinations of StreamPref operators affect the comparisons of

sequences and, by consequence, the response to the user.

Keywords: Temporal preferences. Query languages. Data streams.
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Capitulo 1

Introducao

A partir dos anos 2000, houve um crescente interesse em pesquisas relacionadas
a consultas sobre dados em fluxo, mais conhecidas como consultas continuas. Este tipo
de consulta é especialmente ttil para lidar com dados que ocorrem naturalmente sob a
forma de sequéncia de elementos, como em aplicagoes relacionadas a bolsa de valores,
monitoramento de atletas e telecomunicac¢oes. Diversos trabalhos foram propostos para
tratar dos problemas relacionados ao processamento de consultas continuas (CHEN et
al., 2000; BABU; WIDOM, 2001; PANDEY; RAMAMRITHAM:; CHAKRABARTI, 2003;
BABU et al| [2005; JAIN et al., 2008; PETIT; LABBE; RONCANCIO) 2012). Com o
amadurecimento das pesquisas, comecaram a surgir as primeiras linguagens de consulta
para dados em fluxo (CHANDRASEKARAN et al., 2003; ABADI et all, 2003; KRAMER),
2007; |GEDIK et al., |2008)). Dentre as linguagens propostas, a linguagem declarativa
Continuous Query Language (CQL) merece destaque por apresentar uma semantica precisa
e ser o resultado de diversos trabalhos de pesquisa (BABCOCK et al.| 2002; ARASU et al.|
2003; ARASU et al., [2004; BABU et al., [2005; ARASU; BABU; WIDOM] 2006; ARASU
et al., 2016).

Com o crescente interesse em pesquisas sobre consultas continuas, varios trabalhos
comegcaram a tratar também da incorporacao de preferéncias no processamento dessas
consultas, de forma que os dados retornados atendam as preferéncias especificadas pelo
usudario (SARKAS et al., 2008; AMO; BUENO, 2011; KONTAKI; PAPADOPOULOS;
MANOLOPOULOS, 2012; PETIT et al., 2012; LEE; LEE; KIM, 2013). Em geral, as
linguagens de consulta baseadas na Structured Query Language (SQL) possuem a clausula
WHERE que impoe restricoes duras no processamento da consulta de forma que o resultado
deve obrigatoriamente atender a essas restricoes. Ja as preferéncias do usudrio sao tratadas
como restricoes leves, isto faz com que os itens de dados sejam ordenados de acordo com
uma hierarquia de preferéncia para que aqueles que melhor atendam aos desejos do usuario

sejam retornados.

Apesar da existéncia de diversos trabalhos tratando do processamento de consultas
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continuas com preferéncias, uma interessante questao até entao nao tratada na literatura
cientifica dessa area consistia em explorar a informacao temporal implicita nos dados em
fluxo através de consultas contendo preferéncias temporais. As preferéncias temporais
permitem expressar como os dados em um determinado instante influenciam as preferéncias

em outro momento no tempo.

1.1 Motivacao

Desde o final da década de 1990, tecnologias de monitoramento de dados em fluxo
passaram a ser usadas nas mais variadas adreas como transporte, seguranca publica e
esportes. No caso dos esportes, por exemplo, estas tecnologias sao especialmente tteis
para treinadores de modalidades que envolvem muitos jogadores, como o futebol. Estes
profissionais podem usar sistemas computacionais capazes de acompanhar os movimentos
dos jogadores durante uma partida. O treinador pode especificar preferéncias temporais em
relacao ao comportamento dos jogadores e os sistemas computacionais passam a monitorar
os dados, em tempo real, para buscar os elementos que melhor atendam as preferéncias
especificadas.

Grande parte dos trabalhos de pesquisa correlatos concentram-se no processamento
de consultas skyline (BORZSONYIL; KOSSMANN; STOCKER), 2001; [LIN et al., [2005;
MORSE; PATEL; GROSKY], 2007; LEE; LEE; KIM| 2013). Neste tipo de consulta, o
usuario especifica preferéncias independentes para valores minimos ou maximos sobre
os atributos (CHOMICKI; CIACCIA; MENEGHETTI, 2013). Entretanto, em muitas
aplicagoes o uso de preferéncias condicionais é mais adequado, permitindo ao usuario
exprimir determinadas preferéncias quando uma certa condigao for atendida (RIBEIRO,
2008; AMO; RIBEIRO, 2009; PEREIRA; AMO) [2010). Por exemplo, um treinador de
futebol pode ter a seguinte preferéncia: “se um jogador é armador, entao é melhor que ele
fique no meio de campo do que na area defensiva”. Dentre os trabalhos relacionados ao
processamento de consultas continuas, apenas os trabalhos de |Amo e Bueno (2011) e Petit
et al. (2012)) abordaram a incorporacao de preferéncias condicionais. O trabalho de /Amo e
Bueno| (2011)) prop6s um algoritmo para processar consultas continuas contendo preferéncias
condicionais de forma incremental. Entretanto, tal algoritmo nao foi implementado e nao
houveram experimentos para comprovar sua eficiéncia. Em [Petit et al. (2012), foram
introduzidos operadores de preferéncia na algebra Astral, originalmente proposta em Petit
Labbé e Roncancio| (2010)).

Os trabalhos mencionados foram pioneiros no que diz respeito ao processamento
de consultas continuas com preferéncias condicionais. Contudo, na revisao bibliografica
realizada considerando o periodo de 2000 a 2017 nos principais veiculos de publicagdo da
area, nao foram encontrados trabalhos que tratassem especificamente da incorporacao

de preferéncias condicionais temporais em consultas continuas. O tema de pesquisa
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que mais se aproxima do trabalho descrito nesta tese é o processamento de consultas
continuas top-k dominantes. Tanto no tema de pesquisa abordado por esta tese quanto
nas consultas top-k dominantes, as preferéncias especificadas nas consultas sao usadas
para estabelecer uma hierarquia de preferéncia sobre as tuplas, para que aquelas com
maior grau de preferéncia sejam retornadas. Contudo, nas consultas top-k dominantes,
os usuario especificam preferéncias por valores minimos ou maximos de atributos, nao
envolvendo condi¢oes ou preferéncias temporais. Os principais trabalhos sobre este tema
sao abordados no Capitulo [2]

Com a utilizacao de preferéncias condicionais temporais ¢ possivel explorar a
informacao temporal inerente aos fluxos de dados durante o processamento das consultas.
Considere, por exemplo, um treinador de futebol que tenha acesso a um sistema de
informacao com dados em tempo real sobre os jogadores durante as partidas. Tal sistema
possui o fluxo de dados posicionamento (jid, local, bola) com informagoes sobre o

posicionamento dos jogadores. A descrigao dos atributos é a seguinte:

jid: identificador do jogador;
local: regiao do campo de futebol de acordo com as divisdes mostradas pela Figura
cujas descricoes sao apresentadas na Figura ;

bola: 1 para indicar que o time possui a bola e 0 em caso negativo.

intermedidria defensiva | id

> | ) [ area defensiva ad

| | meio de campo me

1 1 intermedidria ofensiva io
ad ' id mc io ' ao 4rea ofensiva ao

(a) Divisdao em locais (b) Descricao dos locais

Figura 1 — Divisao do campo de futebol em locais

O treinador deseja que os jogadores que estavam posicionados na intermedidria
defensiva vao para o meio de campo se o time tem a bola. Por outro lado, se o jogador estava
na intermediaria ofensiva e o time perde a bola, o treinador prefere que os jogadores voltem
para o meio de campo para recompor este setor. O Codigo [I| mostra como as preferéncias
do treinador podem ser incorporadas em uma consulta sobre o fluxo posicionamento
(maiores detalhes sobre a linguagem usada na consulta sdo apresentados no Capitulo
@. Observe que as preferéncias do treinador (na cldusula ACCORDING TO PREFERENCES)
tém “condigoes” ligadas a “momentos anteriores”, portanto sao “preferéncias condicionais
temporais”. Uma das principais contribui¢oes do trabalho descrito nesta tese ¢é tratar do

processamento de consultas continuas contendo este tipo de preferéncia.
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Cddigo 1 — Consulta contendo as preferéncias temporais do treinador
SELECT SEQUENCE IDENTIFIED BY jid [RANGE 60 SECOND]
FROM pocisionamento
ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES
IF PREVIOUS (local =‘id’) AND (bola = 1)
THEN (local =‘mc’) > (jogada =‘id’) AND
IF PREVIOUS (local =‘io’) AND ALL PREVIOUS (bola = 1) AND (bola = 0)
THEN (local =‘mc’) > (local =‘io’);

Além dos mecanismos necessarios para a especificagao e raciocinio com preferéncias,
outro fator que precisa ser considerado na incorporacao de preferéncias a linguagens de
consultas é o desenvolvimento de algoritmos eficientes para o processamento das consultas.
No caso das consultas continuas com preferéncias este fator deve ser cuidadosamente
tratado uma vez que, em cenarios de dados em fluxo, podem ocorrer trafegos intensos de
informagoes demandando um processamento mais rapido do que em cenarios de bancos de

dados tradicionais.

1.2 Objetivos

O trabalho descrito nesta tese teve como objetivo principal criar um arcaboucgo
tedrico e pratico que possibilite a realizacao de consultas continuas contendo preferéncias
condicionais temporais. Este arcabouco envolve a definicdo da linguagem de consulta
StreamPref juntamente com os formalismos e algoritmos necessarios para o processamento
eficiente das consultas. Os objetivos especificos cumpridos para atingir o objetivo principal

foram os seguintes:

1) Defini¢ao de um modelo de preferéncia para raciocinio com preferéncias condicionais
temporais;

2) Especificagao da linguagem de consulta StreamPref considerando os operadores neces-
sarios para processar consultas contendo preferéncias;

3) Desenvolvimento de algoritmos eficientes para os operadores da linguagem especificada.

1.3 Hipodtese

Levando em consideracao que a linguagem StreamPref tem como base a linguagem
CQL, a hipétese do trabalho descrita nesta tese era a seguinte: “é possivel estender a
linguagem CQL com a incorporacao de novos operadores que possibilitem o processamento
eficiente de consultas continuas contendo preferéncias condicionais temporais”. Para tanto,

as seguintes questoes foram abordadas:

1) Os novos operadores aumentam o poder de expressao da linguagem CQL?
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2) No caso dos novos operadores que possuem operagoes equivalentes em CQL, as consultas
construidas com estes operadores sao mais eficientes do que consultas equivalentes

usando apenas os operadores da linguagem CQL?

Para responder a primeira pergunta foi necessario encontrar as operagoes algébricas
contendo apenas operadores CQL capazes de retornar o mesmo resultado obtido pelos novos
operadores. Ja a resposta da segunda pergunta envolveu a especificacao de algoritmos
para os novos operadores e execu¢ao de experimentos comparativos que comprovem o seu

desempenho superior.

1.4 Abordagem do problema

Como foi explicado nas se¢oes anteriores, o trabalho descrito nesta tese teve como
objetivo desenvolver um arcaboucgo que permita realizar o processamento de consultas
continuas contendo preferéncias. O desenvolvimento de tal arcabougo envolveu a especi-
ficacao da linguagem de consulta StreamPref, bem como de formalismos l6gicos, novos
operadores e algoritmos eficientes. A Figura [2] apresenta uma visao geral das categorias de
operadores presentes na linguagem StreamPref. Os retangulos em cinza representam as
novas categorias de operadores incluidas pela linguagem StreamPref. As setas tracejadas

indicam tuplas enquanto as setas continuas indicam sequéncias.

RELAGOES __.--FLUXOS ___
1 -7 S
: e ’ X
Vs Extracdao de Sequéncias
Operadores CQL e Equivaléncia (CQL)
: e Algoritmos
Y
Preferéncia l
e Modelo de Preferéncia Manipulagao de Sequéncias

e Algoritmos

o Otimizacdes e Equivaléncias (CQL)

e Algoritmos
e Otimizacoes

|

Preferéncia Temporal

e Modelo de Preferéncia
e Equivaléncias (CQL)
o Algoritmos

e Otimizacoes

|
v v
TUPLAS PREFERIDAS SEQUENCIAS PREFERIDAS

Figura 2 — Visao geral da linguagem StreamPref
E importante salientar que o desenvolvimento da linguagem StreamPref possibilita

o processamento de consultas contendo tanto preferéncias condicionais temporais quanto

preferéncias condicionais simples (ndo temporais). Isto se deve ao fato de que problemas
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relacionados ao raciocinio com preferéncias condicionais temporais se reduzem a problemas
que lidam com preferéncias condicionais simples. Desta maneira, parte do trabalho
de pesquisa descrito nesta tese aborda a solucao de problemas ligados a preferéncias
condicionais simples uma vez que a solucao de tais problemas beneficia também a solucao
de problemas relacionados a preferéncias condicionais temporais.

O desenvolvimento do trabalho descrito nesta tese envolveu trés etapas. A primeira
etapa descrita na Secao [1.4.1] corresponde a otimizagao dos algoritmos existentes para o
processamento de consultas com preferéncias condicionais (simples) em bancos de dados
tradicionais. Esta otimizacgao é base para o desenvolvimento da segunda etapa explicada
na Secao [[.4.2] A segunda etapa contempla o desenvolvimento de algoritmos otimizados
para o processamento de consultas continuas contendo preferéncias condicionais (simples).
Por fim, a terceira etapa, detalhada na Secao [I.4.3] contempla o desenvolvimento de
novos operadores e algoritmos necessarios para o processamento de consultas continuas
contendo preferéncias condicionais temporais. Os algoritmos desenvolvidos na terceira
etapa utilizam as otimizacoes obtidas nas etapas anteriores para atingir um melhor

desempenho no processamento dos novos operadores.

1.4.1 Otimizacao de consultas com preferéncias condicionais em

bancos de dados tradicionais

No trabalho de|/Amo e Ribeiro| (2009) foi proposta a linguagem de consulta CPrefSQL
como uma extensao da Structured Query Language (SQL) contendo um operador de
preferéncia capaz de processar consultas com preferéncias condicionais. Originalmente,
o operador de preferéncia da CPrefSQL era processado por um algoritmo baseado em
grafo. O trabalho de [Pereira e Amo (2010) criou um segundo operador de preferéncia e
desenvolveu novos algoritmos para processar os operadores usando a técnica blocked nested
loops (BNL). Estes novos algoritmos utilizam lagos aninhados para percorrer e comparar
as tuplas de acordo com as preferéncias durante o processamento das consultas. Com estes
novos algoritmos, o processamento das consultas com operadores de preferéncia teve um
desempenho superior quando comparado ao processamento das consultas equivalentes na
linguagem SQL.

Mesmo com o ganho de desempenho proporcionado pelo trabalho de [Pereira e Amo
(2010), ainda existiam oportunidades para a obtengao de algoritmos mais eficientes. No
referido trabalho, a comparagao de cada par de tuplas precisa computar o fecho transitivo
imposto pelas preferéncias. Se o calculo deste fecho transitivo for realizado antes de iniciar
as comparacoes, os algoritmos podem ter um consideravel ganho de desempenho.

O trabalho descrito nesta tese explorou essa questao em aberto desenvolvendo algo-
ritmos com otimizagoes capazes de melhorar o desempenho dos operadores de preferéncia.

Estas otimizagoes foram a base para o desenvolvimento de algoritmos mais eficientes no
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processamento de consultas continuas contendo preferéncias condicionais.

1.4.2 Otimizacao de consultas continuas com preferéncias con-
dicionais

Como foi descrito na Segao tanto o trabalho de |/Amo e Bueno| (2011]) quanto o
trabalho de Petit et al.| (2012) abordaram o processamento de consultas continuas contendo
preferéncias condicionais. Ambos trabalhos propéem o uso de estruturas de dados para
processar consultas de forma incremental, evitando assim a reanalise de todas as tuplas a
cada instante.

O algoritmo proposto em |Amo e Bueno| (2011)) nao foi implementado e o algoritmo
de|Petit et al.| (2012) nao foi comparado com outras abordagens. No trabalho descrito nesta
tese, as técnicas de otimizagao criadas para o processamento de consultas com preferéncias
em bancos de dados tradicionais sao usadas no desenvolvimento de novos algoritmos para
o processamento de consultas continuas com preferéncias condicionais. Em seguida, estes
novos algoritmos sao confrontados com os trabalhos da literatura através da andlise de
complexidade e de experimentos comparativos. Além disto, as otimizacoes adaptadas para
o contexto de dados em fluxo sdo utilizadas na ultima etapa do trabalho que envolve o

processamento de consultas continuas contendo preferéncias condicionais temporais.

1.4.3 Processamento de consultas continuas contendo preferén-

cias condicionais temporais

A ltima etapa do trabalho especifica a linguagem de consulta StreamPref como
uma extensao da linguagem CQL por meio da incorporacao de novos operadores. O
primeiro passo desta tltima etapa é a definicao de um modelo de preferéncia temporal a
ser usado pelos operadores de preferéncia. Este modelo de preferéncia especifica como os
itens de dados sao comparados de acordo com as preferéncias estabelecidas pelo usuéario.
O modelo de preferéncia da linguagem StreamPref tem como base o formalismo TPref
proposto no trabalho de /Amo e Giacometti (2007). O formalismo TPref é uma espécie
de evolugao do modelo de preferéncias condicionais utilizado nas duas primeiras etapas.
Ademais, as informacoes temporais implicitas dos dados em fluxo sdo proporcionam a
aplicagao conveniente de preferéncias temporais.

Além dos operadores de preferéncia temporal, a linguagem StreamPref possui
operadores para extracao e manipulacao de sequéncias. Os operadores de extracao de
sequéncias sao necessarios para converter as tuplas dos fluxos de dados em sequéncias que
possam ser comparadas através de preferéncias condicionais temporais. Os operadores de
manipulacao de sequéncias estao relacionados com operagoes adicionais sobre sequéncias

permitindo a elaboracao de consultas que atendam as diferentes necessidades dos usuarios.
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O trabalho descrito nesta tese também envolve o desenvolvimento de algoritmos para
processar os novos operadores. As otimizagoes desenvolvidas nas duas primeiras etapas do
trabalho sao usadas por alguns algoritmos para proporcionar ganho de desempenho. Além
disto, a terceira etapa demonstra que os novos operadores possuem operagoes equivalentes
usando apenas os operadores CQL. Os experimentos conduzidos nesta etapa final comparam
o desempenho das consultas com os novos operadores e suas contrapartes em CQL. Também
sao realizados experimentos para analisar como diferentes combinagoes de operadores
afetam a resposta para o usuario. Os resultados dos experimentos comprovam a eficiéncia

dos algoritmos desenvolvidos.

1.5 Contribuicoes

Vislumbra-se que as principais contribui¢oes do trabalho descrito nesta tese foram

as seguintes:

1) Algoritmos mais eficientes para o processamento de consultas contendo preferéncias
condicionais (ndo temporais) em bancos de dados tradicionais;

2) Algoritmos mais eficientes para o processamento de consultas continuas contendo
preferéncias condicionais (nao temporais);

3) Arcabougo teérico e pratico para a realizacao de consultas continuas contendo preferén-

cias condicionais temporais.

1.6 Organizacao da tese

Esta tese esta organizada como se segue. No Capitulo [2| sao apresentados os
principais trabalhos correlatos e fundamentos teéricos. O Capitulo 3] trata das otimizacoes
desenvolvidas para o processamento de consultas com preferéncias condicionais em bancos
de dados tradicionais. No Capitulo [d] o processamento de consultas continuas contendo
preferéncias condicionais é abordado. O modelo de preferéncia utilizado pela linguagem
StreamPref é detalhado no Capitulo [} No Capitulo [6] os operadores da algebra da
linguagem StreamPref sdo explicados. O Capitulo [7] descreve os algoritmos e detalhes
de implementacao da linguagem StreamPref. O Capitulo |8 apresenta os experimentos
realizados para validar os algoritmos desenvolvidos. E, por fim, o Capitulo [9] apresenta as

consideragoes finais.



43

Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos e pesquisas correlacionadas ao
trabalho descrito nesta tese. A Secao descreve os modelos de preferéncias condicionais
mais proximos daquele utilizado pela linguagem StreamPref, bem como uma analise
comparativa entre os mesmos. A Se¢ao descreve a linguagem CQL que serviu de base
para linguagem StreamPref. Ja a Secao analisa comparativamente os trabalhos que
tratam do processamento de consultas continuas contendo preferéncias. Por fim, a Secao

apresenta as consideracoes finais sobre o capitulo.

2.1 Modelos de preferéncia

Esta secao trata dos formalismos logicos sobre os quais o modelo de preferéncia da
linguagem StreamPref foi fundamentado. A Secao trata do modelo de preferéncia
da linguagem de consulta CPrefSQL para raciocinio com preferéncias condicionais sobre
tuplas. A Secao explica o formalismo TPref usado para especificacao de preferéncias

condicionais temporais sobre sequéncias de tuplas.

2.1.1 Preferéncias sobre tuplas

Existem diversos trabalhos que tratam de modelos de preferéncias sobre tuplas,
dentre eles estao as CP-Nets (BOUTILIER et al.| [1999; BOUTILIER et al. [2004)), as
TCP-Nets (BRAFMAN; DOMSHLAK] 2002)), a linguagem de preferéncias condicionais
proposta por Wilson (2004)) e também o modelo de preferéncia por traz da linguagem
CPrefSQL (AMO; RIBEIRO, [2009; PEREIRA; AMO, 2010).

As CP-Nets e as TCP-Nets permitem a representacao de preferéncias de forma
grafica e serviram de base para a linguagem de preferéncias condicionais de [Wilson| (2004).
Tal linguagem utiliza regras que possibilitam especificar preferéncias mais genéricas do que

aquelas representadas pelas CP-Nets e TCP-Nets. O modelo de preferéncia da linguagem
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CPrefSQL foi fundamentado no trabalho de Wilson| (2004) e é explicado com mais detalhes

no decorrer desta secao.

Regras e teorias de preferéncias condicionais

A especificagao de preferéncias na linguagem CPrefSQL é feita através de regras
de preferéncias condicionais (Definigdo (1)) compostas por predicados Q(A) no formato
(Afa) tal que a € Dom(A) e 0 € {=,#,<,<,>,>}, onde Dom(A) denota o dominio do
atributo A. A notacao Sg(4) representa o conjunto de valores que satisfazem o predicado
Q(A). Estas regras sao combinadas para formar uma teoria de preferéncias condicionais,
conforme a Defini¢do 2] O Exemplo [I] mostra como as preferéncias de um usuério sao

expressas por meio de uma teoria de preferéncias condicionais.

Definicao 1 (Regra de preferéncias condicionais). Dado um esquema relacional
R(Aq4, ..., 4;). Uma regra de preferéncias condicionais, ou regra-pc, sobre R é uma expressao

no formato ¢ : Cy, — QF = Q[W,], onde:

1) Os predicados Q;j e (), representam respectivamente os valores preferidos e os valores
nao preferidos para o atributo de preferéncia A, tais que SQ$ N SQ; ={}

2) O conjunto W, é o conjunto de atributos indiferentes tal que W, C Re A, ¢ W,;

3) A condigao C,, é uma conjuncao de predicados Q(A})A...AQ(A},) tal que {A}, ..., A} } €
Re{A], ., At n{A N W, ={}

Definicao 2 (Teoria de preferéncias condicionais). Seja R um esquema relacional. Uma
teoria de preferéncias condicionais, ou teoria-pc, sobre R é um conjunto finito de regras-pc
sobre R.

Exemplo 1 (Teoria-pc). Considere um treinador de futebol que possui as seguintes

preferéncias para a contratacao de jogadores:

1) Quanto a fungdo (funcao), prefiro armador a atacante, independente do nome, do
numero de gols e da liga onde o jogador atua;

2) Ainda sobre a fungao, prefiro atacante a defensor, independente do nome, do niimero
de gols e da liga;

3) Se o jogador é armador prefiro que tenha 20 ou menos gols do que mais de 20 gols,
independente do nome;

4) No caso de atacantes, jogadores com mais de 20 gols sao melhores do que jogadores

com 20 ou menos gols, independente do nome.

As preferéncias do treinador podem ser representadas pela teoria-pc I' = {¢1, ©2, ©3, 04}

onde:

@1 : — (funcao = armador) >~ (funcao = atacante)[nome, gols, ligal;

@2 : — (funcao = atacante) > (funcao = defensor)[nome, gols, ligal;
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@3 : (funcao = armador) — (gols < 20) > (gols > 20)[nome];
¢4 : (funcao = atacante) — (gols > 20) > (gols < 20)[nome].

Ordem de Preferéncia

Cada regra-pc induz uma ordem, chamada de preferéncia local, sobre as tuplas
de uma relacao. Essa preferéncia local leva em consideracao a semantica ceteris paribus
(“todo o restante é igual”) de forma que duas tuplas podem ser comparadas se elas tém
valores coincidentes em todos os atributos, exceto no atributo de preferéncia e nos atributos
indiferentes. Formalmente, dadas duas tuplas t e t' e uma regra-pc ¢, a tupla t é preferida

a tupla t' (ou ¢t domina t’) de acordo com ¢, denotado por t >, t', se:

1) As tuplas t e t’ satisfazem a condi¢do da regra ¢, t = C, e t' = Cl;

2) As tuplas t e ¢ tém valores coincidentes em todos os atributos, exceto no atributo
de preferéncia e nos atributos indiferentes, t.A; = t'.A; para todo A; ¢ (W, U {A,})
(seméntica ceteris paribus);

3) A tupla ¢ satisfaz o predicado de valores preferidos e a tupla ¢’ satisfaz o predicado de
valores nao preferidos, t = QF e t' = Q.

A preferéncia local estd relacionada com as comparacoes diretas feitas pelas regras
de uma teoria-pc. No entanto, é possivel também realizar comparacgoes indiretas por
transitividade utilizando mais de uma regra, conforme estabelecido pelo Teorema [I O
Exemplo [2f demonstra como as tuplas de uma relagao sao comparadas considerando todas

as regras de uma teoria-pc.

Teorema 1. Seja I' uma teoria-pc sobre um esquema relacional R(Ai,...,A;). Seja
Tup(R) = Dom(A4;) x ... x Dom(A4;) o conjunto de todas as tuplas possiveis sobre o
esquema relacional R. Sejam as tuplas ¢,t' € Tup(R). A tupla ¢ é preferida a tupla t' de
acordo com I', denotado por t > t', se e somente se existem as tuplas t1, ..., t,,, 11 € Tup(R)
e as 1egras-pc @i, ..., o, € I' tais que t1 >y, ... =, tymy1, t =1t et/ =ty (WILSON|
2004]).

Exemplo 2 (Comparagao de tuplas). Considere as regras da teoria-pc I' do Exemplo (1] e
as tuplas da relacao jogadores apresentada na Figura Tomando como exemplo a

regra-pc @3 e as tuplas t e t3, € possivel constatar que t3 >, t2 pois:

1) Ambas tuplas satisfazem a condigao da regra (funcao = armador);
2) Ambas tuplas tém o mesmo valor para o atributo liga (atributo ceteris paribus);
3) Quanto ao atributo de preferéncia gols, a tupla t3 tem o valor preferido (gols < 20) e

a tupla ¢y tem o valor nao preferido (gols > 20).

O better-than graph (BTG) da Figura [3(b)| apresenta as possiveis comparagoes

sobre as tuplas da relacao jogadores de acordo com I'. Neste grafo, uma aresta de ¢ para
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t' indica que t é preferido a t’ de acordo com I'. As arestas obtidas pelo fecho transitivo

nao sao representadas no grafo.

i3
e
t2
’ ‘ nome ‘ funcao ‘ gols ‘ liga .
t1 | Messi atacante 25 | espanhola t1
to | Ribeiro | armador 21 | espanhola /
t3 | Oscar armador 15 | espanhola ty
t4 | Soares | atacante 14 | espanhola AW
ts | Silva defensor 9 | brasileira ts
(a) Relagdo jogadores (b) Grafo BTG

Figura 3 — Relagdo jogadores e seu grafo BTG

Por meio do Teorema [I é possivel observar que uma teoria-pc I' induz uma
ordem sobre as tuplas de uma relagao. Esta ordem é chamada de ordem de preferéncia.
Formalmente, a ordem de preferéncia induzida por uma teoria-pc I', denotada por >r,
¢ o fecho transitivo de Uger =,. No contexto de Banco de Dados, ¢ desejavel que esta
ordem seja irreflexiva para evitar situagoes em que uma tupla seja preferida a ela mesma.
Contudo, dependendo da combinacao das preferéncias locais a teoria-pc pode induzir uma
ordem reflexiva. Quando isto acontece a teoria-pc esta inconsistente. Como exemplo,

considere novamente as tuplas da relagdo jogadores e a teoria-pc I's = {¢], ¢}, ¢4} onde:

¢} : — (funcao = armador) > (funcao = atacante)|nome, gols, ligal;
@y : — (funcao = atacante) > (funcao = defensor)[nome, gols, ligal;
-

¢4 1 — (funcao = defensor) > (funcao = armador)[nome, gols, liga).

Apesar de nao haver problemas em cada preferéncia local, a ordem de preferéncia
>, obtida pelo fecho transitivo é reflexiva. Desta maneira, é possivel inferir que ¢,
é preferida a t; pelo fato de I'; ser inconsistente. Para evitar situacées como esta, é
preciso garantir a propriedade irreflexiva da ordem de preferéncia por meio de um teste de

consisténcia sobre a teoria-pc.

Teste de consisténcia

No trabalho de Pereira e Amo (2010), o teste de consisténcia originalmente proposto
no trabalho de Wilson| (2004) foi empregado para verificar se as preferéncias das consultas
CPrefSQL sao consistentes. No entanto, o teste de consisténcia original foi desenvolvido
para teorias-pc contendo apenas predicados de igualdade. Para que este mesmo teste seja
aplicado sobre um teoria-pc contendo predicados do tipo (Afa), é necessario realizar um

processo de reescrita das regras-pc. A ideia é converter os predicados do tipo (Afa) em
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igualdades de intervalos e eliminar as intersecoes entre os intervalos distintos sobre um
mesmo atributo.

A reescrita das regras-pc de uma teoria-pc I' segue os seguintes passos:

1) Se ¢ € T' contém um predicado Q(A) : (A # a), entdo substitua ¢ pelas regras ¢’ e ¢”
trocando o predicado Q(A) por Q'(A) : (A< a) e Q"(A) : (A > a), respectivamente;

2) Repita o passo anterior até que I' ndo contenha mais predicados do tipo (A # a);

3) Converta os predicados de todas as regras-pc para igualdades de intervalo (por exemplo,
Q(A) : (A < a) é convertido para [(A) : [—o0, al;

4) Se ¢ € I" contém um predicado [(A) tal que existe um predicado I'(A) em I' diferente
de I(A) e I(A)NI'(A) # {}, entdo substitua ¢ pelas regras ¢ e ¢” trocando o predicado
I(A) pelos predicados I”(A) = I(A)NI'(A) e I"(A) = I(A) — I'(A), respectivamente;

5) Repita o passo anterior até que nao haja mais reescrita de regras.

O Exemplo 3] demonstra como é feito o processo de reescrita de regras sobre uma teoria-pc.

Exemplo 3 (Reescrita de regras). Considere a teoria-pc I's = {1, 2, 3} onde:

@1 1 — (funcao = atacante) > (funcao # atacante)[nome, gols, ligal;
@2 : (funcao = armador) — (gols > 20) > (gols < 20)[nome];
@3 : (funcao = atacante) — (gols > 30) > (gols < 30)[nome].

Apos a reescrita das regras a teoria-pc I's € composta pelas seguintes regras:

¢} 1 — funcao = [atacante, atacante] > funcao = [—o0, atacante)[nome, gols, ligal;
¢ . — funcao = [alacante, atacante] = funcao = (atacante, +oo][nome, gols, ligal;
@y funcao = [armador, armador] — gols = (20, 30] > [—o0, 20][nome];

@y © funcao = [armador, armador] — gols = (30, 400] > [—00, 20|[nome|;

¢4 funcao =

—_— — — —

atacante, atacante] — gols = (30, +oo] > (20, 30][nome];
(

¢4 funcao = [atacante, atacante] — gols = (30, +00] > [—00, 20][nome].

Depois da reescrita das regras, o teste de consisténcia pode entao ser usado.
A primeira etapa do teste de consisténcia utiliza o conceito de grafo de dependéncia

preferencial dado pela Definigao [3]

Definig¢ao 3 (Grafo de dependéncia preferencial). Seja I uma teoria-pc sobre um esquema
relacional R. O grafo de dependéncia preferencial de I', denotado por G(I'), é um grafo
dirigido G(I') = (V, E), onde V' = Att(I") é o conjunto de atributos em I' e £ = U, er E (),
sendo que E(p) = {(X, A,) | X € Att(C,)} U{(A,, Z) | Z € W,} (WILSON| [2004).

O grafo de dependéncia preferencial representa a relacdo de dependéncia entre
os atributos de uma teoria-pc. Dada uma teoria-pc I', a primeira etapa do teste de
consisténcia verifica se G(I') ¢é aciclico. Se G(I') possui ciclos entao, I' é inconsistente. O

Exemplo {4] apresenta grafos de dependéncia preferencial com e sem ciclos.
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Exemplo 4 (Grafo de dependéncia preferencial). Considere a teoria-pc I' do Exemplo|l} A
Figura apresenta o grafo G(I'). Observe que G(I') ndo possui ciclos, portanto I' passa
pela primeira etapa do teste de consisténcia. Considere agora a teoria-pc I'y = {1, ¢a},

onde:

@1 1 — (funcao = armador) - (funcao = atacante)nome, ligal;

@2 1 — (liga = brasileira) > (liga = espanhola)nome, funcao].

Neste caso, o grafo G(I'y) da Figura nao ¢ aciclico. Portanto I'y nao é consistente.

(F)
oflie
(™)
(a) Grafo G(T") (b) Grafo G(T'y)

Figura 4 — Grafos de dependéncia preferencial

Quando o grafo de dependéncia preferencial é aciclico, o teste de consisténcia passa
para a segunda etapa que leva em consideracao a consisténcia local, conforme a Definicao
[ O Exemplo [ apresenta uma teoria-pc com inconsisténcia local. Por fim, o Teorema

especifica as condigoes suficientes para verificar se teoria-pc é consistente.

Definicao 4 (Consisténcia local). Seja I" uma teoria-pc sobre um esquema relacional R.
Seja A € Att(I") um atributo que aparece em I'. A notacao I'4 representa o conjunto de
regras-pc de I' cujo atributo de preferéncia é A. A teoria-pc I' é consistente no atributo A
se a ordem de preferéncia >, ¢ irreflexiva. Uma teoria-pc ¢ localmente consistente se a

mesma for consistente em todos os seus atributos de preferéncia (WILSON| |2004).

Exemplo 5 (Consisténcia local). Considere a teoria-pc IV = {¢1, 2, p3}, onde:

©s : (1iga = brasileira) — (funcao = armador) = (funcao = atacante);

@3 : (gols > 20) — (funcao = atacante) = (funcao = defensor).
Considere as seguintes tuplas sobre os atributos funcao, gols e liga:

t1 : (defensor, 30, brasileira);
ty . (armador, 30, brasileira);

ts : (atacante, 30, brasileira).

Por meio da ordem de preferéncia >r; ¢ possivel inferir que 4 >, to, to =, t3e
t3 =r,___t; portanto a ordem de preferéncia >, & reflexiva e [ nao é consistente no

atributo funcao. Logo, I" ndo é localmente consistente.



2.1. Modelos de preferéncia 49

Teorema 2. Seja I' uma teoria-pc. Se G(I') é aciclico e I" é localmente consistente, entao
' é consistente (WILSON; [2004)).

2.1.2 Preferéncias sobre sequéncias de tuplas

As preferéncias temporais podem ser utilizadas para raciocinio sobre sequéncias
(AMO; GIACOMETTTI, 2007, AMO; GIACOMETTTI, 2008) e também em tarefas de plane-
jamento para selecionar os planos de acordo com as preferéncias do usuério (BIENVENU!
FRITZ; MCILRAITH, 2006; BENTON; COLES; COLES, [2012). No caso da linguagem
StreamPref, é utilizado um modelo de preferéncia temporal para realizar raciocinio com
preferéncias sobre sequéncias de tuplas. O modelo de preferéncia utilizado tem como base
o formalismo TPref proposto por |Amo e Giacometti (2007) uma vez que tal modelo é
mais adequado para lidar com sequéncias extraidas de dados em fluxo (maiores detalhes
sobre o formalismo da linguagem StreamPref sdo apresentados no Capitulo . No restante
desta secao todos os fundamentos tedricos apresentados sao baseados no trabalho de Amo
e Giacometti (2007).

Condigoes temporais

No formalismo TPref as preferéncias do usuario sao representadas por meio de regras
de preferéncias condicionais temporais, ou regras-pct. Estas regras possuem condigoes
temporais que, em determinadas posigoes de uma sequéncia, tornam a regra valida ou nao.

As condig¢bes temporais sao expressas por meio de uma adaptacdo da Logica
Temporal Proposicional (LTP) introduzida em Prior| (1967)), visto que intuitivamente cada
posicao de uma sequéncia pode ser vista como um estado no tempo. Na LTP as formulas
bésicas sdo variaveis proposicionais P, ..., P,. No formalismo légico TPref as féormulas
bésicas ou proposigoes tém o formato (A = a;), onde A é um atributo e a; € Dom(A). O
formato das demais férmulas TPref é dado pela Definigao [5] As condigdes temporais sao

satisfeitas levando em consideragdo uma sequéncia de tuplas dada pela Definigao [0]

Defini¢ao 5 (Férmula TPref). Uma férmula TPref é definida como se segue:

1
2) Se P ¢é uma proposicao, entao P é uma féormula TPref;

) true e false sao formulas TPref;
)

3) Se P e P, sdo férmulas TPref, entdo Py A Py, PV Py, =Py e =P, sdo férmulas TPref;
)

4) Se P, e P, sao formulas TPref, entao P, until P, e P, since P, sao férmulas TPref.

Definigao 6 (Sequéncia de tuplas). Uma sequéncia de tuplas é uma estrutura que consiste

em um conjunto de tuplas {ti, ..., ¢,} obedecendo a uma ordenagao temporal t; < ... < t,,.

Uma sequéncia de tuplas s pode ser denotada simplesmente por s = (t1,...,t,). A

notagao |s| denota a dimensao temporal (comprimento) de s, ou seja, o nimero de tuplas
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que s possui e s[i| indica a i-ésima tupla de s. Seja t uma tupla. A notagao t.A; indica o
valor do atributo A; na tupla t. A notacdo Seq(R) denota o conjunto de todas as possiveis
sequéncias constituidas pelas tuplas pertencentes a Tup(R).

Uma férmula TPref F' é satisfeita por uma sequéncia de tuplas s = (t1, ..., t,) em

uma posigao i € {1,...,n}, denotado por (s,7) = F' quando:

1) (s,i) = (A = a) se e somente se s[i].A = q;

2) (s,z)):F/\Gseesomentese(s i) E Fel(si)EG;
3) (s,i) F F VG se e somente se (s,i) = F ou (s,i) = G
) (s,9)

)

W

= —F se e somente se (s,i) [~ F;
(s,1) = F until G se e somente se existe j tal que i < j < |s| e (s,7) E G e para todo

(s,

)
k tal que i < k < j tem-se (s, k) = F;

6) (s,i) = F since G se e somente se existe j tal que 1 < j <ie (s,j) E G e para todo

k tal que j < k <1 tem-se (s,k) = F;

A férmula true sempre é satisfeita e a formula false nunca é satisfeita. A partir

das féormulas TPref definidas anteriormente, sao definidas as seguintes férmulas derivadas:

Prev F': equivale a false since F e referencia a posi¢cdo anterior, ou seja, Prev I’ é
satisfeita na posicao ¢ quando F for satisfeita na posicao imediatamente anterior
(i —1);

Next F': equivale a false until F' e referencia a préxima posi¢do, ou seja, Next F' é
satisfeita na posicao ¢ quando F' for satisfeita na posi¢ao imediatamente posterior
(¢ +1);

First: equivale a = Prev true e referencia a primeira posicao, ou seja, First é satisfeita
na posicao i somente quando a posigao i for a primeira posicao (i = 1);

Last: equivale a = Next true e referencia a tltima posi¢ao, ou seja, Last é satisfeita na
posi¢ao ¢ somente quando a posicao ¢ for a ultima posicao;

¢ F': equivale a true since F' e referencia alguma posi¢ao anterior, ou seja, ¢ F' é satisfeita
na posicao ¢ quando [ for satisfeita em alguma posicao anterior a ;

QF: equivale a true until F' e referencia alguma posicao posterior, ou seja, QO F' é satisfeita
na posi¢ao ¢ quando I for satisfeita em alguma posi¢ao posterior a i;

BF: equivale a ~4—F e referencia todas as posi¢oes anteriores, ou seja, BF é satisfeita
na posicao ¢ quando F for satisfeita em todas as posig¢oes anteriores a i;

OF': equivale a =Q—F e referencia todas as posi¢oes posteriores, ou seja, [JF' é satisfeita

na posicao ¢ quando F for satisfeita em todas as posigoes posteriores a i.

Teoria de Preferéncias Condicionais Temporais

No formalismo TPref a especificacao de preferéncias temporais é realizada por meio

de regras de preferéncias condicionais temporais dadas pela Definigdo [7] Estas regras,
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quando combinadas, compoem uma teoria de preferéncias condicionais temporais conforme
a Definicao [§

Definicao 7 (Regra de preferéncias condicionais temporais). Seja R(Ay, ..., 4;) um es-
quema relacional. Uma regra de preferéncias condicionais temporais, ou simplesmente
regra-pct, ¢ uma expressao na forma ¢ : F' — (A; = a) > (A; = d’), onde (A;UAtt(F)) € R,
{a,a’} C Dom(A) e F' é uma férmula TPref.

Defini¢ao 8 (Teoria de preferéncias condicionais temporais). Uma teoria de preferéncias
condicionais temporais, ou simplesmente teoria-pct, € um conjunto finito de regras-pct

simples.
Ordem Induzida

Uma teoria-pct ® induz implicitamente uma ordem parcial estrita sobre as sequén-
cias de Seq(R), permitindo assim que tais sequéncias possam ser comparadas por meio
de ®. Cada regra-pct ¢ induz uma relagdo de ordem >, sobre Seq(R). Esta relagao
possibilita comparar duas sequéncias que diferem em apenas uma posi¢ao e em apenas um

atributo, conforme é mostrado na Defini¢ao [9]

Defini¢do 9 (Comparagao de sequéncias). Dadas duas sequéncias s = (t1,...,t,) e & =
(t),...,t),) sob um esquema relacional R e uma regra-pct ¢ : F' = (A =a) > (A = d'),

s >, s’ se e somente se existe j € {1,...,n} tal que:

1) t; #th ety =t paratodoze{l Sni\{i}h
2) (s,)) Flye(s,)) EF

3) t5145] = ap ¢ 1A, =

4) Para todo A" € R\ {A,}, t;[A] = t}[A].

Por exemplo, considerando as sequéncias s; = ((1, lateral), (1, frente), (0, traz)) e
sy = ((1,lateral), (1,traz), (0, traz)) sobre os atributos bola e direcao para os quais o
atributo bola possui o valor 1 quando o time tem a posse de bola e 0 em caso negativo
e o atributo direcao pode ter os valores lateral, frente ou traz. Considerando também a
regra ¢ : (Prev(bola = 1)) — (direcao = frente) > (direcao = traz). A tnica posigao
diferente nas duas sequéncias é a segunda posicao. A condicao da regra-pct ¢ é satisfeita
por ambas sequéncias nesta posi¢do. O tnico atributo com valores diferentes na segunda
posicao é o atributo direcao. A regra-pct ¢ indica que o valor frente é preferido ao valor
traz para o atributo direcao, portanto s; >, ss.

A comparacao de sequéncias que sao diferentes em mais de uma posicao é feita
considerando o fecho transitivo da uniao das relagoes de ordem >, para todas as regras-pct
o de ®. Isto é, uma sequéncia s é preferida a uma sequéncia s’ de acordo com & se

s = &', onde =4 é o fecho transitivo de Upea =¢- Utilizando o conceito de Cadeia de
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melhoramento de sequéncias da Defini¢ao [10, o Lema [1| apresenta a condi¢do necessaria e
suficiente para que duas sequéncias de mesmo comprimento sejam comparadas de acordo
com ®. O Exemplo [6] demostra como comparar duas sequéncias usando uma cadeia de

melhoramento de sequéncias.

Defini¢ao 10 (Cadeia de melhoramento de sequéncias). Sejam s e s’ duas sequéncias de
comprimento n. Existe uma cadeia de melhoramento de sequéncias de s’ para s de acordo
com @ se existe um conjunto de sequéncias {si, ..., Sp+1} € um conjunto de regras-pct

{p1,...,0p} em ® tal que s = ¢, 5,11 = s € s =, Sk+1 para todo k € {1,...,p}.

Lema 1. Seja ® uma teoria-pct. Sejam s e s’ duas sequéncias de comprimento n. Entao

s =@ s se e somente se existe uma cadeia de melhoramento de sequéncias de s’ para s.

Exemplo 6 (Cadeia de melhoramento de sequéncias). Considere as sequéncias s =
((1, lateral), (0, frente), (0, lateral)), ' = ((1, lateral), (0, traz), (0, lateral)) e a teoria-pct

¢ = {ng, ¥2, @3}7 onde:

¢1 : (Prev(bola = 1)) — (direcao = frente) > (direcao = lateral);
¢y : (Prev(bola =1)) — (direcao = lateral) > (direcao = traz);
@3 : (Prev(bola = 0)) — (direcao = traz) > (direcao = lateral).

E possivel concluir que s ¢ s’ pela existéncia da cadeia de melhoramento de sequéncias

51 >y 52 >y 83 >y, S4, Onde:

s1 =" = ((1, lateral), (0, frente), (0, lateral));
so = ((1, lateral), (0, lateral), (0, traz));

((1, lateral), (0, traz), (0, traz));

s = ((1, lateral), (0, traz), (0, lateral)).
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Sq

Até agora, foram apresentados diversos conceitos e propriedades importantes prin-
cipalmente quanto a representacao e comparacao de sequéncias. Contudo, em muitas
situagoes, € preciso verificar se a ordem induzida por uma teoria-pct ® é irreflexiva. Quando

isto acontece ® é uma teoria-pc consistente. O conceito de consisténcia é introduzido na
Definigao [11]

Definigao 11 (Teoria-pct consistente). Seja ® uma teoria-pct, ® é consistente se e somente

se =g ¢ irreflexiva, isto é, >=¢ ¢ uma ordem parcial estrita sobre Seq(R).

O trabalho de |Amo e Giacometti (2007) propds um teste de consisténcia vidvel
apenas para um fragmento da linguagem TPref. Isto significa que nao é possivel testar a
consisténcia de todas as teorias-pc expressas usando o formalismo TPref. Este é um dos

pontos tratados pelo trabalho descrito nesta tese.
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2.2 A linguagem de consulta Continuous Query Lan-
guage (CQL)

No inicio da década de 1990 surgiram as primeiras propostas de trabalho relacionadas
a consultas continuas. Tais propostas apontavam para a inviabilidade da utilizagao de
Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBD) tradicionais no processamento
de consultas continuas, uma vez que este tipo de consulta apresenta caracteristicas muito
especificas. No caso das consultas continuas, cada consulta é submetida uma tnica vez e,
a partir de entao, passa a ser processada continuamente, monitorando as mudancas nos
dados e reportando o resultado ao usuario (TERRY et al., [1992).

A partir da década de 2000, com o aumento consideravel da geracao de informagoes
instantaneas, surgiram propostas de aplicagoes para lidar especificamente com este tipo
de informagao. Nestas aplicagoes, a informacgao ¢é representada por meio de sequéncias,
potencialmente infinitas, de dados produzidas continuamente. Desde entao, muitos traba-
lhos de pesquisa passaram a tratar do processamento de consultas continuas (BABCOCK:
et al., 2002; GOLAB; OZSU, [2003; ARASU: BABU; WIDOM, [2006; JAIN et al., 2008}
PETIT; LABBE; RONCANCIO, |2010; PETIT; LABBE; RONCANCIO, |2012; ARASU et
al., [2016). Alguns destes trabalhos especificaram as primeiras linguagens de consulta para
dados em fluxos (CHANDRASEKARAN et al., [2003; ABADI et al., 2003; KRAMER,
2007; GEDIK et al.| |2008).

O trabalho descrito nesta tese tem como base a linguagem de consulta Continuous
Query Language (CQL) (ARASU; BABU; WIDOM] 2006; ARASU et al., 2016). A CQL é
uma linguagem de consulta declarativa para dados em fluxo desenvolvida por pesquisadores
do Information Laboratory (InfoLab) da Universidade de Stanford. Uma das vantagens da
linguagem CQL esta relacionada ao fato de ser uma linguagem de consulta de proposito
geral. Os trabalhos anteriores a linguagem CQL tratavam apenas situac¢oes especificas
ou nao apresentavam uma semantica precisa (ARASU; WIDOM, [2004; ARASU; BABU:
WIDOM, [2006; ARASU et al} 2016). Contudo, a linguagem CQL nao possui operadores

adequados para lidar com o processamento de consultas com preferéncias.

A linguagem StreamPref, introduzida pelo trabalho descrito nesta tese, estende
a linguagem CQL com novos operadores. Estes operadores permitem o processamento
eficiente de consultas continuas contendo preferéncias. No Capitulo [6] serda mostrado
que os operadores da linguagem StreamPref possuem equivaléncias na linguagem CQL.
Entretanto, sera mostrado também que o desempenho destas equivaléncias é muito inferior
em relacao aos operadores StreamPref. Além do mais, a grande maioria das equivaléncias
CQL sao obtidas usando diversas operacoes intermediarias, isto faz com que a escrita de
consultas pelo usudrio se torne uma tarefa muito complexa. No restante desta se¢ao todos
os fundamentos tedricos apresentados sao baseados nos trabalhos de [Arasu et al.| (2016]),
Arasu, Babu e Widom| (2006)).
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A linguagem CQL manipula dados de relagoes e fluxos. As atualizacoes de dados
ocorrem em um dominio de tempo ordenado e discreto 7. O instante ou timestamp de
uma tupla é um valor em 7. As Defini¢des [12] e [13] explicam de maneira formal o que sao
fluxos e relagoes, respectivamente. O instante de tempo nao faz parte do esquema do fluxo
e podem existir nenhuma ou multiplas tuplas em um mesmo instante, desde que seja um

nimero finito de tuplas.

Defini¢ao 12 (Fluxo). Um fluxo S é um multiconjunto (possivelmente infinito) de tuplas

associadas a instantes. Dada uma tupla ¢t € S, TS(¢) € T denota o instante de t.

Defini¢ao 13 (Relacdo). Uma relagdo R é um mapeamento de 7 para um multiconjunto

finito de tuplas pertencentes ao esquema de R.

Dados uma relagdo R e um instante ¢ € T, R,.—; ¢ uma relagio instantanea
representando o multiconjunto de tuplas de R no instante . Uma relacao instantanea é
analoga a uma relagdo da algebra relacional tradicional. A representacao de multiconjunto

é usada para lidar com duplicatas.

fluxo para
relacao
relaciéo  ____ ’ S
para | relacoes
relacdo T N .
relacao
para fluxo

Figura 5 — Categorias de operadores da linguagem CQL

A linguagem CQL possui trés tipos de operadores: fluzo-para-relagao, relagao-para-
relagdo e relacdao-para-fluzo. A Figura [5 mostra as categoria de operadores da linguagem
CQL e a relacao entre as mesmas.

Um operador fluro-para-relagio toma um fluxo S como entrada e produz uma
relagao R como saida com o mesmo esquema de S. Em qualquer instante ¢, R,—; pode
ser computada sobre S;<;. Sendo que S;<; ¢ o multiconjunto de tuplas de S com instante
menor ou igual a i, ou seja, {t € S | TS(t) < i}.

Um operador relagdo-para-relagdo toma uma ou mais relagées Ry, ..., R, como
entrada e produz uma relacao R como saida. Em qualquer instante ¢, R,—; pode ser
computada a partir das tuplas das relacées Ry, ..., R, no instante i.

Um operador relag¢ao-para-fluro toma uma relagdo R como entrada e produz um
fluxo S como saida com o mesmo esquema de R. Em qualquer instante i, S,—; pode ser
computado a partir de R,<;. Sendo que R,<; = R,—oU...U R,_; e S;—; ¢ o multiconjunto
de tuplas de S com instante igual a 7.

Os operadores fluxo-para-relagao tém como base o conceito de janela deslizante

sobre um fluxo. A janela deslizante é uma por¢ao delimitada do fluxo e os principais
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tipos de janela sao: baseada em tempo e baseada em contagem. As janelas baseadas
em contagem sobre um fluxo S tomam como pardmetro um ndmero inteiro positivo n
e retornam uma relagio R. A cada instante a relagdo R contém as ultimas n tuplas
de S. Quando o fluxo S possui varias tuplas em um mesmo instante, a janela pode ser
nao-deterministica, pois a selecao das tuplas mais antigas com mesmo instante é feita de
forma arbitraria.

As janelas baseadas em tempo operam sobre um fluxo S e retornam uma relagao
R considerando uma abrangéncia temporal n e um intervalo de deslocamento d. A
abrangéncia temporal e o intervalo de deslocamento sao usados para computar os fatores
START,(t) = (|TS(t)/d] x d) e END,, 4(t) = (START4(t) +n — 1). A notagdo B, 4(S5) é
usada para representar uma janela deslizante de abrangéncia temporal n e intervalo de
deslocamento d sobre um fluxo S. A cada instante 7, a relagdo R contém as tuplas de S
com START,; menor ou igual a ¢ e END,, 4 maior ou igual a 4, ou seja, R.—; = 8, 4(5) = {t €
S| START4(t) < @ < END, 4(t)}. A Figura[6apresenta exemplos de janelas deslizantes sobre
o fluxo posicionamento(jid, local). O instante de tempo de cada tupla é representado

pela coluna TS().

[ TS() | posicionamento [ Hsi(posicionamento) | Hya(posicionamento) |

0 (2,mc) (2,mce) (2,mce)
1 (5,1d) (2, mc) (2, mc)
(5,1d) (5,1d)

2 (10,‘io) (2, mc) (2, mc)
(6,0) (5 id) (. id)

(10,1%0) (10,%0)

(67 7‘0) (6, ZO)

RN R X G.id) 2,m0)
(10, 70) (5,1d)

(6,i0) (10, io)

(8, mc) (6,10)

(8, mc)

4 (7, ao) (10, z0) (10, z0)
(4, ao) (6,10) (6,10)

(8,me) (8, mc)

(7,a0) (7,a0)

(47 ao) (4, CLO)

5 (11,40) (8, mc) (10, 40)
(7,a0) (6, i0)

(4, ag) (8, mc)

(11,40) (7,a0)

(4, a0)

(11, 70)

Figura 6 — Exemplo de janelas deslizantes sobre um fluxo posicionamento

Os operadores relagao-para-relacao da linguagem CQL sao derivagoes dos operadores
da algebra relacional tradicional. Seja O, um operador da algebra relacional tradicional
sobre as relagoes Ry, ..., R,, o operador CQL correspondente produz uma relacdo R no
instante ¢ considerando as tuplas das relagoes Ry, ..., R, no instante .

A linguagem CQL possui trés operadores relacao-para-fluxo: ISTREAM,
DSTREAM e RSTREAM. Assumindo a operagao de diferenca (—) para multiconjuntos,
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os operadores relagao-para-fluxo sdo definidos da seguinte maneira:

e O operador ISTREAM (de insert stream) retorna as tuplas de uma relagao que
foram inseridas no tltimo instante. O resultado da operacao ISTREAM(R) no
instante 1 € R—; — R,—;_1;

« Analogamente, o operador DSTREAM (de delete stream) retorna as tuplas que
foram removidas de uma relagdo no ultimo instante. O resultado da operacgao
DSTREAM(R) no instante i é R,—; 1 — R,—;;

» Ja o operador RSTREAM (de relation stream) retorna as tuplas presentes em uma
relagdo no instante atual. O resultado da operacio RSTREAM(R) no instante ¢ é
R.—;;

A Figura [7] mostra a aplicagdo dos operadores relacao-para-fluxo sobre a relagao

jogador(jid, local).

[ TS() | jogador | ISTREAM{(jogador) | DSTREAM(jogador) | RSTREAM(jogador) |

0 (2, mc) (2, mc) (2,mc)
1 (2,me) (5,1d) (2, mc)
(5,1d) (5,1d)
2 (10, 70) (10, 70) (2,mc) (10, 70)
(8,mc) (8,mc) (5.id) (8,m0)
3 (7, ao0) (7, a0) EéO, iog (7, a0)

Figura 7 — Exemplo de operadores relagao-para-fluxo sobre a relacao jogador

Além da especificacao da prépria linguagem CQL, diversos outros trabalhos foram
feitos pelo mesmo grupo de pesquisa no que diz respeito a Sistemas de Gerenciamento de
Dados em Fluxo (SGDF). Tais trabalhos tratam de temas como sincronismo de timestamp
(SRIVASTAVA; WIDOM] [2004), e gerenciamento de meméria (MOTWANI;, THOMAS|
2004; BABU et al., 2005)).

2.3 Consultas continuas com suporte a preferéncias

As consultas com suporte a preferéncia podem ser agrupadas em trés tipos principais:
consultas skyline, consultas top-k e consultas top-k dominantes (YIU; MAMOULIS, [2007).
Uma consulta top-k considera uma fungao score f cujo resultado é calculado sobre os
valores dos atributos das tuplas. O resultado de uma consulta top-k sdo as k tuplas com os
menores (ou maiores) valores para f (HRISTIDIS; KOUDAS; PAPAKONSTANTINOU]
2001). As consultas top-k apresentam como vantagem a possibilidade de limitar o niimero
de tuplas retornadas pelo parametro k, por outro lado a definicao de uma funcao score
adequada nao é uma tarefa trivial.

As consultas skyline retornam as tuplas que nao sao dominadas por nenhuma outra,

também chamadas de tuplas dominantes (BORZSONYI; KOSSMANN: STOCKER, [2001).
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As consultas skyline nao necessitam da definicdo de uma funcao score, porém o usudrio
nao tem como limitar o nimero de tuplas a ser retornado.

Nas consultas top-k dominantes as tuplas sao retornadas com base na relacao
de preferéncia existente entre elas (CHAN et al., 2006). Normalmente, neste tipo de
consulta, sdo retornadas as k tuplas com o maior grau de dominancia, sendo que o grau
de domindncia de uma tupla ¢ é o niumero de tuplas dominadas por ¢ (YIU; MAMOULIS]
2007). No caso das consultas top-k dominantes, o nimero de tuplas retornadas pode ser
controlado pelo parametro k sem a necessidade de definir uma fungao score. As consultas
da linguagem CPrefSQL podem ser consideradas consultas top-k dominantes, pois estas
consultas atribuem um nivel para as tuplas de forma analoga ao grau de dominéncia. Nas
Secoes a os principais trabalhos na area de consultas continuas com preferéncias

sao organizados pelo tipo de consulta.

2.3.1 Consultas continuas top-k

No trabalho de Mouratidis, Bakiras e Papadias| (2006)) foram propostos os algoritmos
Top-k Monitoring Algorithm (TMA) e Skyband Monitoring Algorithm (SMA ) para computar
consultas continuas top-k considerando janelas. O algoritmo TMA recalcula as top-k tuplas
sempre que uma delas expira. Ja o algoritmo SMA usa o conceito de k-skyband para
responder as consultas. O k-skyband é o conjunto de tuplas dominadas por no maximo
k — 1 tuplas (PAPADIAS et al., [2005). Experimentos comprovaram que o consumo de
memoria gasto do SMA para manter o k-skyband é recompensado pelo tempo de resposta
inferior ao apresentado pelo TMA.

Em Shen et al.| (2012) foi apresentado um framework para responder a multiplas
consultas top-k com diferentes parametros para funcgoes score, para tamanhos de janela
e para valores para k. Este framework também utiliza o conceito de k-skyband, mas em
conjunto com técnicas mais eficientes capazes de lidar com fluxos contendo tuplas fora de
sincronia.

A técnica self-adaptive partition (SAP) foi proposta no trabalho de (ZHU et al.|
2017). Esta técnica particiona o janela sobre o fluxo em sub-janelas e mantém um pequeno
numero de candidatos com os maiores scores em cada janela. A vantagem desta técnica é
o auto-ajuste das parti¢coes para processar fluxos com diferentes distribui¢oes de dados
e consultas com diferentes parametros. Os algoritmos desenvolvidos com a técnica SAP
apresentaram um melhor desempenho do que os algoritmos propostos nos trabalhos de
Mouratidis, Bakiras e Papadias| (2006)) e [Shen et al.| (2012]).

2.3.2 Consultas continuas skyline

Os trabalhos pioneiros no processamento de consultas continuas skyline foram
propostos por |[Lin et al. (2005) e por Tao e Papadias| (2006). Em [Lin et al.| (2005)) foi
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explorado o problema n-de-N consultas skyline, no qual pode ser feita uma consulta skyline
considerando as n tuplas mais recentes, com n menor do que um limite N. Em Tao e
Papadias| (2006)) foram desenvolvidos algoritmos que atualizam incrementalmente as tuplas
dominantes considerando uma tnica janela com as tuplas mais recentes.

Em Morse, Patel e Grosky| (2007), foi apresentado um algoritmo para processar
consultas continuas skyline usando o conceito de tempo-intervalo. Neste tipo de consulta
cada tupla do fluxo possui, além do timestamp, um intervalo de validade. O modelo
tempo-intervalo é mais genérico do que os modelos apresentados em [Lin et al.| (2005) e
Tao e Papadiag| (2006)). Além disto, o algoritmo LookOut proposto por Morse, Patel e
Grosky| (2007) se mostrou superior na maioria das situagoes quando comparado com os
algoritmos desenvolvidos em [Tao e Papadias) (20006]).

Um método para o processamento de consultas continuas skyline sobre atributos
categoricos e parcialmente ordenados foi apresentado em [Sarkas et al. (2008). Tal método
considera uma janela deslizante sobre os dados em fluxo e propoe uma estrutura de indice
baseada em grade para computar eficientemente as tuplas dominantes.

No trabalho de |Lee, Lee e Kim| (2013) foi proposto um método para processar
multiplas consultas continuas. Este método usa uma técnica de filtragem para descartar

tuplas que nao tém chance de aparecer como dominantes em futuras consultas.

2.3.3 Consultas continuas top-k dominantes

Em |[Kontaki, Papadopoulos e Manolopoulos (2012)) os autores desenvolveram al-
goritmos para processar consultas continuas top-k dominantes onde cada tupla possui
seu timestamp e intervalo de validade. Os algoritmos desenvolvidos operam sobre uma
janela baseada em contagem com as tuplas mais recentes dos dados em fluxo. Alguns
dos algoritmos desenvolvidos retornam respostas aproximadas considerando um limite
de acuracia, porém apresentam um desempenho superior aqueles que retornam respostas
exatas. O trabalho de (SANTOSO; CHIU| 2014) utiliza uma estrutura de grafo para
consultas continuas top-k dominantes. Esta estrutura é utilizada por um algoritmo que
supera o desempenho do algoritmo proposto em Kontaki, Papadopoulos e Manolopoulos
(2012]).

No trabalho de/Amo e Bueno (2011]) foi proposto o algoritmo UpdPref para processar
consultas continuas na linguagem CPrefSQL de forma incremental. Para cada tupla ¢,
o algoritmo mantém em memoria o nivel de ¢ e as tuplas antecessoras de t (tuplas que
dominam t). A cada instante i, o algoritmo utiliza as informagoes do instante i — 1
para atualizar o nivel e a lista de antecessores das tuplas nao expiradas e das tuplas
recém-chegadas.

Em [Petit et al.| (2012) os operadores Select-Best e SelectK-Best foram intro-
duzidos na algebra Astral (originalmente proposta em |Petit, Labbé e Roncancio (2010)))

permitindo a realizacao de consultas continuas com preferéncias condicionais. Para realizar
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o processamento destes operadores, os autores implementaram um algoritmo que trabalha
de forma incremental mantendo em meméria um grafo com arestas (¢,t') quando ¢ domina
t'. A cada instante o algoritmo percorre o grafo e atualiza as arestas considerando as

tuplas expiradas e as tuplas recém-chegadas.

2.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou uma visao geral sobre os modelos de preferéncia, linguagens
de consulta para dados em fluxo e processamento de consultas continuas com suporte a
preferéncias. O proximo capitulo trata da otimizacdo dos algoritmos para processamento
de consultas CPrefSQL em bancos de dados tradicionais. Esta otimizacao serviu de base
para o processamento eficiente de consultas continuas com preferéncias descritas nos
capitulos posteriores.

O Capitulo |5 descreve o modelo de preferéncia usado pela linguagem StreamPref
e o Capitulo [6] apresenta os operadores da linguagem StreamPref. Nestes capitulos os

trabalhos correlatos sao abordados novamente através de analises comparativas.
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Capitulo 3

Otimizacao do processamento de
consultas CPrefSQL

RELAGOES
:
v

Operadores SQL

¥
Preferéncia

e Modelo de preferéncia
e Algoritmos
e Otimizacoes

¥
TUPLAS PREFERIDAS

Figura 8 — Visao geral da primeira etapa do trabalho

Conforme discutido no Capitulo [I} a primeira etapa do trabalho descrito nesta tese
diz respeito a otimizacao do processamento de consultas com preferéncias condicionais
em bancos de dados tradicionais. Esta otimizagao esté relacionada com os operadores de
preferéncia da CPrefSQL destacados (em cinza) na Figura . A linguagem CPrefSQL é uma
extensao da linguagem SQL contendo operadores de preferéncia e algoritmos especificos
para processar tais operadores.

A proposta inicial da linguagem CPrefSQL contava apenas com o operador de
preferéncia BEST (originalmente chamado de SelectBest) que retorna as tuplas do-
minantes de uma relacgdo. Lembrando que, dada uma relacao R, uma tupla t € R é
dominante quando néo existe outra tupla ¢ € R tal que ¢’ domina ¢. O primeiro algoritmo
desenvolvido para processar o operador BEST constréi um BTG com as tuplas da relagao
para, posteriormente, selecionar as tuplas dominantes (AMO; RIBEIRO), [2009).

O trabalho de Pereira e Amo, (2010) propds o operador de preferéncia TOPK

(originalmente chamado de SelectK-Best) que retorna as top-k tuplas de uma relagao
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de acordo com a hierarquia de preferéncia estabelecida por uma teoria-pc. O conjunto

das top-k tuplas de uma relacao R é composto pelas k tuplas de R com o menor nivel de

preferéncia (Definigao [14)).

Definicao 14 (Nivel de preferéncia). Dadas uma teoria-pc I' e uma tupla ¢ de uma
relagdo R. O nivel de preferéncia de ¢, denotado por level(t), de acordo com I' é definido

indutivamente da seguinte maneira:

1) Se #t' € R tal que ¢’ >~ t, entdo level(t) = 0;
2) Caso contrario, level(t) = max{level(t') | t' > t} + 1.

Este capitulo apresenta o teste de dominancia (comparagdo de tuplas) baseado
em busca utilizado no trabalho de Pereira e Amo (2010) e também uma otimizagao que
utiliza o conceito de base de conhecimento (RIBEIRO; PEREIRA; DIAS, 2016)). O teste
de dominéncia baseado em busca é descrito na Segao 3.1 As demais segoes explicam
a otimizacao com base de conhecimento (RIBEIRO; PEREIRA; DIAS| 2016). A Secao
[3.2] explica como construir uma base de conhecimento sobre uma teoria-pc e como usar
esta base para realizar o teste de dominancia. J4 a Secao apresenta os algoritmos
otimizados que utilizam a base de conhecimento. A Secao [3.4] analisa a complexidade
relacionada dos testes de dominancia e dos novos algoritmos desenvolvidos. Por fim, A

Secao [3.5| apresenta as consideragoes finais sobre o capitulo.

3.1 Teste de dominancia baseado em busca

No trabalho de [Pereira e Amo| (2010) foram propostos os algoritmos BNL** e
R-BNL** para processar os operadores BEST e TOPK, respectivamente. Estes algorit-
mos foram projetados utilizando a técnica block nested loops (BNL) que emprega lagos
aninhados para comparar cada par de tuplas da relagao de entrada. A comparacio das
tuplas é feita através de um programa Datalog implementado por meio de uma estratégia
de busca em profundidade considerando as regras de preferéncias informadas na consulta

conforme mostrado no algoritmo SearchDom (Algoritmo [I)).

Algoritmo 1 — SearchDom(T', t,t')

Entrada: Teoria-pc I, tuplas t e t/
Saida: true, se t domina ', caso contrario, false

1: if IsGoal(t,t') then //Verifica se a meta t’' foi atingida
2: return true //Retorna true
3: else

4 for all p € I" do //Para cada regra p € T’
5 ift=C,andt = Q:g then //Verifica se t satisfaz C, e QFf
6: t" < Change(p, t) //Modifica t usando ¢
T return SearchDom(T — {p}, ", ) //Chamada recursiva
8: return false //Retorna false
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Inicialmente, o algoritmo usa a funcao IsGoal para verificar se a tupla t atingiu
a meta de busca (t'). Em caso afirmativo, o algoritmo retorna true. Caso contrario,
sao geradas novas tuplas usando as regras da teoria-pc I'. Para cada regra-pc ¢ € I', o
algoritmo testa se a tupla t satisfaz a condicao da regra (C,) e o predicado de valores
preferidos (QI) Quando a tupla atende a estes requisitos, a fungdo Change (Algoritmo
é chamada para criar uma nova tupla t” a partir da tupla ¢ usando a regra ¢. Em seguida,
o algoritmo faz uma chamada recursiva, usando a nova tupla t” e a teoria-pc I' sem a regra

, uma vez que a mesma ja foi usada.

Algoritmo 2 — Change(ip,t)

Entrada: Regra-pc ¢, tupla ¢
Saida: Tupla ¢ modificada de acordo com ¢

1t t //Cria cépia de t
2: t/.Aw — Interval(Q;) //Atribui o intervalo equivalente aos valores nao preferidos
3: for all A; € W, do //Para cada atributo indiferente A; de ¢
4 t'.A; + [—o0, +o0] //Atribui intervalo coringa ao atributo A;
5: return t/ //Retorna a tupla modificada

A funcao Change cria uma cépia t' da tupla t e modifica o atributo de preferéncia
A, usando o intervalo correspondente ao predicado de valores nao preferidos (Q;). Em
seguida, todos os atributos indiferentes de ¢’ recebem o intervalo coringa [—o0, +00] uma
vez que estes atributos podem ter qualquer valor durante a comparagao. O Exemplo [7]

apresenta uma possivel execucao para o algoritmo SearchDom.

Exemplo 7 (Execucao do algoritmo SearchDom). Considere a teoria-pc I' =
{Spla P2, P3, 904} onde:

@1 : — (funcao = armador) > (funcao = atacante)|nomel;

@y 1 — (funcao = atacante) > (funcao = defensor)[nome, gols];
@3 : (funcao = defensor) — (gols < 20) > (gols > 20)[nome];
@4 ¢ (funcao = atacante) — (gols > 20) > (gols < 20)[nome].

Considere também as tuplas t = (Ribeiro, armador, 21) e t' = (Soares, atacante, 14) sob o
esquema relacional jogadores(nome, funcao, gols). A Figura[J apresenta a arvore de
busca executada pelo algoritmo SearchDom para realizar o teste de dominéancia t > t'.
Como a meta de busca (em cinza) é atingida, o algoritmo retorna true. Observe que nem
todos os atributos da tupla t’ sdo exatamente iguais aos atributos da meta. No entanto,

os valores destes atributos estao todos dentro dos intervalos da meta.

Com respeito a complexidade, o custo da fungao Change é O(l) onde [ é o ntimero
de atributos. Ja o algoritmo SearchDom precisa considerar os caminhos partindo da raiz
para todos os demais nds da arvore de busca. No pior cenario, a profundidade da arvore e
o grau dos nés é O(m) onde m = |I'| é o nimero de regras. Portanto, a complexidade do

algoritmo SearchDom é O(Im™).
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(Ribeiro, armador, 21)

P1

([ 00, +00], atacante, 21)

% K
([—00, +00], defensor, [—o0, +00]) ([—00, +00], atacante, [—o0, 20])

©3

([—00, +00], defensor, (20, +00))

Figura 9 — Arvore de busca executada pelo algoritmo SearchDom

Com respeito ao algoritmo BNL** o teste de dominancia baseado em busca é
executado para cada par de tuplas. Desta maneira, a complexidade do algoritmo BNL** é
O(n*xIm™). Basicamente, o algoritmo R-BNL** consiste em executar o algoritmo BNL **
um certo numero de vezes. Este nimero de vezes é exatamente o nivel de preferéncia
méximo imposto pela teoria-pc I' que, no pior caso, é O(m). Logo, a complexidade do
algoritmo R-BNL** ¢ O(m x n? x Im™) = O(n* x lm™*1).

3.2 Base de conhecimento

O teste de dominancia baseado em busca precisa computar o fecho transitivo
imposto pelas preferéncias sempre que duas tuplas sao comparadas. O trabalho descrito
nesta tese apresenta um novo teste de dominancia que utiliza uma base de conhecimento.
Esta base de conhecimento contém todas as comparagdes possiveis entre tuplas (incluindo
aquelas feitas por transitividade). A construgao da base de conhecimento também precisa
calcular o fecho transitivo, porém isto é feito uma tinica vez e o teste de dominéancia precisa
apenas varrer a base de conhecimento.

O primeiro passo para construcao da base de conhecimento ¢ a extracao das formulas
essenciais (Definigao . O Exemplo [8 apresenta uma teoria-pc e suas respectivas férmulas

essenciais.

Definicao 15 (Férmulas essenciais). Seja I' uma teoria-pc sobre um esquema relacional
R(Ay, ..., A;). Seja Qr(A4;) o conjunto de todos os predicados sobre o atributo A; presentes

em I'. Uma férmula essencial é definida de forma indutiva como:

1) Um predicado Q(A4;) é uma férmula essencial tal que Q(A4;) € Qr(4;) e A; € R;
2) Se F' é uma férmula essencial e A; € R nao aparece em F, entdo F' A Q(4;) é uma
férmula essencial tal que Q(A;) € Qr(A4;).

A notacao Fr representa o conjunto de todas as formulas essenciais sobre T
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Exemplo 8 (Férmulas  essenciais). Considere o  esquema  relacional
jogadores(nome, funcao, liga). Os atributos nome, funcao e liga indicam o
nome, fungao e liga onde o jogador atua, respectivamente. Considere a teoria-pc I' sobre o

esquema relacional jogadores contendo as seguintes regras-pc:

¢1: — (funcao = armador) > (funcao = atacante)|nomel;
@2 : — (funcao = atacante) > (funcao = defensor)[nome] ;

@3 : (funcao = atacante) — (liga = espanhola) > (liga = brasileira)[nome].

O conjunto de férmulas essenciais Fr sobre I' é composto pelas seguintes formulas:

Fi: (funcao = armador);

Fy: (funcao = atacante);

F3: (funcao = defensor);

Fy: (liga = espanhola);

F5: (liga = brasileira);

Fs: (liga = espanhola) A (funcao = armador);
Fr: (liga = brasileira) A\ (funcao = armador);
Fy: (liga = espanhola) A (funcao = atacante);
Fy: (liga = brasileira) A\ (funcao = atacante);
Fio: (liga = espanhola) A (funcao = defensor);
Fi1: (liga = brasileira) A (funcao = defensor).

As férmulas essenciais podem ser comparadas diretamente por meio de regras-pc.
Considere as férmulas essenciais F': GAH AW e F' : G N H AW’ tais que G, G', H
W e W’ sao conjungoes de predicados. Considere também a notacao Att(F') usada para
denotar o conjunto de atributos presentes na formula F'. A féormula F' é preferida a férmula

F' de acordo com uma regra-pc ¢, denotado por F' =, F', se as seguintes condigoes forem

atendidas:

1) G= Cy, /\Q

2) G = C, /\Q

3) Att(W) C W,
4) Att(W') C W,.

O préximo passo para a construgao da base de conhecimento é obter as possiveis
comparagoes (Definigdo [16]) entre as formulas essenciais. Intuitivamente, uma comparagao
entre duas formulas significa que tais férmulas sdo comparaveis (de forma direta ou indireta)

de acordo com uma teoria-pc.

Definigao 16 (Comparagao). Seja [' uma teoria-pc. Uma comparagao sobre I' é uma
instrugdo no formato b : (F," = F; )[W,]) sendo que existem as férmulas essenciais

Fy, ..., F1 € Fr e as regras-pc ¢y, ..., o, € I' obedecendo as seguintes condicoes:
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1) A férmula F;” é preferida a formula F,” de forma que F,f = Fy, F, = Fy41 e
F Q1 e T om Fm+1;
2) O conjunto W, = (W, U...UW,, )U ({4, } U...U{A,,}) representa o conjunto de

atributos indiferentes da comparacao.

Assim como as regras-pc, as comparagoes também podem ser usadas para verificar
se uma tupla é preferida a outra. Considere uma comparac¢ao b sobre uma teoria-pc I'.
Duas tuplas ¢ e ¢’ podem ser comparadas por b, denotado por t =, ', se t = F,, ' E F,
e t.A; = t'.A; para todo A; ¢ W;,. O Lema [2] garante a existéncia de uma comparagao

quando duas tuplas sao diretamente comparaveis por uma regra-pc.

Lema 2. Seja I' uma teoria-pc e ¢ € I' uma regra-pc. Se t >, t’' entdo existe uma
comparagao b tal que t =, t' (RIBEIRO; PEREIRA; DIAS, |2016).

Além das comparacoes diretas, a base de conhecimento precisa conter as compa-
ragoes por transitividade. A notagdo K7 representa o conjunto de todas as possiveis
comparagoes (diretas e transitivas) sobre I'. Uma tupla ¢ é preferida a uma tupla ¢ de
acordo com Kp., denotado por ¢ >k t', se existe uma comparacao b € K tal que ¢t >, t'.
O Teorema |3| garante que duas tuplas sdo comparaveis por K} sempre que as mesmas

forem comparaveis de acordo com TI'.

Teorema 3. Considere duas tuplas t e ¢’ e uma teoria-pc I'. A comparacao t > K té
possivel se e somente se ¢t >~ t' (RIBEIRO; PEREIRA; DIAS| 2016)).

O conjunto K} pode conter comparagoes desnecessarias devido aos atributos indi-
ferentes. Considere, por exemplo, as comparagoes b : (funcao = armador) > (funcao =
defensor)[funcao,nome| e b’ : (liga = espanhola) A (funcao = armador) > (liga =
espanhola) A\ (funcao = defensor)[funcao, nome|. Observe que >, C>;, isto acontece por-
que b é mais genérica que b'. Uma comparacio b: (F* = F7)[IW,] € K} é mais genérica do
que uma comparagao b’ : (GT ANH' = G~ AN H™)[Wy] € Kj se uma das seguinte condigoes

for verificada:

1) Ft=G", F- =G ,H" " =H e Wy CWy;
2) Ft = GJr, F~=G-, (Att(H+) UWb/) CWye (Att(Hi) U Wb/) C Wh.

A base de conhecimento é entao construida usando apenas as comparagoes essenciais
de K7 sendo que uma comparagao b € K} ¢ essencial se nao existe v € K} tal que t/ é
mais genérica que b. A Definigdo [17] formaliza o conceito de base de conhecimento e o

Exemplo [9] apresenta uma base de conhecimento de uma teoria-pc.

Definigao 17 (Base de conhecimento). Seja K7} o conjunto de comparagoes sobre uma
teoria-pc I'. A base de conhecimento Kt é o conjunto de todas as comparacoes essenciais
de K7.
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Exemplo 9 (Base de conhecimento). Considere novamente a teoria-pc I' e suas formulas
essenciais mostradas no Exemplo [8] A base de conhecimento K sobre esta teoria-pc é

composta pelas seguintes comparacoes essenciais:

bi: (liga = espanhola) A (funcao = atacante) > (liga = brasileira) N\ (funcao =
defensor)[funcao, liga, nome]

by: (liga = espanhola) A (funcao = armador) = (liga = brasileira) A (funcao =
defensor)[funcao, 1iga, nome]

bs: (liga = espanhola) A (funcao = armador) = (liga = brasileira) A (funcao =
atacante)[funcao, liga, nome|

by: (funcao = atacante) > (funcao = defensor)|funcao, nome]

bs: (funcao = armador) = (funcao = defensor)|[funcao, nome]

be: (funcao = armador) = (funcao = atacante)[funcao, nome|

br: (liga = espanhola) A (funcao = atacante) > (liga = brasileira) A (funcao =

atacante)[liga, nome)|

O Teorema [4] garante que qualquer comparacao feita usando o conjunto completo
de comparagoes K} também pode ser feita utilizando a base de conhecimento Kt contendo
apenas as comparacoes essenciais. Portanto, uma vez construida a base de conhecimento
Kr, o teste de dominancia entre duas tuplas pode ser feito percorrendo as comparacoes de
Kr.

Teorema 4. Seja I' uma teoria-pc sobre um esquema relacional R. Se t >k t' entao
t =k, t' para todo par de tupla ¢,#' € Tup(R) (RIBEIRO; PEREIRA; DIAS, 2016).

3.3 Novos algoritmos desenvolvidos

A primeira otimizacao foi o desenvolvimento de novas versoes dos algoritmos BNL **
e R-BNL** chamadas de BNL-KB ¢ R-BNL-KB, respectivamente. Estas otimizacoes
realizam o teste de dominancia usando a base de conhecimento, evitando assim as chamadas
recursivas do teste de dominancia baseado em busca.

Além da modificacao nos algoritmos BNL** e R-BNL** foram desenvolvidos
novos algoritmos que utilizam a base de conhecimento em conjunto com uma técnica de
particionamento. No caso dos algoritmos baseados na técnica BNL, cada tupla da relacao
precisa ser comparada com todas as demais. A técnica de particionamento agrupa as
tuplas em parti¢oes de acordo com os atributos ceteris paribus das comparagoes (aqueles
nao presentes no conjunto de atributos indiferentes). Desta maneira, os atributos ceteris
paribus das tuplas de uma particdo possuem os mesmos valores e as tuplas desta particao
podem ser comparadas diretamente por meio das férmulas da comparacao.

O algoritmo PartitionBest (Algoritmo [3) utiliza a técnica de particionamento

para processar o operador BEST. A fun¢ao Partition (Algoritmo [4]) é usada de forma
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incremental para obter as tuplas dominantes. Para cada comparacao b € Kr é feita uma
chamada a esta funcao que elimina as tuplas dominadas de acordo com b. Ao final, o

conjunto DT conterd apenas as tuplas dominantes de R.

Algoritmo 3 — PartitionBest(I', R)

Entrada: Relagdo R, teoria-pc I’
Saida: Conjunto de tuplas dominantes em R de acordo com I'

1: DT+ R //Copia tuplas de R para D7
2: for all b € Kt do //Para cada comparacao b de Kt
3: D*, D~ « Partition(D*,b) //Particiona DT usando a comparagao b
4: return DT //Retorna as tuplas dominantes

A funcao Partition recebe uma relacdo de tuplas T' e separa estas tuplas em
dominantes (D) e dominadas (D). O primeiro passo da fungdo é construir a tabela
hash de particoes Py por meio da funcao CreatePartitions (Algoritmo . Em seguida, as
tuplas de cada particao P € Py sao separadas em trés grupos: aquelas que possuem os
valores preferidos (PT), aquelas que possuem os valores nao preferidos (P~) e as tuplas
incomparéveis (P*). As tuplas de P* sdo dominantes em P porque elas nao podem ser
comparadas usando b. Como as tuplas de uma mesma parti¢do possuem os mesmos valores
para os atributos ceteris paribus, as tuplas de Pt dominam as tuplas de P~. Se P* for
vazio, significa que todas as tuplas de P sdo dominantes de acordo com b. Caso contrario,
as tuplas de P e P* sdo armazenadas no conjunto de tuplas dominantes (D) e as tuplas

de P~ sao armazenadas no conjunto de tuplas dominadas (D).

Algoritmo 4 — Partition(T,b)
Entrada: Conjunto de tuplas T', comparacao b

Saida: Conjunto de tuplas dominantes (D) e conjunto de tuplas dominadas (D~) em T de
acordo com b

1: Py < CreatePartitions(T, b) //Cria as parti¢oes em Py
2: DT« {} //Conjunto de tuplas dominantes (D7)
3: D™« {} //Conjunto de tuplas dominadas (D)
4: for all p € P4 do //Para cada particao p de Py
5: P < Py(p) //Obtém as tuplas da particido p
6: Pt « {t epP | t }: F;_} //Tuplas com valores preferidos
T P~ {teP|tEF} //Tuplas com valores nao preferidos
8: P*« P—-PT - P~ //Tuplas incomparaveis
9: if PT ={} then //Checa se nio existem tuplas em PT
10: DY« DtuP //Neste caso, todas sdo dominantes
11: else //Senéo, as tuplas de Pt dominam as tuplas de P~
12: Dt « DtuPtuUP* //Tuplas dominantes
13: D™« D uUP™ //Tuplas dominadas

14: return DT, D~

A funcao CreatePartitions toma cada tupla t € T e a insere na particao adequada

dentro da tabela hash Py. Primeiro a fungao obtém o identificador de parti¢ao p usando
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os atributos de t nao presentes em W,. Em seguida, a funcao verifica se a particao p ja
existe. Em caso afirmativo, t é adicionada a particao existente e, em caso negativo, a
funcdo cria uma nova parti¢ao contendo t. O Exemplo [I0] apresenta uma execugao do

algoritmo PartitionBest.

Algoritmo 5 — CreatePartitions(T, b)

Entrada: Conjunto de tuplas T, comparacao b
Saida: Tabela hash com particées de T' de acordo com b

1: Py < NewHashTable(T,b) //Cria tabela hash
2: for allt €T do //Para cada tupla t € T
3: p < t/Wy //Obtém identificador da particio p
4 if p € P4 then //Verifica se a parti¢do p ja existe
5 Pu(p) < Py(p) U {t} //Adiciona t & partigdo existente
6: else

7 Py (p) « {t} //Cria uma nova partigdo contendo ¢
8: return Py

Exemplo 10 (Execucao do algoritmo PartitionBest). Considere novamente a relagao
jogadores da Figura[10(a)l Considere também a teoria-pc I' apresentada no Exemplo .
A Figura [10(b)| mostra as partigoes criadas durante a execugao do algoritmo PartitionBest

tendo como parametros a relacao jogadores e a teoria-pc I'.

Particoes
b1 Py {ti,ta, t3,ts,t5}
P+ P* P+ p+ px
by Py {ty, ta, t3,tg, t5}
p* _p+ p* pr p*
b3 Py :{t1, ta,t3,ta,l5}
p= p+ p* p— P*
by P(liga:bmsileim) : {123*}
P(liga:espanhola) : {11;1+a 122*’ gﬁ}
b5 P(liga:bmsileim) : {;ﬁi}
f 1i
’ ‘ nome- ‘ uncao ‘ &2 ‘ P(liga:espanhola) . {tlv t2 }
t1 | Messi atacante | espanhola P p+
ty | Ribeiro | armador | espanhola b Pliga=brasiteira) * { 1723}
t3 | Oscar armador | brasileira Piiga=espanhota) - {t1, t2 }
ty | Willian | atacante | brasileira P- Pt
¢ Sil B bz P(funcao:a'rmador) : {t2a t3}
5 | Silva defensor | espanhola P+’ pe
(a) Relagdo jogadores (b) Parti¢bes criadas pelo  algoritmo
PartitionBest

Figura 10 — Relacao jogadores e parti¢oes criadas pelo algoritmo PartitionBest

Para cada comparacao b da base de conhecimento K, é feita uma chamada a fungao
Partition. No caso das trés primeiras comparagoes, a func¢ao cria uma tnica particao
contendo todas as tuplas. Isto ocorre porque nao existem atributos ceteris paribus nas
comparagoes by, by e by (W,, = W, = W, = {nome, funcao, liga}). Nos dois primeiros

particionamentos, nenhuma tupla possui os valores nao preferidos e todas permanecem
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como dominantes. Na particao criada para a comparacao bs, a tupla ¢ possui os valores
preferidos e a tupla ¢, (em negrito) possui os valores nao preferidos, portando ¢; domina
t4. Como t4 foi dominada, ela nao aparece no proximo particionamento.

No caso das comparacoes by, bs e bg, sao criadas as particoes P1iga—brasieira) ©
P1iga—espanhola) de acordo com os valores do atributo liga. Na particao F(1iga—espanhola)
criada para comparacao by, a tupla t5 (em negrito) é dominada e descartada. O mesmo
acontece com a tupla £; na particdo F1iga—espanhola) Criada para a comparacao bg. O tltimo
particionamento é feito para a comparacao b7, mas nenhuma tupla é dominada. Assim, o

resultado final do algoritmo contém as tuplas 5 e ts.

O algoritmo PartitionTopk (Algoritmo @ realiza o processamento do operador
TOPK por meio da técnica de particionamento. A lista L, usada pelo algoritmo, permite
que as tuplas ja processadas sejam ordenadas pelo nivel de preferéncia. O algoritmo
inicializa L como uma lista vazia e, na primeira iteracao do laco mais externo, adiciona as

tuplas com nivel 0 a lista.

Algoritmo 6 — PartitionTopk(T', R, k)

Entrada: Relacdo R, teoria-pc I', nimero de top-k tuplas k
Saida: Top-k tuplas de R de acordo com I

1: DT <R //Copia relacao R para DT
2: L < NewList() //Cria lista L
3: while (|[L| < k) and (D" # {}) do //Enquanto houverem tuplas a serem processadas
4: T <+ {} //Conjunto para armazenar tuplas dominadas
5: for all b € Kt do //Para cada comparacao b de Kt
6: DT,D™ « Partition(D+, b) //Separa as tuplas de D™ em dominantes (D") e dominadas
(D7)

T T+ TuUD™ //Adiciona as tuplas dominadas em T
L < L.append(D™) //Acrescenta as tuplas dominantes no final da lista L

9: Dt «T //As tuplas dominadas (T") serao separadas no préximo nivel
10: return L.getFirst(k) //Retorna as primeiras k tuplas de L

O laco mais interno do algoritmo PartitionTopk tem a fungao de percorrer todas as
comparacoes de Kr e mover as tuplas dominadas de D para T. A cada nova iteracao do
laco mais externo, as tuplas dominantes sao acrescentadas ao final da lista L e as tuplas
dominadas sao processadas novamente para obtencao das tuplas do préximo nivel. As
iteracoes do laco mais externo cessam quando a lista L possui pelo menos £ tuplas ou
quando todas as tuplas ja foram processadas. O Exemplo [11| demonstra a execucao do

algoritmo Partition Topk.

Exemplo 11 (Execugao do algoritmo PartitionTopk). Considere novamente a rela¢ao
jogadores da Figura[l0(a)| e a teoria-pc I' do Exemplo [§| O processamento da operagao
TOPKT 3(jogadores) pelo algoritmo PartitionTopk ¢ realizado conforme os seguintes

passos:
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1) A primeira iteragdo do lago mais externo produz as mesmas partigoes mostradas na
Figura neste ponto L = [ty, t3] e DT = {t1,t4,t5};

2) Na segunda iteragao do lago mais externo as tuplas de DT sdo processadas novamente.
A Figura mostra as particoes criadas para DT durante as chamadas & funcao
Partition. Neste momento L = [ta, t3,t1] € DT = {t4,t5}. Como |L| = k, o algoritmo

para as iteracoes e as tuplas to, t3 e t; sao retornadas.

Particoes

b1 P():{tl,t4,t5}
p+ p+ p+

by P():{tl,t4,t5}
P* P* P*

b3 P():{tl,t4,t5}
P+ p- P*

by P(liga:bmsileim) : {Ii‘i}

Piga—es .t
(liga=espanhola) {Pg—’p?}

bs P(liga:bmsileim) : {Ii‘i}

P(liga:espanhola) : {It?1*}

bs P(liga:bm,sileira) : {t4 }
-

P(liga:esp(mhola) : {;17}

b7 P(funcao:atacante) : {tl ) t4}
P+ p-

Figura 11 — Partigoes criadas durante a segunda iteracao do lago mais externo do algoritmo
PartitionTopk

3.4 Anailise de complexidade

A anadlise de complexidade descrita nesta secao leva em consideragao o nimero de
regras em ', o niimero de atributos da relagdo R e o niimero de tuplas recebidas denotados
respectivamente por m, [ e n. Inicialmente é preciso analisar o tamanho e o custo de
construcao da base de conhecimento K1 usada pelos algoritmos.

O primeiro passo para construir a base de conhecimento é obter as férmulas
essenciais de I' com base no conjunto de predicados Qr(A4;) para cada atributo A;. No pior
caso, todos os atributos de R aparecem em I', | Att(I")| = [, e todo atributo possui um
predicado diferente em cada regra, |Qr(A;)| = m. Desta forma, a obtengao das férmulas
essenciais precisa combinar os m predicados dos [ atributos. Portanto, no pior caso, o
custo da construgio das féormulas essenciais e o niimero de férmulas essenciais ¢ O(m!).

Apos a obtencao das férmulas essenciais, a base de conhecimento é construida em
duas etapas. Primeiro, é preciso formar as comparagoes diretas testando cada par de
formulas essenciais. No pior cenario, todo par de formulas essenciais gera uma comparacao,
totalizando O(m?) comparacoes diretas. Em seguida, o algoritmo de Floyd-Warshall ¢
usado para computar o fecho transitivo em tempo ciibico (HOFNER; MOLLER, 2012).
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Portanto, no pior caso, o custo para construcio da base de conhecimento é de O(m!+m?' +
(mm)g) = O(m®). Além disto, caso todas as comparagdes construidas sejam essenciais, o
tamanho da base de conhecimento Kp é O(m*).

Como foi explicado na Secao(3.1a complexidade do algoritmo BNL ** para processar
o operador BEST ¢é de O(n? xIm™). No caso do algoritmo BNL-KB, o teste de dominancia
¢é feito através de uma varredura na base de conhecimento. Além disto, a base de
conhecimento precisa se construida, portanto a complexidade do algoritmo BNL-KB é de
O(m® +n? x m*).

A complexidade do algoritmo PartitionBest também esta relacionada com o tama-
nho e o custo de construgao da base de conhecimento. O algoritmo faz uma chamada a
funcao Partition para cada comparacao de Kr. Esta fungao precisa varrer o conjunto de
tuplas recebido e, para cada tupla, ler seus atributos para determinar a particao da tupla e
verificar se as férmulas da comparacao sao satisfeitas. Assim, o custo da fungao Partition
¢ de O(In). Desta maneira, no pior caso, a complexidade do algoritmo PartitionBest é de
O(m® + In x m4).

A complexidade dos algoritmos PartitionTopk e R-BNL-KB é a mesma complexi-
dade dos algoritmos PartitionBest e BNL-KB, respectivamente, multiplicada pelo nivel de
preferéncia maximo imposto pela teoria-pc. Todos os algoritmos sao afetados pelo niimero
de tuplas recebidas (n) e pelo niimero de regras-pc (m). Além disto, o uso da base de
conhecimento é impactado pelo nimero de atributos da relagao (1). Na pratica, o nimero
de tuplas recebidas chega a ser milhoes de vezes maior do que o ntimero de regras ou
atributos (n > 1 e n > m). Isto faz com que os algoritmos baseados em particionamento
tenham um desempenho superior em relagao aos algoritmos que usam a técnica BNL. O

Capitulo [§| apresenta os experimentos comparativos que comprovam esta afirmacao.

3.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas as otimizacgoes para o processamento de consultas
CPrefSQL sobre bancos de dados tradicionais. O capitulo apresentou um novo teste de
dominancia que usa uma base de conhecimento gerada a partir das regras-pc. Esta base
de conhecimento permite realizar todas as comparagoes possiveis entre tuplas, inclusive
por transitividade. O algoritmo BNL** original foi modificado, usando este novo teste de
dominancia, dando origem ao algoritmo BNL-KB. Além disto, foi apresentado o algoritmo
PartitionBest que utiliza uma técnica de particionamento capaz de processar consultas
CPrefSQL com menos varreduras no banco de dados.

De acordo com a analise de complexidade, o algoritmo PartitionBest deve apresentar
um desempenho melhor do que algoritmo BNL** em situagoes praticas onde, normalmente,
o numero de tuplas é muito superior ao nimero de regras de preferéncia. O Capitulo

apresenta experimentos comparativos entre tais algoritmos que evidenciam a performance
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superior do algoritmo PartitionBest. No proximo capitulo sera abordado como a técnica de

particionamento pode ser usada para o processamento de consultas CPrefSQL no contexto

de dados em fluxo.
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Capitulo 4

Processamento de consultas continuas

contendo preferéncias condicionais

RELAGOES FLUX0S

~ .
~
. z

% &

Operadores CQL

L2
Preferéncia

e Modelo de preferéncia
e Algoritmos
e Otimizacoes

v
TUPLAS PREFERIDAS

Figura 12 — Visao geral da linguagem StreamPref destacando segunda etapa do trabalho

A segunda etapa do trabalho descrito nesta tese diz respeito ao processamento de
consultas continuas contendo preferéncias condicionais. A Figura |12 destaca (em cinza)
os operadores da linguagem StreamPref relacionados com esta etapa. A ideia principal é
utilizar a técnica de particionamento descrita no Capitulo |3 para desenvolver algoritmos
incrementais eficientes no contexto de dados em fluxo. A principal contribuicao deste
capitulo é o desenvolvimento de um algoritmo incremental que utiliza uma hierarquia de
preferéncia baseada na técnica de particionamento apresentada no Capitulo [3} Além disto,
os demais algoritmos do estado-da-arte para processamento de consultas continuas com
preferéncias condicionais sao explicados.

O processamento de consultas continuas contendo preferéncias pode ser realizado
por algoritmos tradicionais ou por algoritmos incrementais, conforme mostrado na Figura
[13l Os algoritmos tradicionais precisam percorrer todas as tuplas da relagdo a cada
instante. No caso dos algoritmos incrementais, o processamento mantém em memoria uma
estrutura que representa a hierarquia de preferéncia (H) e analisa apenas as remogoes (A™)

e insergoes (AT). O algoritmo IncPref (Algoritmo [7)) mostra a ideia geral do processamento
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incremental. Basicamente, os algoritmos incrementais processam as alteragoes (remogoes

e insergoes) e, em seguida, retornam as tuplas preferidas do instante atual.

Algoritmos

IncPref(A~, AT) IncPref(A~, AT)

Incrementais

Algoritmos

Tradicionais

| |
| 1
0 1 9 tempo

Figura 13 — Processamento de consultas continuas contendo preferéncias

Algoritmo 7 — IncPref(A~, A™)

Entrada: Conjunto de tuplas removidas A™, conjunto de tuplas inseridas A™
Atualizagao: Hierarquia de preferéncia H
Saida: Tuplas preferidas em R no instante atual

1: Processe as remogoes (A7) e atualize a hierarquia de preferéncia H

2: Processe as insergoes (AT) e atualize a hierarquia de preferéncia H

3: Retorne as tuplas preferidas de acordo com a hierarquia de preferéncia H

Como foi descrito no Capitulo |1} tanto o trabalho de /Amo e Bueno| (2011]) quanto o
trabalho de [Petit et al. (2012) propuseram algoritmos incrementais para o processamento
de consultas continuas contendo preferéncias condicionais. As principais diferencas entre
estes trabalhos estao na representacao da hierarquia de preferéncia e na semantica utilizada
durante a comparacao das tuplas. O algoritmo IncAncestorsBest desenvolvido no trabalho
de Amo e Bueno (2011)), originalmente chamado de UpdPref, utiliza listas de antecessores
para armazenar a hierarquia de preferéncia. J& o algoritmo IncGraphBest proposto no
trabalho de [Petit et al.| (2012), originalmente chamado de KBest, utiliza uma estrutura de
grafo para esta mesma tarefa.

Quando a semantica na comparacao de tuplas, o algoritmo IncAncestorsBest consi-
dera a ordem de preferéncia sobre o conjunto de todas as tuplas possiveis de um esquema
relacional. O algoritmo IncGraphBest, por sua vez, considera uma ordem de preferéncia
apenas sobre as tuplas existentes na relacao. Por exemplo, considere uma relacdo R. Con-
sidere também as tuplas ty, to, t3 € Tup(R) tais que t1,t3 € R e to ¢ R. Suponha que uma
consulta contenha uma teoria-pc I' tal que t; > t5 >r t3. O algoritmo IncAncestorsBest
consegue comparar as tuplas ¢ e t3 mesmo quando ty ¢ R, ja no algoritmo IncGraphBest
isto nao é possivel. Esta alteracao foi necessaria para manter a mesma semantica em todos
os algoritmos. Além disto, do ponto de vista do usudrio, pode ser mais interessante que as

comparacoes entre tuplas considerem todas as tuplas possiveis de um esquema relacional.
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O algoritmo IncAncestorsBest nao passou por experimentos e o algoritmo
IncGraphBest nao foi comparado com algoritmos propostos em trabalhos correlatos. Este
capitulo revisita os algoritmos IncAncestorsBest e IncGraphBest e, principalmente, apre-
senta o algoritmo IncPartitionBest desenvolvido como parte do trabalho descrito nesta
tese. O algoritmo IncPartitionBest funciona de forma incremental e utiliza a técnica de
particionamento apresentada no Capitulo [3| para processar consultas continuas contendo
preferéncias condicionais. Posteriormente, no Capitulo [§, sdo apresentados experimentos
que evidenciam a performance superior do algoritmo IncPartitionBest.

A Secao apresenta os algoritmos baseados em listas de antecessores. Ja a Secao
trata dos algoritmos baseados em grafos. A Secao [4.3| aborda os algoritmos baseados

em particionamento. Por fim, a Se¢ao faz as consideragoes finais sobre o capitulo.

4.1 Algoritmos baseados em listas de antecessores

Dada uma tupla ¢ e uma relagdo R, sua lista de antecessores Ancx(t) é o conjunto
de todas as tuplas de R que dominam ¢. A partir da lista de antecessores Ancy(t) é
possivel calcular o nivel de preferéncia da tupla . Se uma tupla ¢ ndo possui antecessores,
|Ancy(t)| = 0, entdo seu nivel é zero. Por outro lado, se |Ancg(t)| > 0, entdo seu nivel é
max{ Levy(t') | t' € Ancy(t)} + 1.

Operacao de remocao

O algoritmo AncestorsDelete (Algoritmo [8)) realiza a operac¢ao de remocao utilizando
as listas de antecessores. O conjunto Best tem o propodsito de manter em meméria as tuplas
dominantes da relacao. Todos os demais algoritmos incrementais utilizam este conjunto
Best para facilitar o processamento do operador BEST. Para cada tupla removida t € A™,
o algoritmo remove t do conjunto Best e atualiza as listas de antecessores das demais tuplas.
Esta atualizacao é necessaria porque as listas de antecessores podem conter referéncias as
tuplas removidas. Quando uma tupla removida ¢ é encontrada uma lista de antecessores
Ancy(t'), t é removida de Ancy(t') e o nivel de ¢’ é reinicializado com —1. O valor —1
indica que o nivel precisa ser recalculado.

Na linha [5| do algoritmo AncestorsDelete é utilizada uma estratégia de poda para
evitar buscas desnecessarias nas listas de antecessores. Quando o nivel de uma tupla ¢
é maior ou igual ao nivel de uma tupla t’, significa que ¢ ndao pode ser dominada por ¢/
e, portanto, ¢ ndo estd na lista de antecessores Ancy(t'). Apés a execugdo do algoritmo
AncestorsDelete, a lista U contém as tuplas cujo nivel de preferéncia precisa ser atualizado.
Por questoes de eficiéncia, a atualizacao dos niveis ¢ adiada para depois da tarefa de

insercao.
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Algoritmo 8 — AncestorsDelete(A™)

Entrada: Conjunto de tuplas removidas A~
Atualizacao: Listas de antecessores Ancy, niveis das tuplas Levy, listas de tuplas a serem
atualizadas U, conjunto de tuplas dominantes Best

1: for allt € A~ do //Para cada tupla ¢ removida
2: if Levy(t) =0 then //Verifica se t é dominante
3: Best <— Best — {t} //Remove t das tuplas dominantes
4: for all ¥ € R do //Para cada tupla t’ remanescente
5: if Levy(t) < Levy(t') then //Poda (somente se houver chances de t > t')

6: if t € Ancy(t') then //Verifica se ¢t domina ¢’
7 Ancy(t') < Ancy(t') — {t} //Remove t de Ancy(t')
8: U.append(t') //Acrescenta t’ no final da lista de atualizagao U
9: Levy(t') < —1 //Reinicializa nivel de ¢/

Operacao de insergao

O algoritmo Ancestorsinsert (Algoritmo E[) efetua a operacao de inser¢ao fazendo
uso das listas de antecessores. Como as novas tuplas ndo possuem listas de antecessores e
niveis de preferéncia, o algoritmo precisa inicializar estas estruturas. Ademais, as tuplas
de R que sao afetadas pelas inser¢oes sao colocadas na lista de atualizagdo e possuem seus

niveis reinicializados.

Algoritmo 9 — AncestorsInsert(I', A™)

Entrada: Teoria-pc I' e conjunto de tuplas inseridas AT
Atualizagao: Listas de antecessores Ancy, niveis das tuplas Levy, listas de tuplas a serem
atualizadas U, conjunto de tuplas dominantes Best

1: for allt € AT do //Para cada tupla t inserida
2: Ancy(t) «+ {} //Inicializa a lista de antecessores de ¢
3: Levy(t) + —1 //Inicializa o nivel de preferéncia de ¢
4: U.append(t) //Acrescenta t a lista de atualizagio
5: for all ¢/ € R do //Para cada tupla t’ existente
6: if ¢/ >r t then //Verifica se t' domina t
7 Ancy (t) < Ancy(t) U {t'} //Acrescenta t’ a lista Ancy(t)
8: else if ¢ = t' then //Verifica se t domina ¢/
9: Ancy (') < Ancy(t') U {t} //Acrescenta t a lista Ancy(t')
10: U.append(t) //Acrescenta t a lista de atualizagao
11: if Levy(t') = 0 then //Verifica se t’ é dominante
12: Best < Best — {t'} //Remove t' do conjunto de tuplas dominantes
13: Levy(t') + —1 //Reinicializa nivel de ¢/
14: UpdateLevels(U) //Chama fungdo de atualizagao de niveis

O dltimo passo do algoritmo AncestorsInsert é chamar a funcao UpdateLevels
(Algoritmo . Esta fungdo é responsavel por recalcular o nivel de preferéncias das tuplas
contidas na lista de atualizagdo U. Depois das tarefas de remocgao e insergao, a lista U
contém todas as tuplas inseridas e também as tuplas de R que foram afetadas por alguma

remocao ou insergao.
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Algoritmo 10 — UpdateLevels(U)

Entrada: Lista de tuplas a serem atualizadas U
Atualizagao: Niveis das tuplas Levy e conjunto de tuplas dominantes Best

1: while |U| > 0 do //Enquanto a lista U ndo for vazia
2 t < U.popFlirst() //Retira a primeira tupla ¢ da lista
3 if |Ancy(t)| = 0 then //Verifica se t é dominante
4 Levy(t) 0 //Atribui zero ao nivel de ¢
5: Best < BestU {t} //Acrescenta t ao conjunto de tuplas dominantes
6 else
7 [+ -1 //Supde que o nivel de ¢ permanece inalterado
8 for all t' € Ancy(t) do //Para cada antecessor t’ de t
9: if Levy(t') = —1 then //Verifica se o nivel de ¢’ nao foi atualizado
10: l+ -1 //0O nivel de t ainda nao pode ser calculado
11: break
12: else
13: [ < max{Levg(t'),1} //Pré-calcula nivel de ¢
14: if [ # —1 then //Verifica se o nivel de ¢ esta pré-calculado
15: Levy(t) <+ 1+1 //Calcula nivel correto de ¢
16: else
17: U.append(t) //Acrescenta ¢ ao final da lista para ser processada posteriormente

O algoritmo UpdateLevels retira sempre a primeira tupla ¢ da lista de atualizacao
e tenta atualizar o nivel de preferéncia de t. Quando a lista de antecessores de t é vazia
ou quando todos os antecessores de t possuem nivel diferente de —1, o nivel de ¢ pode
ser calculado. Caso contrario, ¢ é inserida no final da lista U para ser reprocessada
posteriormente. O algoritmo termina quando todas as tuplas da lista de atualizacao

tiveram seus niveis de preferéncia calculados.

Obtencao das top-k tuplas

O processamento do operador BEST pode ser feito diretamente por meio do
conjunto Best que contém as tuplas dominantes. No caso do operador TOPK ¢ preciso
considerar as k tuplas com os menores niveis de preferéncia. O algoritmo IncAncestorsTopk
(Algoritmo realiza esta tarefa. Primeiro o algoritmo adiciona as tuplas do conjunto
Best que possuem nivel zero a lista L. Depois, o algoritmo verifica se L ja possui pelo
menos k tuplas. Em caso negativo, o algoritmo insere todas as tuplas de R em L ordenadas
pelo nivel. Ao final, o algoritmo retorna as k primeiras tuplas de L. O Exemplo |12/ mostra

a execucao do algoritmo IncAncestorsTopk em um cenario de dados em fluxo.

Exemplo 12 (Execugao do algoritmo IncAncestorsTopk). Considere uma apli-
cagao financeira em um cenario de dados em fluxo contendo a relacao
acoes(nome, pais, taxa, preco). Os atributos nome, pais, taxa e preco indicam

nome da agdo, pals, taxa de negociacao e prego, respectivamente. Suponha que um inves-
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Algoritmo 11 — IncAncestorsTopk(R, k)

Entrada: Relacdo R, nimero de top-k tuplas desejadas k
Saida: Top-k tuplas da relacdo R

1: L < NewList(Best) //Acrescenta as tuplas de nivel 0 em L
2: 1+ 1 //Proximo nivel a ser processado é 1
3: while (|L| < k) and (|L| < |R|) do //Enquanto |L| < k e |L| < |R|
4 for allt € R do //Para cada tupla t € R
5: if Levy(t) =1 then //Verifica se t possui o nivel [
6: L.append(t) //Acrescenta t no final de L
7 I+ + //Incrementa o nivel
8: return L.getFirst(k) //Retorna as k primeiras tuplas de L

tidor tenha preferéncias sobre ac¢oes representadas pela teoria-pc I' contendo as seguintes

regras-pc:

¢1: (preco = médio) > (preco = alto)[nome, pais|;
o: (preco = alto) — (pais = Brasil) > (pais = FUA)[nome];
¢3: (pais = Brasil) — (taxa = A) > (taxa = B)[nome].

t1 te
| | nome |[pais [ taxa | preco | \

t; | Acdo 1l | Brasil | A médio to

to | Agdo 2 | Brasil | A alto

t3 | Acdo 3 | Brasil | B alto ) ‘/ \ ;

ty | Acdo 4 | EUA A alto 4 3

ts | Acio 5 | EUA B alto \

ts | Acdo 6 | Franca | B baixo ts

(a) Relagdo acoes no instante ¢ (b) BTG sobre tuplas da relacdo acoes no instante 4

Figura 14 — Relacao acoes e seu BTG no instante ¢

Em um instante i, a relacdo acoes possui as tuplas mostradas na Figura [14(a). O
grafo BTG da Figura mostra a hierarquia de preferéncia imposta por I' sobre as
tuplas da relacao acoes no instante i. Neste momento, as listas de antecessores das tuplas

sao as seguintes:

o Ancy
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Considere a operagdo TOPKr 3(acoes) no instante 4, seu resultado é o conjunto de tuplas
{t1,t6,t2}. Suponha agora que no instante i + 1 as tuplas t3 e tg sejam removidas e que as
tuplas t7 e tg mostradas na Figura sejam inseridas. A Figura mostra o BTG

da relagao agoes apds as remocgoes e insergoes.

31
RS
t tg tr
\S P
t4 II /,
| | nome | pais | taxa | preco | I/' /,’,
t- | Acao 7 | EUA | B médio v
ts | Acdo 8 | Brasil | A alto ts
(a) Tuplas inseridas no instante i + 1 (b) BTG da relagiao acoes no instante ¢ + 1

Figura 15 — Relagao acoes e seu BTG no instante ¢ 4+ 1

O processamento do operador TOPK no instante ¢ + 1 pelos algoritmos baseados
em listas de antecessores inicia com o algoritmo AncestorsDelete que processa as tuplas
removidas. Em seguida, o algoritmo AncestorsInsert realiza as inser¢oes e, por fim, o
algoritmo IncAncestorsTopk retorna as top-k tuplas no instante 7 4 1.

A execucao do algoritmo AncestorsDelete ocorre da seguinte maneira:
1) Remogao da tupla tg:

a) A tupla tg é removida do conjunto Best;

b) As demais tuplas permanecem inalteradas por serem incomparaveis a tg.
2) Remogao da tupla t3:

a) A tupla t; permanece inalterada devido a poda, Levy(t1) < Levy(t3);

C

)

b) A tupla ¢, permanece inalterada assim como ty;
) A tupla t, permanece inalterada assim como t; e ty;
)

d) No caso da tupla t5, Ancy(ts) < Ancy(ts) — {ts} = {t1,t2} e Levy(ts) < —1.
Ja a execugao do algoritmo AncestorsInsert acontece do seguinte modo:
1) Insercao da tupla t¢7:

a) O nivel e lista de antecessores da tupla sdo inicializados, Levy(t7) = —1 e Ancy(t7) =
{1
b) Quando comparada com as demais tuplas, apenas o nivel e a lista de antecessores
de t5 sdo alterados (t7 > t5, Ancy(ts) = {t1,t2,t7}, Levg(ts) = —1).
2) Insergao da tupla tg:

a) O nivel e lista de antecessores da tupla sao inicializados, Levy (ts) = —1 e Ancy(ts) =

85
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b) A tupla t; domina tg, portanto Ancy(ts) = {t1};

c) As tuplas t, e t5 sdo dominadas por ts, portanto Ancy(ts) = {t1,t2,17,ts},
Levy(ts) = —1, Ancy(ts) = {t1,t2,ts} e Levy(ty) = —1;

d) Apéds o processamento das insercoes, a lista de atualizacao é a seguinte U =
[t5,t7,t8,t4].

3) Funcao UpdateLevels:

a) Na primeira iteracdo do lago externo a tupla 5 é ignorada porque sua lista de
antecessores contém tuplas com nivel igual a -1;

b) Ainda na primeira iteracao, as tuplas t7 e tg tém seus niveis calculados, Levy(t7) =0
e Levy(ts) = Levy(t1) +1 = 1. O nivel da tupla ¢4 também pode ser calculado,
Levy(ty) = Levy(ts) + 1 = 2;

c) Na segunda iteracdo o nivel da tupla t5 pode ser calculado, Levy (t5) = Levy(ts)+1 =
3.

A execucao do algoritmo IncAncestorsTopk é realizada da seguintes maneira:

1) O conjunto Best = {t1,t7} é inserido na lista L e o nivel [ é inicializado com 1;

2) Como a lista possui menos que trés tuplas, o algoritmo executa o lago externo. O lago
interno acrescenta apenas as tuplas ty e tg a lista L, apenas estas tuplas possuem nivel
igual a [. O nivel [ é incrementado para 2;

3) O lago externo para uma vez que |L| > k;

4) Por fim, o algoritmo retorna as trés primeiras tuplas da lista L = [ty, t7, to, ts].

Analise de complexidade

O conjunto Best e as listas de antecessores podem ser implementados por meio de
tabelas hash, desta maneira, o custo amortizado das operacoes de busca e remocgao de
elementos ¢ de O(1). Sendo assim, a complexidade do algoritmo AncestorsDelete é de
O(nd~),onde |R|=ne|A7|=0".

No caso do algoritmo Ancestorsinsert também é preciso considerar o custo da
funcao UpdateLevels. No pior caso, [U| = |R| = n e o nivel de preferéncia maximo é
m = |I'|. Desta maneira, o custo da fungao UpdateLevels é O(nm x |Ancy(t)]). Na pratica,
os usuarios nao expressam preferéncias sobre cada par de tuplas da relacdo R, isto faz
com que as listas de antecessores nao tenham um tamanho muito grande. Considerando
que o tamanho de Ancy(t) é limitado por um fator constante, o custo final da funcao
UpdateLevels passa a ser O(nm). Logo, a complexidade final do algoritmo AncestorsInsert
é de O(nm +nm™0%) = O(nm™d"), onde |[AT| = §1 e o fator m™ é o custo do teste de
dominancia baseado em busca.

Como ja foi explicado, o resultado do operador BEST pode ser obtido a qualquer

instante a partir do conjunto Best, que ¢ atualizado automaticamente durante as operagoes
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de remogao e de inser¢ao. Deste modo, o custo para processar tal operador é de O(1). O
operador TOPK, por sua vez, é processado pelo algoritmo IncAncestorsTopk cujo custo
esta relacionado com o niimero de iteragoes dos lagos de repeticao. O ntimero de iteragoes
do laco mais externo ¢ igual ao nivel de preferéncia maximo da teoria-pc, ja o lago interno
é executado uma vez para cada tupla de R. Desta maneira, a complexidade do algoritmo

IncAncestorsTopk é O(nm).

4.2 Algoritmos baseados em grafos

Os algoritmos baseados em grafos mantém um BTG com as tuplas da relagao em
memoéria que é atualizado a cada instante. Dada uma relacdo R e uma teoria-pc I', o
BTG de R é representado pela estrutura Graph(Ancy, Succy, Best). O conjunto Ancy(t)
contém as tuplas que dominam ¢, o conjunto Succy(t) representa as tuplas dominadas
por t e Best é o conjunto das tuplas dominantes. Esta secao apresenta uma adaptacao do
algoritmo baseado em grafos proposto em |Petit et al.| (2012) para que seja considerada
a ordem de preferéncia sobre o conjunto de todas as tuplas do esquema relacional. Esta
adaptacao se faz necessaria para que todos os algoritmos analisados neste capitulo tenham

a mesma semantica e possam ser comparados mais adequadamente.
Operagao de remocao

O algoritmo GraphDelete (Algoritmo é responsavel pela tarefa de remocao.
Para cada tupla removida t € A™, o algoritmo verifica se ¢ é uma tupla dominante e a
remove do conjunto de tuplas dominantes Best. Em seguida, o algoritmo remove as arestas
relacionadas a tupla t. Lembrando que as arestas sao representadas pelas entradas nas

estruturas Ancy e Succy.

Algoritmo 12 — GraphDelete(A™)

Entrada: Conjunto de tuplas removidas A~
Atualizacao: Arestas do grafo (Ancy e Succy), conjunto de tuplas dominantes Best

1: for allt € A~ do //Para cada tupla ¢ removida
2 if t € Best then //Checa se t é dominante
3 Best < Best — {t} //Remove t do conjunto Best
4: for all t' € Ancy(t) do //Para cada tupla ¢ que domina ¢
5: Succ# (t,) — Succ# (t,) — {t} //Remove t do conjunto de tuplas dominadas por ¢’
6 for all t” € Succy(t) do //Para cada tupla ¢’ dominada por ¢
7 Anc#(t”) — Ancy " — {t} //Remove t do conjunto de tuplas que domina t”
8 Ancy.del(t) //Remove a entrada ¢t de Ancy
9 Succy.del(t) //Remove a entrada ¢ de Succy
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Operacao de insergao

O algoritmo GraphlInsert (Algoritmo realiza a tarefa de insercao. O algoritmo
compara cada tupla t inserida com cada tupla ¢’ j& existente na relacao R. Quando ¢
domina t', o algoritmo acrescenta uma aresta de t para t' e remove t’ do conjunto Best,
caso t' seja um tupla dominante. Por outro lado, se ¢ domina ¢, o algoritmo adiciona uma
aresta de t' para t e marca t como dominada. Apds as iteragoes do laco mais interno, a
tupla ¢ € inserida no conjunto Best, se a mesma nao foi dominada.

A adaptagao em relagdo ao trabalho original de [Petit et al.| (2012) aconteceu
exatamente na tarefa de insercao. No trabalho original o teste de dominéancia considerava
apenas as tuplas existentes na relacao. Nesta adaptacao o teste de dominéancia usa a
estratégia de busca que considera a ordem de preferéncia imposta sobre Tup(R), assim

como acontece na abordagem em listas de antecessores.

Algoritmo 13 — Graphlnsert(T', A™T)

Entrada: Teoria-pc I' e conjunto de tuplas inseridas AT
Atualizacao: Arestas do grafo (Ancy e Succy), conjunto de tuplas dominantes Best

1: for allt € AT do //Para cada tupla t inserida
2: dominated < false //Pressupde que ¢ nao serd dominada
3: for all ' € R do //Para cada tupla ¢’ j& existente
4: if t > ¢ then //Testa se t domina ¢’
5: Succy (t) < Succy(t) U {t'} //Insere ¢’ entre as tuplas dominadas por ¢
6: Anc#(t/) — Ancy (" u{t} //Insere ¢ entra as tuplas que dominam ¢
T if ¢’ € Best then //Verifica se t' era dominante
8: Best < Best — {t'} //Remove t' do conjunto de tuplas dominantes
9: else if ¢ > ¢t then //Testa se t' domina t
10: dominated < true //Marca t como dominada
11: Sucey (t') < Sucey(t') U {t} //Insere t entre as tuplas dominadas por ¢
12: Ancy(t) < Ancy(t) U {t'} //Insere ¢’ entra as tuplas que dominam ¢
13: if not dominated then //Verifica se t nao foi dominada
14: Best + BestU {t} //Adiciona t entra as tuplas dominantes

Obtencao das top-k tuplas

O algoritmo IncGraphTopk (Algoritmo realiza o processamento do operador
TOPK por meio de uma ordenagao topoldgica no grafo (KAHN]| [1962). O algoritmo cria
copias das estruturas Best e Ancy para Best e Anc’#, respectivamente. Esta cépia tem o
objetivo de preservar as estruturas Best e Ancy que sao alteradas durante a ordenagao
topolédgica. A lista L é utilizada para ordenar as tuplas, de forma que uma tupla ¢ é
adicionada a L somente se todas as tuplas que dominam ¢ ja estiverem em L.

Inicialmente, o conjunto Best' contém as tuplas com nivel de preferéncia igual a
zero, ou seja, as tuplas dominantes. A cada iteracdo, as tuplas do conjunto Best' com nivel

i sao inseridas na lista L e as tuplas de N com nivel 7 + 1 sao movidas para Best'. Depois
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Algoritmo 14 — IncGraphTopk(R, k)

Entrada: Relacdo R e niimero de top-k tuplas desejadas k

Saida: Top-k tuplas da relacdo R
1: Best' < Best
Andy + Ancy
L < NewList()
while (|L| < k) and (|L| < |R]|) do
N« {}
for all t € Best' do
L.append(t)
for all ¢ € Succy(t) do
Andy(t') < Andy(t') — {t}
if [Ancy(t')] =0 then
N+ NU{t'}
12: Best' <+ N
13: return L.getFirst(k)

—_ =
— O

//Copia Best para Best'

//Copia Ancy para Anc),

//Cria lista L para ordenar tuplas

//Enquanto |L| < k e |L| < |R|

//Tuplas a serem processadas na proxima iteragao
//Para cada tupla t dominante (na iteracio atual)
//Adiciona t a lista L

//Para cada tupla ¢’ dominada por ¢

//Remove a aresta de t para t'

//Verifica se t’ deixou de ser dominada

//Insere t' em N

//Move tuplas de N para Best’

//Retorna as k primeiras tuplas de L

de todas as iteragoes, a lista L possuira as tuplas de R ordenadas pelo nivel de preferéncia.

Ao final, o algoritmo retorna as k primeiras tuplas de L. O Exemplo [13] apresenta uma

possivel execucao dos algoritmos baseados em grafo.

Exemplo 13 (Execucao do algoritmo IncGraphTopk). Considere novamente a rela¢ao

acoes e a teoria-pc I' do Exemplo [12] No instante ¢, o BTG da relagao é representado

pelas seguintes estruturas:

o Succy(ty) = Succy(ts) = Succy(ts) = {};

e Best= {tl, tﬁ}.

Considere novamente a remocao das tuplas t3 e tg no instante 1 + 1. A execucao do

algoritmo GraphDelete ocorre da seguinte maneira:

1) Remogao da tupla tg:

a) A tupla tg é removida do conjunto Best;

b) Nenhuma aresta é alterada pelo fato de tg ser incomparavel as demais tuplas;

c) A tupla t é removida das estruturas Ancy e Succy.

2) Remogdao da tupla t3:
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a) Como as tuplas t; e ty dominam 3 (Ancy(t3) = {t1,t2}), o algoritmo remove t3 de
Succy (t1) e de Succy(t2). Portanto, Succy(t1) = {t2,ts,ts,t5} — {ts} = {ta2,ta, t5} €
Succy(ta) = {ts, ts} — {ts} = {t5};

b) Como t3 domina t5 (Succy(ts) = {t5}), o algoritmo remove t3 de Ancy(t;). Portanto,
Ancy(ts) = {t1,ta, t3} — {ts} = {t1, t2};

c¢) A tupla t3 é removida das estruturas Ancy e Succy.

Ja a execugao do algoritmo Graphlnsert acontece do seguinte modo:
Insercao da tupla t;:

a) A tupla t; domina a tupla t5, entdo Ancy(ts) = {t1,t2} U {t7} = {t1,t2,t7} ¢

Sucey (t7) = {ts };
b) Como t7 ndo é dominada, a mesma ¢ adicionada ao conjunto Best.

Insercao da tupla ts:

a) A tupla t5 é dominada pela tupla ¢, entdo Ancy(ts) = {t1} e Succu(t1) =
{to, ta, t5} U{ts} = {to, ta, t5, ts};

b) A tupla tg domina a tupla t4, entdo Ancy(ts) = {t1,t2} U {ts} = {t1,t2,ts} ¢
Succy(ts) = {ta};

¢) A tupla tg domina a tupla t5, entdo Ancy(ts) = {t1,ta, t7} U {ts} = {t1,t, 17,15} €
Succy(ts) = {ta} U{ts} = {ta, ts};

d) A tupla tg nao é adicionada ao conjunto Best pelo fato de ter sido dominada.
Por fim, a execugao do algoritmo IncGraphTopk é realizada da seguinte maneira:

O algoritmo cria as copias Anc%ﬁ e Best' para as estruturas Ancy e Best, respectivamente.
O algoritmo também cria a lista L;

Como L esta vazia, o lago inicia as iteracoes;

Na primeira iteracdo, as tuplas de Best' sao inseridas em L. Além disto, as tuplas ¢, e
ts passam a compor o conjunto Best' na préxima iteracao;

Na segunda iteracao as tuplas t, e tg sdo adicionadas a lista L e o conjunto Best para
a préxima iteracao contém as tuplas t4 e t5;

Como L possui mais de trés tuplas o laco ¢ interrompido e o algoritmo retorna as trés

primeiras tuplas da lista L = [ty, t7, s, tg].

Analise de complexidade

A complexidade do algoritmo GraphDelete é de O(nd~ + n x |Ancg(t)| + n x

|Succy(t)|) onde n = |R| e §~ = |A~|. Assumindo também um fator de limitagao para

as estruturas |Ancg(t)| e |Succy(t)|, assim como foi feito para a lista de antecessores, a

complexidade do algoritmo GraphDelete é de O(nd~). Ja a complexidade do algoritmo
GraphlInsert é de O(nm™d07), onde 0 = |AT|, n = |R] e m = |T'].
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A complexidade do algoritmo IncGraphTopk depende do ntimero de iteragoes
dos lacos. O numero de iteragoes do lago mais externo é igual ao nivel de preferéncia
méximo da teoria-pc. No pior caso, |Best| = |R| = n, portanto o custo do algoritmo é
de O(mn x |Succy(t)|). Assumindo novamente um fator de limitagdo para Succy(t), a
complexidade final do algoritmo IncGraphTopk é de O(nm). Observe que os algoritmos
baseados em grafo possuem a mesma complexidade dos algoritmos baseados em lista de

antecessores.

4.3 Algoritmos baseados em particionamento

O Capitulo [3| apresentou a técnica de particionamento para processamento de
consultas CPrefSQL em bancos de dados tradicionais. Esta técnica utiliza uma base de
conhecimento construida sobre a teoria-pc para agrupar as tuplas em parti¢des. Dentro
de uma particao é possivel determinar quais tuplas sdo dominantes ou dominadas sem
a necessidade de comparacao com as demais tuplas. Ao final, as tuplas que nao foram
dominadas em nenhuma particdo sao retornadas como dominantes. Esta se¢ao apresenta os
algoritmos relacionados & segunda etapa do trabalho descrito nesta tese (conforme descrito
na Segdo [L.4). Estes algoritmos funcionam de forma incremental e mantém em memoria
uma hierarquia de preferéncia baseada na técnica de particionamento para realizar o
processamento de consultas continuas contendo preferéncias condicionais.

A hierarquia de preferéncia usada pelos algoritmos é representada pelas estruturas
Prefy, NPrefy e County. A estrutura Pref,(p) representa a quantidade de tuplas com
valores preferidos na particdo p. A estrutura NPrefy(p) ¢ o conjunto de tuplas com valores
nao preferidos em p. Ja a estrutura County(t) representa o nimero de partigoes onde ¢ foi
dominada. Dada uma tupla ¢ e uma comparacao b;, o identificador de particao para t e b;
é a tupla p = (i,t/Wh,).

Operacao de remocao

O algoritmo PartitionDelete (Algoritmo realiza a tarefa de remocao. Para cada
tupla t removida e para cada comparagcao b;, o algoritmo obtém a particao p correspondente.
Em seguida, o algoritmo verifica se ¢ ¢ uma tupla preferida (¢ |= F,") ou uma tupla nao
preferida (t = F},) em p.

Quando t é uma tupla preferida, o contador Pref,(p) é decrementado. Se Pref,(p)
atingir zero, entao o algoritmo precisa atualizar o contador County das tuplas do conjunto
NPref,, uma vez que estas tuplas deixam de ser dominadas em p. Caso o contador
County(t') chegue a zero, significa que a tupla ¢’ deixou de ser dominada e a mesma ¢é

adicionada ao conjunto de tuplas dominantes Best.
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Algoritmo 15 — PartitionDelete( Kp, A™)

Entrada: Base de conhecimento K1 e conjunto de tuplas removidas A~
Atualizagao: Estruturas de particoes Prefy, NPrefy e County, conjunto de tuplas dominantes
Best

1: for allt € A~ do //Para cada tupla t inserida
2 for all b; € Kr do //Para cada comparacao b; de Kp
3 p < (i, t/Wbi) //Obtém o identificador de parti¢ao p
4 if t = Fb—l_ then //Testa se t possui os valores preferidos
5 Pref# (p) — — //Decrementa quantidade de tuplas preferidas para p
6: if Pref# (p) =0 then //Verifica se nao existem mais tuplas preferidas em p
7 for all ' € NPrefy, (p) do //Para cada tupla nao preferida t' em p
8 County ) —— //Decrementa a quantidade de vezes que t’ foi dominada
9: if County(t') =0 then //Testa se t' deixou de ser dominada
10: Best + BestU {t'} //Adiciona t’ ao conjunto de tuplas dominantes
11: else if ¢ = F, then //Verifica se t é uma tupla nio preferida
12: NPTef# (p) NP?"ef# (p) — {t} //Remove t do conjunto de tuplas nao preferidas de p

Operagao de insercao

O algoritmo PartitionInsert (Algoritmo é responsavel pela tarefa de insercao.
Para cada tupla inserida t € A" e para cada comparacao b; € Kr, o algoritmo obtém a

particao correspondente e verifica se t é preferida ou nao preferida em p.

Algoritmo 16 — PartitionInsert(Kr, A™T)

Entrada: Base de conhecimento Kr e conjunto de tuplas removidas A™
Atualizagao: Estruturas de particoes Prefy, NPrefy e County, conjunto de tuplas dominantes
Best

1: for all t € AT do //Para cada tupla t inserida
2 for all b; € Kt do //Para cada comparacao b; de Kr
3 p <+ (i, t/Wbi) //Obtém o identificador de parti¢ao p
4: if t = Fb—i_ then //Testa se t possui os valores preferidos
5: PT’ef# (p) ++ //Incrementa a quantidade de tuplas preferidas em p
6: if P?"ef# (p) =1 then //Verifica se t é a primeira tupla a ser preferida em p
7 for all ¢’ ¢ NPrefy (p) do //Para cada tupla ¢’ ndo preferida em p
8 County () + + //Incrementa a quantidade de vezes que ¢’ foi dominada
9: if County(t') =1 then //Testa se t' era dominante
10: Best + Best — {t/} //Remove t' do conjunto de tuplas dominantes
11: else if ¢t = Fb; then //Verifica se t possui os valores nao preferidos
12: NPrefy(p) <= NPrefy(p) U {t} //Adiciona t ao conjunto de tuplas nao preferidas de p
13: if Pref# (p) > 0 then //Testa se p possui tuplas dominantes
14: County (t)++ //Incrementa a quantidade de vezes que ¢ foi dominada
15: if County(t) =0 then //Verifica se t nao foi dominada
16: Best < BestU {t} //Acrescenta t ao conjunto de tuplas dominantes

Quando t é preferida em p, o algoritmo incrementa o contador Prefy(p). Se Pref,(p)
¢ igual a um, o algoritmo também incrementa o contador Countx(t') de todas as tuplas

t" € NPrefy(p). Isto é necessirio porque quando Prefy(p) = 0, todas as tuplas sao
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dominantes na particdo p. Caso contrério, se Prefy(p) for pelo menos um, existem tuplas
dominantes em p e as tuplas de NPref,(p) passam a ser dominadas.

Se t é uma tupla nao preferida, o algoritmo adiciona t ao conjunto NPref#(p).
Quando ha tuplas dominantes em p, o contador Countx(t) é incrementado. Apds percorrer
todas as comparacoes, o algoritmo testa se ¢ nao foi dominada, County(t) = 0, neste caso

t é inserida no conjunto Best.

Obtencao das top-k tuplas

O algoritmo IncPartitionTopk (Algoritmo utiliza as estruturas de partigoes
para processar o operador TOPK de forma incremental. Primeiro, o algoritmo copia a
estrutura Pref, para Pref# e a relagdo R para S. Isto é necessario para manter os dados
originais inalterados apds a execucao do algoritmo. Em seguida, o algoritmo chama a

funcao Remove (Algoritmo para remover as tuplas dominantes de S.

Algoritmo 17 — IncPartitionTopk(Kr, R, k)

Entrada: Base de conhecimento KT, relagdo R e ntimero de top-k tuplas desejadas k
Saida: Top-k tuplas da relagdo R

1: Pref# < Prefy //Copia Pref, para Prefy
2: S+ R //Copia R para S
3: Remowve(Kr, S, P?”@fl#, Best) //Faz a operagdo S — Best e atualiza P'!‘E‘f/#
4: L < NewList( Best) //Inicializa lista L com as tuplas de Best
5. while (|L| < k) and (]S| > 0) do //Enquanto |L| < ke |S| >0
6: D «+ GetDominant(Kr, S, Pref#) //Armazena as tuplas do nivel atual em D
7 L.append(D) //Insere as tuplas de D no final de L
8: return L.getFirst(k) //Retorna as k primeiras tuplas de L

A lista L é usada para ordenar as tuplas processadas de acordo com o nivel de
preferéncia. Desta maneira, as tuplas de nivel ¢ sempre precedem as tuplas de nivel 7 + 1
em L. O algoritmo inicializa a lista L com o conjunto de tuplas dominantes que possuem
nivel zero. A cada iteracao do laco, o algoritmo obtém as tuplas do préximo nivel por
meio da fungdo GetDominant (Algoritmo e as insere em L.

A funcdo Remove remove de S as tuplas que estao presentes em Best' (S = S— Best').
Além disto, para cada comparacao b; € K, se a tupla t € Best for preferida em p, a
funcado decrementa o contador Pref'# (p), uma vez que t estd sendo removida.

A funcao GetDominant varre o conjunto S em busca de tuplas dominantes. Lem-
brando que uma tupla ¢ é dominante quando a mesma nao é dominada em nenhuma
particdo. Observe que, no final, a funcado Remove é chamada para remover a tuplas
dominantes de S. Isto garante a atualizacao de S e Pref# para obter as tuplas do préximo
nivel. O Exemplo [14] apresenta uma execugao do algoritmo IncPartition Topk ao processar
o operador TOPK.
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Algoritmo 18 — Remove(Kr, S, Pref,, Best)

Entrada: Base de conhecimento K1 e conjunto de tuplas Best'
Atualizacao: Conjunto de tuplas S, estrutura de particao Prej’#

1: for all t € Best' do //Para cada tupla t em Best’
2: S+ S —{t} //Remove t de S
3: for all b; € Kr do //Para cada comparacio b; de Kp
4: p <+ (i, t/Wh,) //Obtém o identificador de parti¢ao p
5: if t = F+ then //Verifica se t é uma tupla preferida em p
6: Pref#( ) — //Decrementa contador de tuplas preferidas em p

Algoritmo 19 — GetDominant(Kr, S, Prefy,)

Entrada: Base de conhecimento K1
Atualizacao: Conjunto de tuplas S, estrutura de particoes Prej’#
Saida: Tuplas dominantes em S

1: Best « {} //Cria conjunto para armazenar as tuplas dominantes de S
2: for allt € S do //Para cada tupla t de S
3: dominated < false //Pressupde que t ndo serd dominada
4: for all b; € Kt do //Para cada comparagao b;
5: p < (i,t/Wy,) //Obtém o identificador de particdo p
6: if (t = Fb:) and (Pref# (p) > 0) then //Verifica se t é dominada em p
T dominated < true //Marca t como dominada
8: break
9: if not dominated then //Testa se t ¢ dominante
10: Best' <+ Best' + {t} //Adiciona t ao conjunto de tuplas dominantes
11: Remove(Kp, S, Prej’#, Best’) //Remove as tuplas dominantes de S
12: return Best //Retorna as tuplas dominantes

Exemplo 14 (Execugao do algoritmo IncPartitionTopk). Considere novamente a relagao
acoes e a teoria-pc I' do Exemplo [I2] A base de conhecimento K1 construida sobre a

teoria-pc I' é composta pelas seguintes comparagoes:

by : (taxa = A) A (pais = Bruasil) A (preco = médio) >

(taxa = B) A (preco = alto)|pais,nome, preco, taxal;
by : (taxa = A) A (preco = médio) >

(taxa = B) A (pais = EUA) A (preco = alto)|pais,nome, preco, taxal;
by : (taxa = A) A (preco = médio) >

(

(taxa = B) A (pais = Bruasil) A (preco = alto)[pais, nome, preco, taxal;
by : (preco = médio) >~

(preco = alto)[pais, nome, precol;
bs : (taxa = A) A (pais = Brasil) A (preco = alto) >

be : (taxa = A) A (pais = Brasil) >~

(taxa = B) A (pais = EUA) A (preco = alto)[pais, nome, taxal;
(taxa = B) A (pais = Brasil)[nome, taxal;
b; : (pais = Brasil) A\ (preco = alto) >~

(pais = FUA) A (preco = alto)[pais, nome];



4.8. Algoritmos baseados em particionamento 91

Considere também a remocao das tuplas t3 e tg e a insercao das tuplas t; e tg da Figura
15(a)|no instante i+ 1. A execucao da operagao de remocao pelo algoritmo PartitionDelete

no instante 7 + 1 ocorre da seguinte maneira:
1) Remocao da tupla t3:

a) Considerando a comparagao by, o identificador da parti¢ao é p = (1). A tupla t3 é
uma tupla nao preferida (t3 = F}, ), portanto NPref,(p) = {t3,t5} — {ts} = {ts};

b) Na comparacao by, p = (2) e a tupla t3 é ignorada porque nao satisfaz a férmula
F,f nem a férmula Fy_;

c¢) Na comparagao bs, p = (3) e t3 = Fy,. Portanto NPrefy(p) = {ts} — {ts} = {};

d) No caso da comparagao by ha duas partigoes (4, taxa : A) e (4,taxa : B). A tupla t3
pertence & particdo p = (4,taxa : B). Como t3 |= F, , NPrefy(p) = {ts,ts} — {t3} =
{ts};

e) Na comparagao bs, t3 é ignorada;

f) Na comparacao bg, t3 pertence a particdo p = (6,pais : Brasil,preco : alto).
Portanto NPrefy,(p) = {ts} — {ts} = {};

g) Na comparagao by, t3 pertence a particdo p = (7,taxa : A,preco : alto). Logo
ts = Ff, Prefy(p) = 1 —1 = 0. Como Prefy(p) chegou a zero, o algoritmo

decrementa o contador County da tupla t5 que pertence a NPrefy(p).
2) A tupla tg é ignorada em todas as particoes.

A execucao do algoritmo PartitionInsert acontece do seguinte modo:
1) Insercao da tupla ¢7:

a) Nas comparagoes by, by e bs, t7 é ignorada;

b) Na comparacdo by, t7 pertence a particio p = (4,taxa : B). Portanto t; = I,
Prefy(p) = 04+ 1 = 1. Como Pref,(p) = 1, o algoritmo incrementa o contador
County da tupla t5 que pertence a NPrefy(p);

¢) Nas comparagoes bs, bg e by, a tupla t; também é ignorada;

d) A tupla t; é adicionada no conjunto Best pelo fato de nao ter sido dominada.
2) Insergao da tupla tg:

a) Nas comparagoes by, by e b3, a tupla tg é ignorada;

b) Na comparacao by, ts pertence & partigio p = (4,taxa : A). Portanto tg =
Fy,, NPrefy(p) = {t2,ta} U {ts} = {t2,t4,13}. Como Pref,(p) > 0, o algoritmo
incrementa o contador County da tupla tg;

¢) Na comparacdo bs, ts pertence a particdo p = (5, preco : alto). Logo ts = F," e
Prefy(p) =1+1=2;

d) Na comparagao bg, ts pertence a particio p = (6, pais : Brasil, preco : alto). Assim
ts |= F,o e Prefu(p) =1+1=2;
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e) Na comparagao by, tg pertence a particao p = (7,taxa : A, preco : alto). Como
ts |= Fyb, Prefy(p) =1+1=2.

A Figura apresenta as estruturas de partigoes Pref, e NPref, construidas pelos

algoritmos nos instantes 7 e 7 + 1.

Partigio (p) Instante ¢ Instante ¢ + 1
Prefy ‘ NPrefy | Prefy ‘ NPref,
(1) 1] {ts,ts} L {ts}
(2) 1] {ts} 1 {ts}
&) R 0
(4,taxa : A) 1 {tg,t4} 1 {tg,t4,t8}
(4,taxa: B) 0| {ts,t5} 1 {ts}
(5,preco : alto) 1 {t5} 2 {t5}
(6, pais : Brasil, preco : alto) 1 {t3} 2 {}
(6, pais : Brasil,preco : médio) 1 {} 1 {}
(7,taxa: A,preco : alto) 1 {ts} 2 {ta}
(7,taxa: B,preco : alto) 1 {ts} 0 {ts}

Figura 16 — Estruturas de particao Pref, e NPref, construidas pelos algoritmos baseados
em particionamento

A execucao do algoritmo [IncPartitionTopk para processar a operagao

TOPK; 3(acoes) no instante ¢ + 1 ocorre da seguintes maneira:

1) O algoritmo cria as copias Pref# e S a partir de Pref, e R, respectivamente e chama a
funcao Remove;

2) Execucao da funcao Remove(S, Pref,, Best):

a) As tuplas t; e t; pertencentes ao conjunto Best sao removidas de S}

b) Nas comparagoes by, by, bs, by e bg, a tupla ¢; atende aos valores preferidos das par-
tigoes (1), (2), (3), (4,taxa: A) e (6, pais : Brasil, preco : médio), respectivamente.
Portanto os contadores Pr’ef# destas partigoes sao decrementados;

c) A tupla t; pertence apenas & particio p = (4,taxa : B) na partigdo by, assim
Prefy(p) =1—1=0;

3) As tuplas t; e t7 sdo inseridas a lista L e o algoritmo IncPartition Topk inicia as iteragoes
do laco;
4) Na primeira iteragao, o algoritmo chama a fungdo GetDominant.

5) Execucao da funcao GetDominant(S, Prefy,):

a) A funcao inicializa o conjunto Best e varre as tuplas de S = {ta, 14,5, s };

b) As tuplas ty e tg ndo sao dominadas em nenhuma parti¢do e sao adicionadas ao
conjunto Best;

¢) No final a fungao Remove é chamada para remover as tuplas ¢, e tg de S e atualizar

a estrutura Pref),.

6) O algoritmo IncPartitionTopk recebe as tuplas ts e tg da fungdo GetDominant e as

adiciona a lista L
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7) Neste momento |L| > 3 e o algoritmo interrompe o lago de repeticao;
8) Ao final, o algoritmo retornas as tuplas t1, t; e to que ocupam as trés primeiras posigoes
da lista L = [tl, t7, tg, tg]

Analise de complexidade

O algoritmo PartitionDelete varre o conjunto A~ e, para cada tupla t € §—, todas
as comparacoes da base de conhecimento K1 sao analisadas. Como foi explicado no
Capitulo [3, o tamanho da base de conhecimento é O(m*). Além disto, h4 um terceiro lago
de repetigao aninhado que percorre as tuplas da estrutura NPref,. Assim, a complexidade
do algoritmo PartitionDelete ¢ de O(m* x 6= x |[NPref,(p)|), onde m = |I'| é o nimero de
regras, [ é o nimero de atributos da relagio R e 6~ = |A~| é o ntimero de tuplas removidas.
Considerando um fator de limitacdo para o tamanho de NPrefy(p) assim como foi feito

para lista de antecessores, a complexidade do algoritmo PartitionDelete é de O(m*§™).

O custo do algoritmo PartitionInsert é andlogo ao custo do algoritmo
PartitionDelete. Exitem trés lacos de repeticao aninhados percorrendo as tuplas de
AT, as comparagoes de Kt e as tuplas de NPref,. Desta maneira, a complexidade do
algoritmo PartitionInsert é de O(|NPrefy(p)| x m*4"). Novamente, considerando um fator
de limitagdo para o tamanho do conjunto NPref, (p), a complexidade final do algoritmo é
de O(mioT).

Para analisar a complexidade do algoritmo IncPartitionTopk é preciso considerar o
custo das funcoes Remove e GetDominant. Na funcio Remove, para cada tupla t € Best
é preciso remover t de S e varrer as comparacoes de Kt para atualizar a estrutura Pref#.
O conjunto S pode ser implementado por meio de uma tabela hash, isto possibilita
que a operagao S.remove(t) seja feita com custo amortizado de O(1). No pior caso,
|Best'| = |R| = n, portanto o custo da fungao Remove é de O(n x |Kr|). A fungdo
GetDominant realiza uma varredura em S e, para cada tupla t € S, percorre as comparagoes

de Kr. Assim, o custo da fungdo GetDominant é de O(n x |Kr|).

O numero de chamadas a funcao GetDominant pelo algoritmo IncPartitionTopk
esté relacionado com o nimero de iteragoes do lago. No pior caso, este numero é |['| = m.

4l+1)

Logo, a complexidade do algoritmo IncPartitionTopk é de O(nm ,onde n = |R| e

m4l = ’KF‘

A construcao da base de conhecimento nao é uma tarefa trivial e pode consumir
um tempo considerdvel conforme mostrado no Capitulo [§] Uma otimizac¢ao interessante
para os algoritmos baseados em particionamento é a persisténcia da base de conhecimento
para processamento de consultas no futuro. Desta maneira, os usuarios podem utilizar

bases de conhecimento ja computadas para processamento de consultas no futuro.
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4.4 Consideracoes finais

A principal contribuigdo apresentada neste capitulo foi o algoritmo incremental
IncPartitionBest que utiliza uma hierarquia de preferéncia baseada em parti¢oes. O al-
goritmo IncPartitionBest trabalha de forma incremental e mantém uma hierarquia de
preferéncia baseada na técnica de particionamento descrita no Capitulo [3| Este capitulo
abordou também os algoritmos estado-da-arte para processamento de consultas conti-
nuas contendo preferéncias condicionais. O capitulo analisou os algoritmos incrementais
IncAncestorsBest proposto em |Amo e Bueno| (2011) e IncGraphBest proposto em [Petit et
al.| (2012).

O presente capitulo apresentou uma analise de complexidade dos algoritmos incre-
mentais considerando as tarefas de remocao, de inser¢ao e de obtencao das top-k tuplas.
O préoximo capitulo apresentard o modelo de preferéncia que sera usado nos operadores
de preferéncia temporal da linguagem StreamPref. As técnicas de processamento de
consultas usadas no capitulo atual serviram de base para o desenvolvimento de algorit-
mos eficientes no processamento de consultas continuas contendo preferéncias temporais.
Mais adiante, o Capitulo |8 apresenta experimentos comparativos entre os algoritmos
IncAncestorsBest, IncGraphBest e IncPartitionBest. Os resultados dos experimentos mos-
tram que o algoritmo IncPartitionBest possui melhor performance em relagdo aos demais

algoritmos.
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Figura 17 — Visao geral da linguagem StreamPref destacando modelo de preferéncia tem-
poral

A terceira etapa do trabalho descrito nesta tese esta relacionada com o especificacao
de novos operadores para processamento de consultas continuas contendo preferéncias
condicionais temporais. Dentre estes operadores estao os operadores de preferéncia que
devem ser capazes de selecionar as melhores sequéncias de acordo com as preferéncias do
usuario. Para selecionar as melhores sequéncias, os operadores de preferéncia precisam
comparar sequéncias obedecendo a um certo modelo de preferéncia. Este modelo de
preferéncia especifica como as preferéncias devem ser expressas e como estas preferéncias
sao usadas para comparar sequéncias. O capitulo atual apresenta o modelo de preferéncia

temporal adotado pela linguagem StreamPref conforme destacado (em cinza) na Figura

17
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Este capitulo esta organizado como se segue. A Secao define a estrutura de
dados de sequéncia que sera usada pelas preferéncias temporais condicionais. A Secao
apresenta o modelo de preferéncia utilizado pela linguagem StreamPref, neste modelo
as preferéncias temporais sdo expressas por um conjunto de regras denominado teoria de
preferéncias condicionais temporais, ou simplesmente teoria-pct. Ja a Secao mostra
como as teorias-pct s@o usadas na comparacgao de sequéncias. A Secao [5.4] propoe um teste
para verificar a consisténcia de teorias-pct. A Secao [5.5| realiza uma analise comparativa
entre o modelo de preferéncia da linguagem StreamPref e os trabalhos correlatos. Por fim,

a Secao apresenta as consideracoes finais sobre o capitulo.

5.1 Sequéncias

Uma caracteristica marcante dos ambientes de dados em fluxo é o formato sequencial
dos dados, ou seja, os itens de dados possuem informagoes que permitem saber se um
elemento ocorreu antes ou depois de outro. Tirando vantagem desta caracteristica, a

linguagem StreamPref possibilita mapear elementos de um fluxo de dados para sequéncias
de tuplas (Definicao [18).

Defini¢ao 18 (Sequéncia). Seja R(Aj,..., A;) um esquema relacional. Uma sequéncia
s = (ty,...,t.) sobre R é um conjunto ordenado de tuplas tal que ¢; € Tup(R) para todo
i€{1,..,2} (RIBEIRO et al}, R017a).

O comprimento de uma sequéncia s é denotado por |s| e a posi¢ao ¢ de s é denotada
por s[i]. O conjunto de todas as sequéncias possiveis sobre R é denotado por Seq(R).
Dadas duas sequéncias s = (t1,...,t,) e 8 = (t|,...,t.,), a concatenacao destas sequéncias,
denotada por s + &', é s = (t1,...,t,,t},...,t.)). A notagdo s[i, j] denota a subsequéncia
s = (t,...,t;) contida dentro da sequéncia s = (ty,....,t,) tal que 1 < i < jej < z
O Exemplo demonstra como elementos de dados podem ser armazenados em uma

sequeéncia.

Exemplo 15 (Sequéncia). Dentro do contexto da aplicagao de futebol descrita anteri-
ormente nos Capitulo [1] e Considere o esquema relacional posicionamento(local,
jbola) tal que local é a posicao do jogador em campo e jbola indica se o jogador tem a
posse de bola. O dominio do atributo local é composto pelos valores descritos na Figura
do Capitulo [I} J4 o atributo jbola tem o valor 1 quando o jogador possui posse de
bola e 0 quando o jogador nao tem a posse de bola. O comportamento dos jogadores em
relacdo ao posicionamento e posse de bola podem ser armazenados através de sequéncias.
Como exemplo, considere os quatro posicionamentos do jogador 1 mostrado na Figura

Estes posicionamentos sao representados, instante por instante, pelas sequéncias da

Figura [18(b)|
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> 3 [ Instante 0: s

Lo = ((id,0))
| © | Instante 1: s; = ((id, 0), (mc, 0))
| . | Instante 2: s; = ((id, 0), (me, 0), (mc, 1))
ad | id e o a0 Instante 3: s1 = ((id, 0), (mc, 0), (mc, 1), (io, 1))
(

(a) Posicionamentos do jogador 1 b) Sequéncias

Figura 18 — Posicionamentos de um jogador e as sequéncias que os representam

No que diz respeito ao modelo de preferéncia, na linguagem StreamPref as prefe-
réncias do usuario sao expressas por meio de regras, seguindo as linhas do formalismo
16gico TPref proposto por Amo e Giacometti (2007). Basicamente, as regras de preferéncia
possuem o formato “se determinada condigao for verdadeira entdo tenho esta preferéncia”
Como exemplo, um treinador de futebol pode ter a seguinte preferéncia: “se a jogada
anterior foi uma recepcao entdo prefiro que o jogador passe a bola a driblar”. Observe que
a preferéncia do treinador apresenta caracteristicas temporais pois os valores desejados
em um dado momento sao afetadas por acontecimentos passados. Estas caracteristicas
possibilitam aplicar as preferéncias temporais na comparacao de sequéncias de forma que
os valores desejados sao considerados em uma posicao ¢ e os acontecimentos passados sao

as posicoes anteriores a 1.

5.2 Teorias de preferéncias condicionais temporais

A especificagao das preferéncias temporais usadas na linguagem StreamPref utilizam
férmulas baseadas na Logica Temporal Proposicional (LTP) (PRIOR) [1967). Na LTP as
formulas bésicas sao variaveis proposicionais. No caso da StreamPref, as férmulas basicas

ou proposic¢oes sao predicados obedecendo a um dos seguintes formatos:

1) Afa, onde a € Dom(A) e 0 € {<, <, =,#,>,>};
2) afAfd’, onde a,a’ € Dom(A), a <d e € {<,<}.

Dada uma proposicao Q(A), a notacdo Sgu) = {a € Dom(A) | a = Q(A)}
denota o conjunto de valores do atributo A representado por Q(A). Os novos formatos
de predicados sao interessantes para expressar preferéncias contendo faixas de valores
como por exemplo “prefiro contratar jogadores com 11 a 20 gols a jogadores com 5 a 10
gols”. A logica usada pela linguagem StreamPref mantém as mesmas propriedades da LTP,
mas usam o novo formato de proposicao. A Definicao [19] formaliza o conceito de férmula

StreamPref.

Defini¢ao 19 (Férmula StreamPref). Uma formula StreamPref é definida como se segue:
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1) true e false sdo férmulas StreamPref;

2) Se Q(A) é uma proposicao sobre o atributo A, entao Q(A) é uma féormula StreamPref;

3) Se F' e G sdo férmulas StreamPref, entao ' A G, F V G, =G e —F sao féormulas
StreamPref.

4) Se F e G sao formulas StreamPref, entdo F' since G é uma férmula StreamPref

(RIBEIRO et al., [2017a).

Quanto a semantica, as férmulas StreamPref sdo avaliadas de acordo com uma
posicao de uma sequéncia. Mais precisamente, uma féormula StreamPref F' é satisfeita

por uma sequéncia s = (t, ..., t,) em uma posicao i € {1, ..., z}, denotado por (s,7) = F,

quando:

1) (s,7) = Q(A) se e somente se existe s[i]. A = Q(A);

2) (s,i) E F NG se e somente se (s,i) = F e (s,i) E G,

3) (s,i) = F VG se e somente se (s,i) = F ou (s,i) = G;

4) (s,1) &= —F se e somente se s[i| = F;

5) (s,i) = F since G se e somente se existe jonde 1 < j<ie (s,7) FEGe(s,2) FF

para todo z tal que j < z <.

A férmula true sempre é satisfeita e a formula false nunca é satisfeita.
Para facilitar a especificacdo de preferéncias condicionais temporais por parte do
usuario, a linguagem StreamPref também possui férmulas derivadas. Dada uma proposi¢ao

Q(A), as formulas StreamPref derivadas sdo as seguintes:

Prev @Q(A): Equivalente a (false since Q(A)). Esta férmula é satisfeita em uma posigao
i, se Q(A) for satisfeita na posi¢do imediatamente anterior a i, ou seja, (s,i) &=
Prev Q(A) se e somente se i > 1 e (s,i — 1) = Q(A);

SomePrev Q(A): Equivalente a (true since Q(A)). Esta férmula ¢é satisfeita em uma
posigao 7, se Q(A) for satisfeita em qualquer posi¢ao anterior a i, ou seja, (s,1) &=
Prev Q(A) se e somente se existe j tal que 1 < j <ie (s,7) E Q(A);

AllPrev Q(A): Equivalente a (- SomePrev(—Q(A))). Esta férmula é satisfeita em
uma posigao i, se Q(A) for satisfeita em todas as posigoes anteriores a i, ou seja,
(s,1) = AllPrev Q(A) se e somente se i > 1 e (s,7) F Q(A) para todo 1 < j < i;

First: Equivalente a (- Prev true). Esta férmula é satisfeita somente na primeira posigao

de uma sequéncia, ou seja, (s,17) = First se e somente se i = 1.

Na linguagem StreamPref as proposi¢oes sao chamadas de féormulas de presente e
as féormulas derivadas sao chamadas de formulas de passado. Além disto, tanto as formulas
de passado quanto as formulas de presente (chamadas de férmulas dtomo) sdo usadas para

compor uma condi¢io temporal (Defini¢ao .

Defini¢ao 20 (Condigao temporal). Uma condi¢ao temporal é uma férmula StreamPref

C = Fy N...NF,, onde os termos Fi, ..., F), sao férmulas dtomo. A notacao C*~ ¢é a
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conjuncao das formulas de passado que aparecem em C. J4 a notacao C* é a conjuncao

das férmulas de presente que aparecem em C' (RIBEIRO et al., 2017a)).

Exemplo 16 (Condi¢oes temporais). Considere o esquema  relacional
posicionamento(local, bola, direcao) tal que Dom(bola) = {0,1} e
Dom(direcao) = {frente,tras, lateral}. O dominio do atributo local é composto
pelos valores descritos na Figura [l do Capitulo [1} Os atributos bola e direcao indicam a
posse de bola do time e a direcao de movimento do jogador, respectivamente. O valor 1
indica que o time ou jogador tem a posse de bola e o valor 0 indica o contrario. Suponha

que um treinador de futebol tenha as seguintes preferéncias:

[P1] Se, em um dado momento, o time tem a posse de bola e, imediatamente antes deste
momento, o jogador estava na intermediaria defensiva, entao eu prefiro que este joga-
dor va para o meio de campo e nao permaneca na mesma posicao, independentemente
da direcao de movimento do jogador;

[P2] Se, em um dado momento, o time nao tem a posse de bola e, imediatamente antes
deste momento, o jogador estava na ofensiva intermediaria e, em todos os momentos
anteriores o time tinha a posse de bola, entdao eu prefiro que o jogador volte para o
meio de campo e nao fique na intermediaria ofensiva;

[P3] Movimentos laterais sao melhores do que movimentos para frente.

A condigao da preferéncia P1 é expressa pela condigdo temporal C; : (bola = 1) A
Prev(local = id), ja a condi¢ao da preferéncia P2 é expressa pela condi¢do temporal
Cy : (bola = 0) A Prev(local = io) A AllPrev(bola = 1). A preferéncia P3 é uma
preferéncia sem condi¢do ou com condi¢io vazia. Analisando os componentes de Cy, é
possivel observar que C5 : Prev(local = io) A AllPrev(bola=1) e C3 : (bola = 0).

Na linguagem StreamPref as preferéncias sao representadas através de regras de
preferéncias condicionais temporais (Definigao que por sua vez sao combinadas para
formar teorias de preferéncias condicionais temporais (Definigdo . O Exemplo
mostra como as preferéncias de um usuario sdo representadas por meio de uma teoria de

preferéncias condicionais temporais.

Defini¢ao 21 (Regra de preferéncias condicionais temporais). Seja R um esquema relaci-
onal. Uma regra de preferéncias condicionais temporais, ou simplesmente regra-pct, sobre

R ¢é uma expressao no formato ¢ : C, — QF = Q_[W,], onde:

1) As proposigoes ng e (), representam os valores preferidos e os valores nao preferidos
para o atributo de preferéncia A, respectivamente, tais que SQ$ n.s o= {h

2) C, é uma condigao temporal tal que Att(C) € R e Att(C3) N{A,} N W, = {};

3) W, é um subconjunto de R representando os atributos indiferentes tal que A, ¢ W,
(RIBEIRO et al., [2017a).
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Definigao 22 (Teoria de preferéncias condicionais temporais). Seja R um esquema
relacional. Uma teoria de preferéncias condicionais temporais, ou simplesmente teoria-pct,
sobre R é um conjunto finito de regras-pct sobre R (RIBEIRO et al., 2017a).

Exemplo 17 (Teoria-pct). Considere novamente as preferéncias P1, P2 e P3 do Exemplo

Estas preferéncias podem ser representadas pela teoria-pct ® = {1, @9, ¢3} onde:

@1 : (bola = 1) A Prev(local = id) — (local = mc) > (local = id)[direcaol;
@2 : (bola = 0) APrev(local =io) A AllPrev(bola = 1) — (local = mc) > (local =
io);

@3 : (direcao = lateral) > (direcao = frente).

5.3 Comparacao de sequéncias

A comparagao de sequéncias na linguagem StreamPref é feita de maneira anédloga
a comparacao lexicografica de palavras. O primeiro passo ¢ buscar a primeira posi¢ao
diferente nas duas sequéncias. Depois disto, o processo se resume a comparar esta posicao
diferente. No caso de sequéncias, a comparacao pode ser feita de forma direta com o uso de
uma Unica regra-pct ou por transitividade. Na comparacao direta, dadas duas sequéncias
s e s’ e uma regra-pct ¢, a sequéncia s é preferida a s’, denotado por s >, s', se existe

uma posicao ¢ tal que:

1) Todas as posigoes anteriores a i sdo iguais em ambas sequéncias, s[j] = s'[j] para todo
je{l, .. i—1}

2) A condicao da regra-pct ¢ ¢é satisfeita por ambas sequéncias na posicao i, (s,) = Cy, e
(s,1) = C;

3) A posigao s[i] satisfaz o predicado de valores preferidos, (s,i) = QF, e a posicao s'[1]
satisfaz o predicado de valores ndo preferidos, (s',i) = Q;

4) As sequéncias s e s’ tém valores coincidentes em todos os atributos da posi¢ao i, exceto
no atributo de preferéncia e nos atributos indiferentes, s[i]. A" = s'[i]. A’ para todo

AT ({A} UW,).

Através das comparagoes diretas é possivel observar que uma regra-pct ¢ sobre R
induz a relagao de ordem >, € Seq(R) x Seq(R) tal que (s,s") €>, se s é preferida a s’
de acordo com . No caso da comparagao por transitividade é necessario que exista um

encadeamento de comparagoes diretas, conforme estabelecido pelo Teorema [5]

Teorema 5. Seja ® uma teoria-pct sobre um esquema relacional R. Sejam s, s’ duas
sequéncias em Seq(R). A sequéncia s é preferida a sequéncia s’ de acordo com ®, denotado
por s >4 S, se e somente se existem as sequéncias i, ..., Smi1 € Seq(R) e as regras-pct

©1, .o, Pm € D tais que 51 >4, ... >y, Smp1, onde s =51 e 8" = 5p,41.
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Em outras palavras, o Teorema |5| diz que, dada uma teoria-pct ¢ sobre um esquema
relacional R, a relagao de ordem induzida por ® sobre Seq(R), denotada por ¢ e chamada
de ordem de preferéncia temporal, é o fecho transitivo de Uyeq =,. O Exemplo [I8 mostra

algumas comparacoes de sequéncias considerando uma teoria-pct.

Exemplo 18 (Comparagao de sequéncias). Considere a teoria-pct ® do Exemplo
representando as preferéncias do treinador. Considere também trés jogadores de futebol
1, 2 e 3 cujos posicionamentos foram monitorados durante uma partida de futebol. As
sequéncias a seguir representam o comportamento destes jogadores nos tltimos quatro

segundos:

s1 = ((id, 1, lateral), (mc, 1, lateral), (io, 1, lateral), (i0, 0, tras));
sy = ((id, 1, lateral), (mc, 1, lateral), (i0, 1, lateral), (me, 0, tras));
s3 = ((id, 1, lateral), (id, 1, tras), (mc, 0, lateral), (mc, 0, tras)).

Ao comparar estas sequéncias usando as regras de ®, é possivel constatar que s; >, s3
(posicao 2) e sg >, s1 (posicao 4). Portanto, sy >4 s1 >4 S3. Isto significa que o jogador
2 possui o melhor comportamento de posicionamento considerando as preferéncias do

treinador.

5.4 Teste de consisténcia

Quando as ordens impostas pelas regras-pct sao combinadas pelo fecho transitivo, a
ordem de preferéncia temporal gerada pode ser uma ordem reflexiva. Quando isto acontece
a teoria-pct é inconsistente. Isto pode levar a situagoes indesejaveis no contexto de banco
de dados, como uma sequéncia ser preferida a ela mesma. O Exemplo [19] mostra como

pode surgir este tipo de inconsisténcia.

Exemplo 19 (Teoria-pct inconsistente). Considere a teoria-pct ® = {1, p2, 3}, onde:

¢1 : Prev(local = id) — (local = mc) = (local = id);
@y : (bola=1) — (local =i0) > (local = mc);
@3 : Prev(bola = 0) — (local =id) > (local = io).

Considere também as seguintes sequéncias:

s1 = ((id, 0, tras), (mc, 0, tras));

sy = ((id, 0, tras), (id, 0, tras));

s3 = ((id, 0, tras), (io, 0, tras)).

Com a teoria-pc ® é possivel realizar as comparagoes s1 =, S2, 52 =g, 53 € 83 =y, S1,

portanto s; =¢ $1. Neste caso, a ordem de preferéncia temporal =4 é reflexiva e a

teoria-pct ® é inconsistente.
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Como foi mencionado no inicio deste capitulo, o modelo de preferéncia da StreamPref
¢ baseado no formalismo TPref. O formalismo TPref permite a composicao de regras-
pct usando féormulas arbitrarias, porém seu teste de consisténcia é viavel considerando
apenas um fragmento da linguagem. A restri¢do a este fragmento foi feita devido a alta
complexidade para lidar com férmulas arbitrarias (AMO; GIACOMETTI, 2007).

No caso da linguagem StreamPref, as regras-pct possuem um formato especifico de
condigoes temporais (conjungoes de formulas 4tomo). Por outro lado, o teste de consisténcia
especificado no presente trabalho é valido para qualquer teoria-pct da StreamPref. Este

teste leva em consideracao a compatibilidade temporal entre as formulas dtomo (Definigao

23).

Defini¢ao 23 (Férmulas dtomo temporalmente compativeis). Duas férmulas a&tomo F
e GG sao temporalmente compativeis quando ao menos uma das seguintes condigoes for

verdadeira:

1

2) As férmulas F' e G sao idénticas;

3) As férmulas sao F' = SomePrev Q(A) e G = SomePrev Q'(4A');

4) As férmulas sao ' = PrevQ(A), G = Prev(Q'(A’) ou G = AllPrev Q'(A’) tais que:
(a) A# A" ou (b) A= A"e Squ) N Sqay #{};

5) As férmulas sao F' = AllPrevQ(A), G = Prev@'(A’) ou G = SomePrev Q'(A’)
ou G = AllPrev Q'(A’) tais que: (a) A # A" ou (b) A = A" e Sgua) N Sgray # {}
(RIBEIRO et al., [2017a).

Uma das férmulas é uma proposicao;

A Tabela [1| apresenta a relacao de compatibilidade temporal entre as férmulas
atomos, onde Q(A) e Q'(A’) sdo proposigoes. uma das seguintes condigoes for satisfeita:

O simbolo * indica que as férmulas sdo temporalmente incompativeis apenas se A = A’ e

sqQ(ay N Sqray = {1}

Tabela 1 — Compatibilidade temporal entre formulas atomo

Q(A) First PrevQ(A) SomePrev(Q(A4) AllPrevQ(A)
Q'(A") v v v v v
First v v X X X
PrevQ/(4) ;X : . :
SomePrev@’'(A") v X v v *
AllPrev Q'(4) v X * * *

Através da compatibilidade temporal entre férmulas atomo é possivel estabelecer
a compatibilidade temporal entre regras-pct (Defini¢ao . Dada uma teoria-pct ® e
uma regra-pct ¢ € ¢, a compatibilidade temporal é usada para extrair o subconjunto de

regras-pct temporalmente compativeis com ¢, denotado por @,,.
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Definigao 24 (Regras-pct temporalmente compativeis). Sejam ¢ e ¢’ duas regras-pct tais
que Cy 0 FiNAF, e Cy ot FIAAF,. Astegras-pct ¢ e ¢’ sdo temporalmente compativeis
se as féormulas atomo Fj e Fj’ sdo temporalmente compativeis para todo i € {1,...,p} e
para todo j € {1, ...,¢q}. Uma regra-pct com condi¢ao vazia é temporalmente compativel

com qualquer outra regra-pct (RIBEIRO et al., |2017a).

Quando duas regras-pct ¢ e ¢’ sobre o mesmo esquema relacional R sdo temporal-
mente compativeis, significa que existe uma sequéncia s € Seq(R) contendo uma posigao i
que satisfaz as condigoes de ¢ e ¢’ ((s,i) = Cy (s,1) = Cyp). Cada conjunto de regras-pct
temporalmente compativeis ®, pode ser mapeado para uma teoria de preferéncias condi-
cionais, ou simplesmente teoria-pc. As teorias-pc sdo compostas por regras de preferéncias
condicionais, ou regras-pc, que nao possuem férmulas de passado. Como existe um teste de
consisténcia viavel desenvolvido para teorias-pc, a ideia é reduzir o problema do teste de
consisténcia de teorias-pct para um certo nimero de testes de consisténcias de teorias-pc.

O mapeamento de uma regra-pct para uma regra-pc consiste na remocao dos
componentes temporais (férmulas de passado). Dada uma regra-pct ¢ : C, — Q; -
Q,[W,], a notagdo ¢* denota a regra-pc obtida a partir de ¢, definida como ¢* : C3 —
Q[: - Q, [W,]. Ja a teoria-pc resultante do mapeamento de um conjunto de regras-pct
compativeis @, ¢ definida como I'(®,) = {¢* | ¢’ € ®,}. O Lema 3 e o Teorema [0

estabelecem as condigoes suficientes para verificar se uma teoria-pct é consistente.

Lema 3. Sejam ¢, ¢’ duas regras-pct e s uma sequéncia. Se existe uma posicao ¢ em s
tal que (s,4) = Cy e (s,7) = C,r, entdo ¢ e ¢’ sao temporalmente compativeis (RIBEIRO
et al., 2017a).

Teorema 6. Seja ® uma teoria-pct sobre um esquema relacional R. Se I'($,,) é consistente
para toda regra-pct ¢ € ®, entdo ® é consistente (RIBEIRO et al., [2017a).

Com base no Teorema [ o algoritmo IsConsistent (Algoritmo implementa
o teste de consisténcia para uma teoria-pct. O algoritmo retorna true se a teoria-pct
recebida é consistente ou false quando contrario. Na linha [2| é executado o teste de
consisténcia para teorias-pc proposto em |Pereira (2011). Este teste tem um custo de
O(m?® 4+ 1?), onde m = |[I'(®,)| é o nimero de regras-pc e [ é o ntimero de atributos
que aparecem na teoria-pc I'(®,). No pior caso, todas as regras-pct sao temporalmente
compativeis e o nimero de regras-pc de cada teoria-pc sera igual ao ntimero total de
regras-pct (|I'(®,)| = |®| = m). Deste modo, a complexidade do algoritmo IsConsistent é

de O(m x (m*+ %)) = O(m* +mi?), onde m é o nimero de regras-pct.

5.5 Analise comparativa dos modelos de preferéncia

A Tabela [2| apresenta uma anéalise comparativa entre os modelos de preferéncia da

linguagem CPrefSQL, do formalismo TPref e da linguagem StreamPref. Como foi descrito
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Algoritmo 20 — IsConsistent(®P)

Entrada: Teoria-pct ®
Saida: true quando ® é consistente, caso contrario, false

1: for all p € ® do //Para cada regra-pct ¢ de ®
2: if I'(®,,) is not consistent then //Teste de consisténcia para teorias-pc
3: return false

4: return true

nas secoes anteriores o modelo de preferéncia da CPrefSQL permite expressar preferéncias
condicionais enquanto o formalismo TPref permite expressar preferéncias condicionais
temporais. J& a linguagem StreamPref possui operadores capazes de processar consultas

tanto com preferéncias condicionais quanto com preferéncias condicionais temporais.

Tabela 2 — Analise comparativa entre o modelo de preferéncia da StreamPref e trabalhos

correlatos
CPrefSQL TPref StreamPref
Preferéncias simples v v v
Preferéncias temporais v v
Teste de consisténcia vidvel v v
igualdade v v v
Predicados desigualdade v v
intervalos v
Condigoes temporais com férmulas arbitrarias v
Atributos Indiferentes v v
presente v v v
Dominio temporal passado v v
futuro v

Quanto ao teste de consisténcia, as linguagens CPrefSQL e a StreamPref levam
vantagem sobre o formalismo TPref. Os testes de consisténcia das linguagens CPrefSQL e
StreamPref sdo viaveis para testar qualquer conjunto de preferéncias dentro das respectivas
linguagens, ja o formalismo TPref possui um teste de consisténcia viavel apenas para um
fragmento de sua linguagem.

No que diz respeito ao poder de expressao, os predicados da StreamPref sao mais
expressivos pois permitem expressar faixas de valores como a < A < a’. As férmulas
derivadas e, consequentemente, as condi¢oes temporais do formalismo TPref podem
usar formulas arbitrarias, ja na StreamPref as condigoes temporais sdo compostas por
formulas mais simples. No entanto, pela propriedade da separacao, ¢ possivel converter
algumas teorias-pct do formalismo TPref para o modelo de preferéncia da linguagem
StreamPref. Outra vantagem da StreamPref em relacdo ao TPref é a possibilidade de
expressar preferéncias com atributos indiferentes. Deste modo é possivel comparar posi¢oes
de sequéncias que diferem em mais de um atributo, assim como ocorre na comparagao de

tuplas da CPrefSQL.



5.6. Consideragoes finais 105

O modelo de preferéncia da StreamPref ndo possui o dominio temporal de futuro
(férmulas derivadas do operador temporal until). Todavia, no contexto de dados em fluxo
este dominio temporal nao é muito adequado, pois os usudrios, em geral, expressam suas

preferéncias com base nos dados dos instantes anteriores e do instante atual.

5.6 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou o modelo de preferéncia utilizado pela linguagem Stre-
amPref que teve como base o formalismo TPref. Este modelo de preferéncia permite
expressar preferéncias condicionais temporais através de regras. O diferencial do modelo
de preferéncia da linguagem StreamPref estd em seu poder de expressao, ja que, além da
possibilidade de especificar atributos indiferentes, as regras sao compostas por predicados
capazes de representar faixas de valores.

Foi realizada uma comparacao entre os modelos de preferéncia da linguagem
CPrefSQL, do formalismo TPref e da linguagem StreamPref. Apesar de ser baseado no
formalismo TPref, o modelo de preferéncia da linguagem StreamPref possui vantagens
significativas como a definicao de um teste de consisténcia viavel.

O préximo capitulo apresentard os operadores da linguagem StreamPref. No caso
dos operadores de preferéncia, o modelo de preferéncia apresentado no capitulo atual sera
utilizado para comparar sequéncias durante a execugao de consultas contendo preferéncias

temporais.
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Capitulo O

A linguagem StreamPref
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Figura 19 — Visao geral da linguagem StreamPref destacando os novos operadores

Como ja foi explicado nos capitulos anteriores, a linguagem StreamPref é uma
extensdo da linguagem CQL. Conforme descrito no Capitulo [2| a linguagem CQL foi
projetada para manipular tuplas provenientes de fluxos ou relagoes. Por outro lado, como
foi mostrado no Capitulo [5} o modelo de preferéncia StreamPref é utilizado para comparar
sequéncias de tuplas. Desta maneira, a linguagem StreamPref possui, além dos operadores
CQL, novos operadores adequados para lidar com sequéncias. A Secao mostra que
existem equivaléncias para os operadores StreamPref usando apenas os operadores da
CQL. Contudo, estas equivaléncias nao sao triviais e, como serd mostrado nos capitulos
posteriores, os operadores StreamPref realizam um processamento de consultas muito
mais eficiente do que suas contrapartes em CQL. Além disto, a escrita de uma consulta

com preferéncias usando as equivaléncias CQL envolve diversas operagoes complexas que
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dificultam sua escrita pelo usuario.

A Figura apresenta novamente uma visao geral da linguagem com os novos
operadores destacados em cinza. O foco deste capitulo é a definicao dos novos operadores
e suas equivaléncias na linguagem CQL (RIBEIRO et al., 2017¢). Contudo, é impor-
tante ressaltar que, além dos novos operadores descritos no capitulo atual, a linguagem
StreamPref incorpora também os operadores BEST e TOPK explicados no Capitulo
Bl A Figura [20] apresenta as categorias de operadores da linguagem StreamPref. As
arestas tracejadas indicam as categorias de operadores ja existentes na linguagem CQL.
Os operadores BEST e TOPK se enquadram na categoria relagdo-para-relagdo. Observe
que a StreamPref introduz duas novas categorias de operadores: fluxo-para-sequéncia e
sequéncia-para-sequéncia. A categoria fluxo-para-sequéncia possui um operador que extrai
sequéncias a partir de fluxos. Dentro da categoria sequéncia-para-sequéncia estao os os

operadores de preferéncia e operadores para manipular sequéncias.

fluxo para fluxo para
relacao sequéncia
~ - -t = ~ A .
relacio ____ ‘ . sequéncia
para < relacoes @ sequéncias ’ para
relagao T N . sequéncia
relacao
para fluxo

Figura 20 — Categorias de operadores da linguagem StreamPref

Este capitulo estd organizado como se segue. A Segdo [6.1] apresenta o operador
para extracao de sequéncias a partir de fluxos de dados. Os operadores de preferéncias sao
explicados na Secao A Segao[6.3]descreve os operadores para obtengao de subsequéncias
e os operadores para filtragem de sequéncias por comprimento. J4 a Secdo [6.4] discute
sobre o plano de execucgao de consultas contendo preferéncias temporais. A Sec¢ao
apresenta a sintaxe de consultas na linguagem StreamPref. Em seguida, a Secao aborda
as equivaléncias CQL dos novos operadores. A Secao [6.7] faz uma andlise comparativa
entre a linguagem StreamPref e os trabalhos correlatos sobre processamento de consultas
continuas com preferéncias. Por fim, a Secao apresenta as consideragoes finais sobre o

capitulo.

6.1 Extracao de sequéncias

Antes que as preferéncias temporais possam ser processadas em uma consulta
StreamPref, é necessario converter os dados das relagoes e fluxos envolvidos para o formato
de sequéncias. O operador SEQ extrai sequéncias identificadas (Defini¢ao a partir de
um fluxo de dados. Quando existem relagoes na consulta, as mesmas podem ser convertidas

para fluxos usando os operadores relacao-para-fluxo da CQL.
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Defini¢ao 25 (Sequéncias identificadas). Seja S um fluxo, sejam X e Y dois conjuntos
disjuntos de atributos tais que XUY = Att(S). Uma sequéncia identificada s, = (t1, ..., t,)
sobre S é uma sequéncia contendo um identificador x € Tup(X) sendo que t; € Tup(Y)
para todo ¢ € {1,...,n} (RIBEIRO et al., 2017c).

O operador SEQ possui trés parametros: o conjunto de atributos identificadores
das sequéncias (X), a abrangéncia temporal (n) e o intervalo de deslocamento (d). Os
pardmetros de abrangéncia temporal (n) e intervalo de deslocamento (d) servem para
delimitar uma porcao de tuplas do fluxo de dados assim como ocorre com os operadores
de janela deslizante baseadas em tempo explicadas no Capitulo 2 O conjunto de atributos
identificadores X é usado para construir o identificador das sequéncias e posicionar as
tuplas nas sequéncias corretas. E importante salientar que, dado o conjunto de tuplas de
um instante, os atributos de X devem ser atributos chaves para este conjunto de tuplas,
ou seja, em um mesmo instante nao deve existir mais de uma tupla com os mesmos valores
para os atributos de X. Como exemplo, considere um treinador que deseja analisar o
comportamento de jogadores de seu time, o atributo identificador pode ser o niimero da
camisa do jogador, assim cada sequéncia sera identificada por um nimero tnico.

A definicao formal do operador SEQ é dada pela Equacao . Os termos START, e
END,, 4 da Equacao representam respectivamente os limites inferior e superior usados
para selecionar as tuplas assim como ocorre nos operadores de janelas deslizantes explicados
no Capitulo 2l A Equacao seleciona apenas as tuplas com identificador igual a z. Em
seguida, a Equacao constréi sequéncias identificadas por x usando as tuplas da relacao
T,. A Equacao garante que as tuplas das sequéncias da relagdo S, estdao posicionadas
corretamente de acordo com seus instantes. Finalmente, a Equacao (l€) retorna todas
as sequéncias identificadas provenientes da operacao de concatenacao. O Exemplo
demonstra como o operador SEQ pode ser utilizado para extrair as sequéncias de um
fluxo de dados.

T ={t € S| START4(t) < Tnow < END, 4(t)}

(1a)

T,={t/X |teTand nx(t;) =z} (1b)

S={{ty, . tn) |ty tn € Ty} (1c)

Sy ={s: | s. € S, and TS(t;) < TS(t2) and ... and TS(¢,1) < TS(¢,)} (1d)

SEQx,(5)= U S (le)
z € Tup(X)

Exemplo 20 (Operador SEQ). Considere o fluxo posicionamento(jid, local, bola,
direcao) mostrado na Figura[21(a)] Considere também que um treinador deseje moni-
torar o posicionamento dos jogadores a cada dois segundos (intervalo de deslocamento)
considerando os ultimos quatro segundos (abrangéncia temporal). Usando o atributo
jid como identificador, o monitoramento desejado pelo treinador pode ser realizado pela

operacio SEQ 4y 4 2(Posicionamento).
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Instante 0: SEQy;4} 4,2(posicionamento)
s1 = ((id, 1, lateral))
s2 = ((me, 1, lateral))
s3 = ((id, 1, frente))
s4 = ((me, 1, lateral))
s5 = ((me, 1, lateral))
l TS() “ jid [ local [ bola [ direcao l Instante 1: SEQ{jid}Az(posicionamento)
0 1 i 1 lateral s1 = ((id, 1, lateral), (mc, 1, lateral))
0 9 — 1 lateral s2 = ((me, 1, lateral), (mc, 1, lateral))
0 3 wal 1 frente s3 = ((id, 1, frente), (id, 1, frente))
0 4 p— 1 lateral s4 = ((me, 1, lateral), (mc, 1, lateral))
0 5 me 1 lateral s5 = ((me, 1, lateral), (mc, 1, lateral))
1 1 mc 1 lateral Instante 2: SEQ(jiq} 4,2(posicionamento)
1 2 mc 1 lateral s1 = ((id, 1, lateral), (mc, 1, lateral), (me, 1, lateral))
1 3 id 1 frente s2 = ((me, 1, lateral), (mc, 1, lateral), (io, 1, lateral))
1 4 mc 1 lateral s3 = ((id, 1, frente), (id, 1, frente), (mc, 1, frente))
1 5 mc 1 lateral sa = ((me, 1,lateral), (mc, 1, lateral), (<o, 1, lateral))
2 1 mc 1 lateral s5 = ((me, 1, lateral), (mc, 1, lateral), (io, 1, lateral))
; ; rir?c 1 l;::;ael Instante 3: SEQ{jid}A’Q(posicionamento)
. s1 = ((id, 1, lateral), (mc, 1, lateral), (me, 1, lateral), (io, 0, lateral))
2 4 10 e lateral s2 = ((me, 1,lateral), (mc, 1, lateral), (io, 1, lateral), (io, 0, lateral))
2 5 10 1 lateral s3 = ((id, 1, frente), (id, 1, frente), (mc, 1, frente), (mc, 0, lateral))
3 1 10 0 lateral s4 = ((me, 1,lateral), (mc, 1, lateral), (o, 1, lateral), (mc, 0, lateral))
g ; rfc 8 éZ:ZZ; s5 = ((me, 1, lateral), (mc, 1, lateral), (io, 1, lateral), (io, 0, frente))
3 4 me 0 lateral Instante 4: SEQ(jiqy 4 2(posicionamento)
3 5 4 0 frente s1 = ((me, 1, lateral), (io, 0, lateral), (mc, 1, lateral))
4 1 e 1 Tl s = ((i0, 1, lateral), (4o, 0, lateral), (io, 1, tras))
4 2 e 1 pm— s3 = ((me, 1, frente), (mc, 0, lateral), (id, 1, lateral))
4 3 Gl 1 el s4 = ((io, 1,lateral), (mc, 0, lateral), (mc, 1, tras))
4 4 (e 1 p— ss5 = ((i0, 1, lateral), (30,0, frente), (io, 1, tras))
4 5 io 1 tras Instante 5: SEQ(j14} 4 2(posicionamento)
5 1 io 0 tras s1 = ((me, 1, lateral), (i0, 0, lateral), (mc, 1, lateral), (io, 0, tras))
5 2 io 0 tras s2 = ((i0, 1, lateral), (io, 0, lateral), (io, 1, tras), (io, 0, tras))
5 3 mc 0 lateral s3 = ((me, 1, frente), (mc, 0, lateral), (id, 1, lateral), (mc, 0, lateral))
5 4 io 0 tras s4 = ((io0, 1,lateral), (mc, 0, lateral), (mc, 1, tras), (io, 0, tras))
5 5 mc 0 tras ss5 = ((io, 1, lateral), (30,0, frente), (io, 1, tras), (mc, 0, tras))
(a) Fluxo posicionamento (b) Execugao do operador SEQ

Figura 21 — Fluxo posicionamento e execucao do operador SEQ

O resultado da extragdo de sequéncias é apresentado, instante por instante, na
Figura . A extracao de sequéncias inicia no instante 0, as tuplas deste instante possuem
START; = 0 e END,, 4 = 3. No instante 1, os limites permanecem os mesmos e as tuplas
sao acrescentadas as sequéncias correspondentes. As tuplas dos instantes 2 e 3 possuem
START; = 2 e END,, 4 = 5 e também sao acrescentadas as sequéncias. No instante 4, as tuplas
dos instantes 0 e 1 expiram e sdo removidas (o END,, 4 destas tuplas ¢ menor do que o instante
atual). As tuplas dos instantes 4 e 5 com START,; = 4 ¢ END,, ; = 7 sdo apenas acrescentadas
as sequéncias. O Cédigo mostra como a operagio SEQ;;4) 4 o(Posicionamento) ¢ escrita
usando a linguagem StreamPref. A sintaxe completa da linguagem StreamPref é descrita
na Secao [6.5]

Cddigo 2 — Consulta para extragao de sequéncias na linguagem StreamPref
SELECT SEQUENCE IDENTIFIED BY jid [RANGE 4 SECOND, SLIDE 2 SECOND]
FROM posicionamento;
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6.2 Operadores de preferéncia temporal

A linguagem StreamPref possui dois operadores de preferéncia temporal, sao eles
BESTSEQ e TOPKSEQ. O operador BESTSEQ é apresentado na Segao e o
operador TOPKSEQ ¢ explicado na Secao [6.2.2

6.2.1 O operador BESTSEQ

O operador BESTSEQ) recebe um conjunto de sequéncias Z e, utilizando o modelo
de preferéncia temporal explicado no Capitulo |5, retorna as sequéncias dominantes em Z de
acordo com uma teoria-pct ®, isto ¢, BESTSEQ4(Z) ={s € Z | #s' € Z and s’ =4 s}.
O Exemplo [21] mostra uma aplicacao pratica do operador BESTSEQ.

Exemplo 21 (Operador BESTSEQ). Considere novamente a teoria-pct ® = {1, 2, 03}
do Exemplo [17] onde:

@1 : (bola = 1) A Prev(local = id) — (local = mc) > (local = id)[direcaol;
@y : (bola = 0) APrev(local = io) A AllPrev(bola = 1) — (local = mc) > (local =
i0);

@3 : (direcao = lateral) > (direcao = frente).

Considere também que o treinador deseje realizar a seguinte consulta sobre o fluxo
posicionamento da Figura 21(a)}

[Q1] “A cada dois segundos, me informe os jogadores que melhor atendem &s minhas
preferéncias sobre posicionamento levando em consideragao os quatro ultimos instan-

tes”.

O Cédigo [3] mostra como a consulta Q1 é escrita na linguagem StreamPref. Esta consulta
pode ser resolvida usando a operacdo BESTSEQ4(SEQ ;4 42( posicionamento)). O

processamento desta operacao ¢ realizado da seguinte maneira:

e No instante 0, é possivel comparar as sequéncias s; e s3, sendo que s; >, S3.
Portanto, o resultado para este instante é {si, so, S4, S5};

« No instante 1, o resultado é {s1, S2, S4, S5} (51 >, S3);

e O instante 2 possui o mesmo resultado do instante 1;

« No instante 3, as sequéncias s, s3 e s5 sao dominadas (sg 03 S5, S4 P, S2 €
81 >y S3). Assim o resultado deste instante é {sq, s4};

« No instante 4, o inicio das sequéncias ¢é alterado. Porém, as mesmas comparagoes

sao possiveis.

O instante 5 possui o mesmo resultado dos instantes 3 e 4.
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Cédigo 3 — Consulta Q1 na linguagem StreamPref
SELECT SEQUENCE IDENTIFIED BY jid [RANGE 4 SECOND, SLIDE 2 SECOND]
FROM posicionamento
ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES
IF (bola = 1) AND PREVIOUS (local = ‘id’)
THEN (local = ‘mc’) BETTER (local = ‘id’) [direcao] AND
IF (bola = 0) AND PREVIOUS (local = ‘io’) AND ALL PREVIOQOUS (bola = 1)
THEN (local = ‘mc’) BETTER (local = ‘io’) AND
(direcao = ‘lateral’) BETTER (direcao = ‘frente’);

6.2.2 O operador TOPKSEQ

O operador TOPKSEQ recebe como entrada um conjunto de sequéncias Z e
retorna as top-k sequéncias de Z de acordo com uma teoria-pct ®. As top-k sequéncias de
Z sao as k sequéncias com menor nivel de preferéncia temporal (Definigao segundo .
O nivel de preferéncia temporal é andlogo ao nivel de preferéncia imposto pelas teorias-pc

sobre tuplas.

Definigao 26 (Nivel de preferéncia temporal). Seja ® uma teoria-pct. Seja Z um conjunto
de sequéncias e seja s € Z uma sequéncia. O nivel de preferéncia temporal de s de acordo

com P, denotado por level(s), é definido de forma indutiva como se segue:

1) Se s’ € Z tal que s’ =4 s, entdo level(s) = 0;
2) Caso contrario, level(s) = max{level(s’) | & € Z and ' =4 s} + 1.

O operador TOPKSEQ ¢ 1til em situa¢oes onde o operador BESTSEQ retorna
poucas sequéncias. Nestes casos, o TOPKSEQ pode ser usado para complementar a

resposta usando sequéncias com niveis maiores que zero como é mostrado no Exemplo [22]

Exemplo 22 (Operador TOPKSEQ). Considere novamente a teoria-pct do Exemplo

21} Suponha agora que o treinador deseje realizar a seguinte consulta:

[Q2] “A cada dois segundos, me informe os quatro jogadores que melhor atendem as
minhas preferéncias sobre posicionamento levando em consideracao os quatro tltimos

instantes”.

O Codigo 4 mostra como a consulta Q2 ¢é escrita na linguagem StreamPref. Esta consulta
pode ser resolvida usando a operacio TOPKSEQg 4(SEQ(;;4; 42( posicionamento)). O

processamento desta operacao ¢ realizado da seguinte maneira:

« No instante 0, apenas a sequéncia s3 ¢ dominada. Portanto, o resultado para este
instante é {s1, o, 84, S5};

« No instante 1, o resultado permanece o mesmo {sy, S, S4, S5 };

« O instante 2 possui o mesmo resultado do instante 1;

« No instante 3, as sequéncias sz, s3 € s5 sa0 dominadas (S2 >y, S5, S4 >, S2, 51 >y S3

€ 84 =gy - =gy 55). A Figura22 mostra o BTG das sequéncias neste instante. Como
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o usuario deseja as 4 melhores sequéncias, o resultado é complementado com as
sequéncias sp e s3 de nivel 1. Assim o resultado deste instante é {sq, so, $3, 84 };

« No instante 4, o inicio das sequéncias ¢ alterado. Porém, as mesmas comparagoes
sao possiveis.

« O instante 5 possui o mesmo resultado dos instantes 3 e 4.

|
N

S5

Figura 22 — BTG das sequéncias extraidas do fluxo posicionamento no instante 3

Cdbdigo 4 — Consulta Q2 na linguagem StreamPref
SELECT TOP(4) SEQUENCE IDENTIFIED BY jid [RANGE 4 SECOND, SLIDE 2 SECOND]
FROM posicionamento
ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES
IF (bola = 1) AND PREVIOUS (local = ‘id’)
THEN (local = ‘mc’) BETTER (local = ‘id’) [direcao] AND
IF (bola = 0) AND PREVIOUS (local = ‘io’) AND ALL PREVIOUS (bola = 1)
THEN (local = ‘mc’) BETTER (local = ‘io’) AND
(direcao = ‘lateral’) BETTER (direcao = ‘frente’);

O resultado do operador TOPKSEQ pode ser obtido em fun¢ao do operador
BESTSEQ conforme mostrado na Equagao . O termo m é o nivel de preferéncia

temporal maximo imposto por ®.

Ly <7, (BESTSEQ,(Z)) (2a)
L« (BESTSEQ,(Z — L)) (2b)
Ly ¢ m,(BESTSEQ, (Z — Ly — Lo)) (2¢)
Ly, ¢ m.(BESTSEQq(Z — L1 — ... — Lo)) (2d)

L Uo<i<m (Li X paever)({i})) (2e)

No pior caso, o maior nivel sera igual ao niimero de regras de . Cada relacao L;
possui os identificadores das sequéncias de Z com nivel igual a i. O simbolo 7’ representa
o operador de projecao com eliminagao de duplicatas, necessario para garantir que um
identificador de sequéncia seja considerado uma tunica vez. A relagdo L possui todos os
identificadores de sequéncias associados a seus respectivos niveis.

O conjunto de identificadores das top-k sequéncias pode entao ser obtido através
das operagoes de ordenagao (ORDER BY) e contagem (LIMIT k). Posteriormente, a selegio

das top-k sequéncias é feita usando este conjunto de identificadores.



114 Capitulo 6. A linguagem StreamPref

6.3 Obtencao de subsequéncias e filtragem por com-

primento

Em determinadas situacoes, os operadores SEQ, BESTSEQ e TOPKSEQ podem
nao ser suficientes para retornar o resultado desejado pelo usuario. Para lidar com estes
casos, a linguagem StreamPref também possui operadores de obtengao de subsequéncias,
descritos nas Seg¢oes e[6.3.2] e operadores de filtragem por comprimento, explicados
na Secao [6.3.3]

6.3.1 O operador CONSEQ

O Exemplo [21) mostrou que é possivel resolver a consulta Q1 do treinador utilizando
os operadores SEQ e BESTSEQ. Todavia, estes operadores nao sao suficientes quando
as consultas do usudrio precisam extrair subsequéncias maximais contendo apenas posi¢oes
com instantes consecutivos, chamadas de subsequéncias-tc. O Exemplo [23| apresenta uma

consulta onde esta situagao ocorre.

Exemplo 23 (Consulta por subsequéncias-tc). Considere o fluxo evento(jid, jogada,
local) com informagoes sobre as jogadas realizadas pelos jogadores com posse de bola. A

descri¢ao dos atributos do fluxo é a seguinte:

jid: identificacao do jogador;
jogada: jogada realizada pelo jogador;

local: divisao do campo usada nos exemplos anteriores.

As possiveis jogadas realizadas pelos jogadores sao: condugao (cond), passe completo
(pass), passe incompleto (bpas), drible (drib), perda de bola (lbal) e recepgao (rec).
Considere o fluxo evento mostrado na Figura [23(a)l Considere também as seguintes

preferéncias de um treinador a respeito das jogadas feitas pelos jogadores:

[P4] Para a primeira jogada, uma recepcao é melhor do que perda de bola;

[P5] Se a jogada anterior foi uma condugdo, entao prefiro um drible a um passe, indepen-
dente do local;

[P6] Passes completos sao melhores do que passes incompletos, independente do local;

[P7] Se todas as jogadas anteriores foram na intermedidria ofensiva, entdo prefiro uma

jogada neste mesmo local a uma jogada no meio de campo.
As preferéncias do treinador sao representadas pela teoria-pct ' = {4, s, vs, p7}, onde:

@4 : First — (jogada = rec) > (jogada = lbal);

@5 : Prev(jogada = cond) — (jogada = drib) = (jogada = pass)[locall;
@6 © — (jogada = pass) > (jogada = bpas)[locall;

@7+ AllPrev(local = i0) — (local = i0) > (local = mc).
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Suponha que o treinador deseje uma resposta para a seguinte consulta:

[Q3] “A cada instante, me informe as jogadas consecutivas de cada jogador que melhor

atendam as minhas preferéncias, considerando os tltimos 20 segundos”.

Utilizando apenas os operadores SEQ e BESTSEQ), a consulta Q3 ¢ escrita na linguagem

StreamPref como mostrado no Cédigo [f

Cédigo 5 — Consulta Q3 na linguagem StreamPref
SELECT SEQUENCE IDENTIFIED BY jid [RANGE 20 SECOND]
FROM evento
ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES
IF FIRST THEN jogada = ‘rec’ BETTER jogada = ‘lbal’ AND
IF PREVIOUS (jogada = ‘cond’)
THEN (jogada = ‘drib’) BETTER (jogada = ‘pass’)[local] AND
(jogada = ‘pass’) BETTER (jogada = ‘bpas’)[local] AND
IF ALL PREVIOUS (local = ‘io’)
THEN (local = ‘io’) BETTER (local = ‘mc’);

O primeiro passo para resolver a consulta é extrair as sequéncias representando
as jogadas consecutivas do fluxo evento. Entretanto, somente o operador SEQ nao é
suficiente para realizar esta tarefa. Observe o resultado da operacao SEQ {jid}72071(evento)
apresentado na Figura 23(b)l Note que, na sequéncia s, as posigoes s1[2] e s1[3] néo
possuem instantes consecutivos, TS(s1[2]) = 2 e TS(s1[3]) = 12. Como a abrangéncia
temporal da consulta é de 20 segundos, pode acontecer de um jogador ter a posse de bola,
passar a bola ou perdé-la e, mais adiante, ter a posse de bola novamente. Utilizando apenas
o operador SEQ), cada sequéncia sera composta por todas as jogadas de cada jogador nos

ultimos 20 segundos, podendo existir jogadas nao consecutivas nestas sequéncias.

| TS() || jid [ local | jogada |
1 1 mc pass
2 1 mc Ibal
6 3 io rec
7 3 io cond
8 3 io bpas
12 1 mc rec
13 1 io cond
14 1 io drib
15 2 me Ibal s1 = ((mc, pass), (me, lbal), (mc, rec), (io, cond), (io, drib))
16 2 io cond - ! : — 13 14
17 9 o pass Sg = <(mciébal), (o, cond), (io, pass))
18 4 io rec s3 = ((io,rec), (io, cond), (io, bpas))
19 4 me cond .6 E
20 4 a0 cond sS4 = ((zo,lgec), (mc,lgond), (ao, 2c(;md))
(a) Fluxo evento (b) Resultado da operacdo SEQ ;43 20,1 (evento) no instante 20

Figura 23 — Fluxo evento e resultado da operagao SEQ;;4y 20,1 (evento)
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No Exemplo [23] foi mostrado que o operador SEQ nao é suficiente para obter as
subsequéncias-tc necessarias para resolver a consulta Q3. Para lidar com este tipo de
situacao, foi definido o operador CONSEQ. Dado um conjunto de sequéncias Z, para
cada sequéncia s € Z, o operador CONSEQ extrai as subsequéncias-tc de s.

A definicao do operador CONSEQ ¢ dada pela Equacao . A fungao start(s,1),
Equacao , verifica se a posicao ¢ de s é o inicio de uma subsequéncia-tc. Ja a fungao
end(s, j), Equagao (3b)), checa se a posigao s[j] é o fim de uma subsequéncia-tc. A fungao
isconseq(s) da Equagao ¢é usada para garantir que uma subsequéncia s contenha
apenas posicoes consecutivas. Na Equagéo, para cada sequéncia do conjunto Z, sao
obtidas todas as subsequéncias que comecam e terminam em uma posi¢ao nao consecutiva.
Por fim, a Equacao obtém as subsequéncias-tc usando a funcao isconseq. O Exemplo

demonstra como a consulta Q3 pode ser resolvida usando o operador CONSEQ.

t if i = 1 or TS(s|z TS(s[z — 1 1
start(s. i) = rue, if ¢ or TS(s[i]) # TS(s[i — 1]) + (3a)
false, else
t if j = TS(s|7 TS(s|y +1]) —1
(o) - | et = Is or TS(6L7) # 75605 + 1) .
false, else
_ true, if fk tal que 1 < k < |s| and start(s, k)
isconseq(s) = (3c)
false, else
Z'={si,jl|s€ Zand 1 <i < |s|and i < j < |s]
and start(s,i) and end(s, j)} (3d)
CONSEQ(Z) = {s € Z' | isconseq(s)} (3e)

Exemplo 24 (Operador CONSEQ). Considere novamente a consulta Q3 do Exemplo .
O processamento desta consulta utilizando o operador CONSEQ) é realizado pela operacao
BESTSEQ4 (CONSEQ(SEQy; 14y 20,1 (evento))). A consulta StreamPref referente a
esta operagao ¢ mostrada no cdédigo [l As sequéncias extraidas pelo operador SEQ sao
quebradas em subsequéncias-tc pelo operador CONSEQ. A Figura mostra estas
subsequéncias. Em seguida, o operador BESTSEQ compara as subsequéncias-tc. Agora
¢ possivel fazer as comparagoes s1, >, S2 € s3 =, S4 fazendo com que o resultado da

consulta no instante 20 seja {s1,, $1,, 53}

me pass) (mc, lbal))

(
2
(mc rec) (0, cond), (io, drib))
13 14

=
=
((mc Zbal) (zo,fgnd), (io,%ass»
((70, rec) (io, (:70nd), (7o, l;pas))
(i

((70, rec) (me, cond), (ao, cond))
19 20

Figura 24 — Resultado da operacgio CONSEQ(SEQ;,4) 20,1 (evento)) no instante 20
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Cddigo 6 — Consulta Q3 usando o operador CONSEQ
SELECT SUBSEQUENCE CONSECUTIVE TUPLES FROM
SEQUENCE IDENTIFIED BY jid [RANGE 20 SECOND]
FROM evento
ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES
IF FIRST THEN jogada = ‘rec’ BETTER jogada = ‘lbal’ AND
IF PREVIOUS (jogada = ‘cond’)

THEN (jogada = ‘drib’) BETTER (jogada = ‘pass’)[local] AND
(jogada = ‘pass’) BETTER (jogada = ‘bpas’)[local] AND
IF ALL PREVIOUS (local = ‘io’)

THEN (local = ‘io’) BETTER (local = ‘mc’);

6.3.2 O operador ENDSEQ

Considere novamente o Exemplo [24] observe que apenas duas comparagoes sao
possiveis, uma vez que o operador BESTSEQ deve comparar duas sequéncias na primeira
posicao nao correspondente entre elas. Em aplicacoes praticas, consultas-pct continuas
com um baixo nimero de comparagoes podem retornar uma quantidade muito grande
de sequéncias, fazendo com que a resposta da consulta nao tenha grande utilidade para
o usudrio. Considere agora as sequéncias s;, = ((mc,rec), (io, cond), (io, drib)) e
s = ((io,rec), (io, cond), (io, bpas)) presentes no resultado da consulta do Exemplo
. Estas sequéncias nao podem ser comparadas, mas suas duas ultimas posigdes (em
negrito) podem ser comparadas de forma transitiva pelas regras ¢4 e ©s.

Uma alternativa para evitar respostas com muitas sequéncias é obter subsequéncias
menores que tenham mais chances de serem comparadas. O operador ENDSEQ foi
criado para realizar este tipo de operacao. Dado um conjunto de sequéncias Z, para cada
sequéncia s € Z, o operador ENDSEQ obtém todas as subsequéncias de s contendo sua
ultima posicao. Estas subsequéncias sao chamadas de subsequéncias-up. A definicao do
operador ENDSEQ ¢ dada pela Equagao (4.

ENDSEQ(Z) = {s[i,j] | s€ Zand j = |s|and 1 < i < j} (4)

Para cada sequéncia s, o operador ENDSEQ obtém n subsequéncias tal que
n = |s|. As subsequéncias de s tém a mesma posi¢ao final, mas todas iniciam com posigdes
distintas o que aumenta as possibilidades de comparacao. Isso acontece porque haverao
mais sequéncias com inicio diferente e, portanto, mais chances de comparacao. O Exemplo
mostra como processar a consulta Q3 usando o operador ENDSEQ.

Exemplo 25 (Operador ENDSEQ). Considere novamente a consulta Q3. Com a
utilizacao do operador ENDSEQ, esta consulta pode ser resolvida pela operacao
BESTSEQ (ENDSEQ(CONSEQ(SEQ(;;4} 20,1 (evento)))). O Cédigomostra como
esta operacao é escrita na linguagem StreamPref. O processamento da consulta inicia com
a extracao de sequéncias feita pelo operador SEQ. Em seguida, o operador CONSEQ

obtém as subsequéncias-tc. O operador ENDSEQ obtém as subsequéncias-up sobre o
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resultado do operador CONSEQ. A Figura [25| exibe as subsequéncias retornadas pelo
operador ENDSEQ.

Coédigo 7 — Consulta Q3 usando o operador ENDSEQ

SELECT SUBSEQUENCE END POSITION

SUBSEQUENCE CONSECUTIVE TUPLES FROM

SEQUENCE IDENTIFIED BY jid [RANGE 20 SECOND]

FROM evento

ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES
IF FIRST THEN jogada = ‘rec’ BETTER jogada = ‘lbal’ AND
IF PREVIOUS (jogada = ‘cond’)

THEN (jogada = ‘drib’) BETTER (jogada = ‘pass’)[local] AND
(jogada = ‘pass’) BETTER (jogada = ‘bpas’) [locall AND
IF ALL PREVIOUS (local = ‘io’)

THEN (local = ‘io’) BETTER (local = ‘mc’);

O dltimo passo da consulta é o processamento do operador BESTSEQ. As

sequéncias sf , s},, sy e s) sdo incomparaveis e, portanto, dominantes. Além disto, as

"

seguintes comparagoes sdo realizadas: s, =q s}, s, o

1 I " 1
1b >_q)/ 82, Slb >_q>/ 827 Slb >_(b/ 83,
Sh —qr Sy, Sy - S5 € sy ¢ 8. Portanto, o resultado da consulta é composto pelas

sequéncias 87, s1,, 87, 811, 85, 55, 8} e 8] (em negrito na Figura [25)).

= (mc, lbal))
s1, = (mc, pass), (mc, Ibal))
s1, = (io,drib))
(
(

«
Y
|

io, cond), (io, drib))

mc, rec), (io, cond), (io, drib))
s, = (io, pass))

sy = (io, cond), (i0, pass))

sy’ = (me,lbal), (i0, cond), (i0, pass))
st = (i0,bpas))

s4 = (io, cond), (io, bpas))

s3' = (io, rec), (io, cond), (io, bpas))
s, = (ao, cond))

sy = (mc, cond), (a0, cond))

sy = (io,rec), (me, cond), (ao, cond))

Slb -

Figura 25 — Resultado da consulta Q3 usando o operador ENDSEQ no instante 20

6.3.3 O operadores MINSEQ e MAXSEQ

O resultado da consulta Q3 usando o operador ENDSEQ possui sequéncias
de comprimento um a quatro. O treinador poderia refinar mais ainda este resultado
dizendo que deseja considerar apenas um certo nimero de jogadas consecutivas. A
linguagem StreamPref possui os operadores MINSEQ e MAXSEQ que permitem filtrar
as sequéncias pelo comprimento. O operador MINSEQ), definido pela Equagao (bal),

descarta as sequéncias com comprimento menor do que um parametro «. Ja o operador
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MAXSEQ, definido pela Equagao (5], elimina as sequéncias com comprimento maior
que um limite 5. O Exemplo demonstra a utilizacdo do operador MINSEQ para

atender as restri¢coes do treinador.

MINSEQ, (Z) = {s € Z | a < |s|} (52)
MAXSEQ,(2) = {s € Z | 8 > |s|) (5b)

Exemplo 26 (Operador MINSEQ). Considere o resultado do operador ENDSEQ mos-
trado na Figura Suponha que o treinador deseje apenas as melhores sequéncias de
jogadas consecutivas com pelo menos 2 jogadas. Tais sequéncias podem ser obtidas por
meio da consulta apresentada no Cddigo [§] que, por sua vez, corresponde a operagao
BESTSEQg (MINSEQ;(ENDSEQ(CONSEQ(SEQ(j;4} 201 (evento))))). As sequén-
cias retornadas ap6s o processamento do operador MINSEQ sao exibidas na Figura[26] O

operador BESTSEQ realiza as seguintes comparagoes: sy, =a/ 8y, 1, =o' 83, 81, =o' 53,
" n "

1 " : , N .
Sy =ar 83 € 85 =g 5y . Assim, o resultado da consulta é composto pelas sequéncias s7 ,

" n " " : .
s1,, 81,, 53, 84 (em negrito na Figura [26]).

Cédigo 8 — Consulta Q3 usando os operadores CONSEQ, ENDSEQ ¢ MINSEQ
SELECT
SUBSEQUENCE END POSITION FROM
SUBSEQUENCE CONSECUTIVE TUPLES FROM
SEQUENCE IDENTIFIED BY jid [RANGE 20 SECOND]
FROM evento
WHERE MINIMUM LENGTH IS 2
ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES
IF FIRST THEN jogada = ‘rec’ BETTER jogada = ‘lbal’ AND
IF PREVIOUS (jogada = ‘cond’)
THEN (jogada = ‘drib’) BETTER (jogada = ‘pass’)[local] AND
(jogada = ‘pass’) BETTER (jogada = ‘bpas’)[local] AND
IF ALL PREVIOUS (local = ‘io’)
THEN (local = ‘io’) BETTER (local = ‘mc’);

(mc, pass), (mc, 1bal))

(io, cond), (io, drib))

s1, = (mc, rec), (io, cond), (io, drib))
sy = (40, cond), (io, pass))

sy" = (me, lbal), (io, cond), (i0, pass))
s4 = (io, cond), (o, bpas))

si' = (io, rec), (io, cond), (i0, bpas))
sy = (mc, cond), (a0, cond))

sy’ = (io,rec), (me, cond), (a0, cond))

"o _
Sla =
"o

Figura 26 — Resultado da consulta Q3 usando o operador MINSEQ no instante 20
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6.4 Plano de execucao

A Figura apresenta o plano de execucao completo para consultas na lingua-
gem StreamPref contendo preferéncias temporais. Primeiro, o operador SEQ extrai as
sequéncias do fluxo. Os operadores CONSEQ, ENDSEQ, MINSEQ e MAXSEQ sao
opcionais, podendo ser usados conforme a necessidade do usuario. O operador CONSEQ),
¢é executado logo apdés o SEQ para obter as subsequéncias-tc. Em seguida, o operador
ENDSEQ ¢ usado para gerar as subsequéncias-up. Depois disto, os operadores MINSEQ
e MAXSEQ sao utilizados para filtrar as sequéncias pelo comprimento. E, por fim, os
operadores BESTSEQ ou TOPKSEQ sao processados para selecionar as sequéncias que

melhor atendem as preferéncias temporais da consulta.

BESTSEQ, / TOPKSEQ,,

|
MAXSEQj

MINSEQ,,

|
ENDSEQ

|
CONSEQ

SEQX,n,d

fluzo

Figura 27 — Plano de execucao de consultas StreamPref contendo preferéncias temporais

6.5 Sintaxe de consultas na linguagem StreamPref

A estrutura do comando SELECT para consultas por sequéncias na linguagem
StreamPref é mostrada na Figura Quando a consulta possui a op¢ao TOP (linha , 0
operador TOPKSEQ é usado para retornar as top-k sequéncias, sendo que o parametro
k usado pelo operador sera o nimero inteiro positivo informado logo apds a palavra-chave
TOP.

O bloco SEQUENCE IDENTIFIED BY..., nas linhas[5]e[0] é obrigatorio e especifica
os parametros para o operador SEQ. Os atributos especificados apds BY sdao usados como
identificadores, a abrangéncia temporal é informada ap6s RANGE e o deslocamento temporal
¢ informado apd6s SLIDE. O parametro SLIDE é opcional, quando o mesmo é omitido, o
operador SEQ usa o deslocamento padrao de 1 segundo. Tanto a abrangéncia quanto
o deslocamento devem ser especificados por um niimero inteiro positivo seguido de uma
unidade de tempo. As unidades de tempo suportadas sao SECOND, MINUTE, HOUR ou DAY.
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1: SELECT
2: TOP(<inteiro>) TOPKSEQ
""" 3:  SUBSEQUENCE END POSITION FROM  ENDSEQ
""" 4:  SUBSEQUENCE CONSECUTIVE TUPLES FROM ~ CONSEQ
""" 5. SEQUENCE IDENTIFIED BY <atributes> ~  SEQ
6: [RANGE <abrangencia>, SLIDE <deslocamento>]
""" 7. FROM <fluxo> | <operacao-fluxo> FROM <tabela>
""" & WHERE
9 MINIMUM LENGTH IS <inteiro> MINSEQ
S10: AND
11 MAXIMUM LENGTH IS <inteiro> MAXSEQ
12 ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES <regras-pct>; BESTSEQ/TOPKSEQ

Figura 28 — Estrutura de uma consulta por sequéncias da linguagem StreamPref

O bloco SUBSEQUENCE CONSECUTIVE TUPLES... da linha[d]informa que a consulta
deve obter as subsequéncias-tc com o uso do operador CONSEQ. Ja o bloco SUBSEQUENCE
END POSITION... da linha (3| é usado para que a consulta considere as subsequéncias-up
por meio do operador ENDSEQ. Quando as duas clausulas sao informadas, os operadores
sao processados obedecendo a ordem do plano de execucao explicado na Se¢ao [6.4], ou seja,
primeiro sdao obtidas as subsequéncias-tc e sobre estas sao computadas as subsequéncias-up.

A clausula opcional WHERE permite filtrar as sequéncias por comprimento. O bloco
MINIMUM LENGTH IS... especifica o comprimento minimo permitido e o bloco MAXIMUM
LENGTH IS... estabelece o comprimento maximo permitido. Ambos blocos recebem como
pardmetro um numero inteiro positivo para informar o comprimento.

A clausula ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES... especifica as regras de pre-
feréncias do usuario a serem usadas pelos operadores BESTSEQ ou TOPKSEQ. As
regras devem ser especificadas no formato IF <condigdo> THEN preferéncia e sao se-
paradas pelo conector AND. Na linguagem CPrefSQL para banco de dados tradicionais
as preferéncias sao criadas separadamente com o comando CREATE PREFERENCES para
depois serem usadas em uma consulta. No caso da linguagem StreamPref as preferéncias
sao submetidas juntamente com a consulta porque, geralmente, em ambientes de dados
em fluxos, as consultas sao registradas uma tnica vez e passam a reportar os resultados

continuamente. O Apéndice [A] apresenta a gramdatica completa da linguagem StreamPref.

6.6 Equivaléncias CQL

Como foi explicado no Capitulo [If uma das questoes relacionadas a hipétese do
trabalho descrito nesta tese é verificar se os novos operadores da linguagem StreamPref
aumentam o poder de expressao da linguagem CQL. Esta secao apresenta as equivaléncias
CQL para os operadores StreamPref, mostrando que a StreamPref ndo aumenta o poder de
expressao da CQL. Entretanto, as equivaléncias nao sao triviais e envolvem o processamento

de diversas operacoes intermediarias para se atingir o mesmo resultado dos operadores da
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StreamPref. Os préximos capitulos mostram que os algoritmos especificos desenvolvidos
para os operadores da StreamPref sao capazes de realizar um processamento muito mais
eficiente do que as equivaléncias CQL. Além disto, as equivaléncias CQL podem ser

analisadas por trabalhos futuros em busca de otimizagoes de planos de consulta.

| jid [ POS [ local | jogada |
1 1 id pass ] jid \ POS H local | jogada
1 2 id lbal 3 1 mc rec
1 3 id rec 3 2 mc cond
1 4 mc cond 3 3 mc bpas
1 5 mc drib 4 1 me rec
2 1 id lbal 4 2 id cond
2 2 mc cond 4 3 0 cond
2 3 mc pass

Figura 29 — Sequéncias representadas por tuplas

A linguagem CQL nao possui estruturas de dados especificas para representar
sequéncias de tuplas, portanto as equivaléncias a serem apresentadas precisam lidar com
tal situagao. Apesar das sequéncias apresentarem caracteristicas especificas, é possivel
representa-las usando relagoes. Para fazer isto, a relacao deve possuir, além dos mesmos
atributos da sequéncia, o atributo POS para identificar a posi¢ao da tupla. Como exemplo,
considere as sequéncias da Figura . A representacao destas sequéncias em uma
relacdo é mostrada na Figura Neste exemplo, o atributo jid é usado para identificar a

sequéncia e o atributo POS indica a posi¢ao que a tupla ocupa dentro da sequéncia.

Todas as equivaléncias demonstradas consideram um fluxo S(A4,...A;) e o conjunto
de atributos identificadores de sequéncias é X = {A;}. Porém, pode ser usado qualquer
subconjunto de {Ay, ..., A;} como identificador sem perda de generalidade. As subsegdes a

seguir apresentam as equivaléncias CQL para os operadores da linguagem StreamPref.

6.6.1 Equivaléncia CQL do operador SEQ

A equivaléncia CQL para o operador SEQ ¢ estabelecida pela Equacgao (). O
primeiro passo é obter todas as tuplas que serdao usadas para construir as sequéncias, con-
forme a Equacgao . O instante da tupla, denotado por TS(t), d4 origem ao atributo POS
para ser usado posteriormente no calculo da posicao correta da tupla dentro da sequéncia.
Em seguida, o operador de janela deslizante da CQL (H) é usado para selecionar as tuplas
considerando a abrangéncia temporal (n) e o intervalo de deslocamento (d). Os simbolos m,
—, 7, X, 0 e Urepresentam as operagoes equivalentes aos operadores de projecao, diferenca

de conjunto, fungao de agregacao, juncao, selecao e uniao, respectivamente. A notacgao
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A — A’ denota a renomeacao do atributo A para A'.

Wo = Tpos, 4, (Bn,d(RSTREAM (715 (4)p0s, 45 ,...,4,(F1,1(5))))) (6a)
Po={} (6b)
Wi=Wi1 — P (6c)
P = ’YAl,min(Pos)Hpos(M/i) X 4,.p0s Wo (Gd)
SEQ4,.0.4(S) = T1espos A,y (P1) U oo U Tonspos ay o, (Pr) (6e)

Depois de obter todas as tuplas necessarias, é preciso computar cada posicao
das sequéncias usando as relagoes W; e P, para i € {1,....n}. A relacdo W; contém os
identificadores que estdo na posicao ¢ ou posterior. Ja a relacdo P; possui somente as
tuplas com os identificadores da posicao i. Estas relacdes sao necessarias porque pode
acontecer de uma sequéncia nao ter tuplas em todos os instantes. Por exemplo, se uma
sequéncia possui uma tupla no segundo instante, mas nao tem no primeiro, a posicao desta
tupla serd 1 (um) e ndo 2 (dois). Por fim, na Equagdo ([6€), as relagdes P; sdo combinadas

para criar as sequéncias completas.

6.6.2 Equivaléncia CQL do operador CONSEQ

As operagoes CQL equivalentes ao operador CONSEQ sao mostradas na Equacao
[ A Equacdo [7] utiliza o operador SEQ na equivaléncia do operador CONSEQ porque
a equivaléncia CQL do operador SEQ ja foi demonstrada na Se¢do [6.6.1f A relagdo
Z da Equacao possui os mesmos atributos do fluxo S acrescidos do atributo 0TS
que representa o instante original de cada tupla. A Equacao cria a relacao Z’ com
um acréscimo de 1 nos atributos POS e 0TS que também sido renomeados para P0S’ e
0TS', respectivamente. Ja as Equagoes e calculam as posicoes iniciais e finais
das subsequéncias-tc. Em seguida as posigoes calculadas por estas equagoes sao usadas
pelas Equacoes e para selecionar todas as posicoes de cada subsequéncia-tc. Por
fim, a Equagao (7g) recalcula o atributo POS para obter o resultado final contendo as

subsequéncias-tc.

Z = SEQq4,},,,« RSTREAM (7rs(1) 015 4.4, (B1,1(5))) (7a)
7' = T (POS+1)+POS, (0TS+1)—0TS?, A (Z) (7b)
P, = WPDSHSTART,Al(UPDS:1<Z)) U 7TPDS'—>START,A1(O-UTS7£UTS’ (Z Mpos, 4, Zl» (7C>
P, = W(START_l)._)END,Al(USTART > 1(Fs)) U VmaX(PUS)HENDvAI(Z) (7d)
Pise = Ystart,min(enp)enp, A, (Ostarr<enn (Fs X4, Fe)) (7e)
P = opos>startrros<enn(Z X4, Pac) (7f)
CONSEQ(SEQ4,}..4(5)) = T(pos—starr+1)-p0s,41,....4, (P) (7g)
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6.6.3 Equivaléncia CQL do operador ENDSEQ

A equivaléncia entre o operador ENDSEQ e a linguagem CQL ¢é dada pela Equagao
. Cada relacao Z; da Equacao possui as subsequéncias-up de comprimento ¢ tal
que i € {1,...,n} onde n é a abrangéncia temporal usada pela extragao de sequéncias. A
Equacao faz a uniao entre as subsequéncias das relagoes 71, ..., Z,, para obter todas

as subsequéncias-up.

Z; = T (POS—i+1)+—P0S,A1,...,A; (Uposzi(Z)) (83)

ENDSEQ(Z)=27,U..UZ, (8b)

6.6.4 Equivaléncias CQL dos operadores MINSEQ e MAXSEQ

As operacoes equivalentes aos operadores MINSEQ e MAXSEQ em CQL se
resumem a selecionar as tuplas de uma relacao filtrando pelo atributo POS conforme

mostrado na Equacgao @D A Equacao representa a operagao equivalente ao operador
MINSEQ enquanto a Equagao estabelece a equivaléncia do operador MAXSEQ.

MINSEQ,,(Z) = 7y, (0pes>a(Z)) Ma, Z (9a)
MAXSEQg(Z) = (74, (Z) — ma, (0pos>5(2))) a, Z (9b)

6.6.5 Equivaléncias CQL dos operadores de preferéncia

As operagoes em CQL equivalentes aos operadores de preferéncia temporal levam
em consideracao uma relacdo Z contendo as sequéncias extraidas pelo operador SEQ.
Na demonstracao de equivaléncia, a relacao Z é obtida pela operacao SEQ X,n,d(S ) onde
S(Ay, ..., 4;). Deste modo, a relagdo Z possui os mesmos atributos do fluxo S e também o
atributo POS para identificar a posicao das tuplas dentro das sequéncias.

O primeiro passo da equivaléncia CQL para o operador BESTSEQ é computar a
posicao onde cada par de sequéncias deve ser comparado conforme mostrado na Equacao
. A relacdo Z' é usada apenas para renomear os atributos de Z. Em seguida, esta
relagao é usada na Equacao para obter todas as posi¢oes nao correspondentes entre
os pares de sequéncias. Por fim, a Equacao obtém apenas a primeira posicao onde

as sequéncias devem ser comparadas.

7" = Teos, 418/ Ages A Ay 4 (Z) (10a)
P = O Ap# ALV VA #A, (WPDS,A1>—>B,A2 ..... AZ(Z) X pos Z/) (10b)
P = ’VB,B’,min(POS)HPOS(Pnc) (10c)

O préximo passo € identificar as posigoes que satisfazem os componentes temporais

das condigOes de cada regra-pct. A Equacgao estabelece as equivaléncias para cada
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uma das férmulas derivadas.

pFirst _ Tpos, B (Opos=1(P)) (11a)
PRy = meos, B(P Mpos B (T(pos+1)p0s,418(9¢(4)(2)))) (11b)
PS?BGPMV = Tpos,B(Opos>pos: (P X B <7A1HB,min(PDS)HPOS’ (UQ(A)(Z))))) (11c)
P = 54,05 B,max(pos)—pos (P) (11d)

P o) = VBmin(pos)—pos’ (Teos, 4, 8(0-q4)(Z£)) U P™) (11e)
PAUET = mros,5(0pos<poss aros>1 (P X5 (Plgay))) (11f)

A seguir, a Equagao ((12)) computa a relacao R; contendo as posi¢des que satisfazem

a condigao CF. = F1 A ... A F}, para cada regra-pct ¢; € .

PFirst if [ = First
p | PO Fy = Prev(Q(4)) (122)
j PSagr)lePreV’ if I; = SomePrev(Q(A4))

P&%’rev, if I; = AllPrev(Q(A))
R; = (P1) Xpos g -.- Xpos.5 (P) (12b)

A Equacgao realiza as comparagoes diretas para cada regra-pct ; € ®. Observe
que a Equacao considera também as tuplas da relagao Tup(S). Tais tuplas serdo
necessarias posteriormente para a computagdao do fecho transitivo. As relagoes D] e
D

. representam as tuplas que satisfazem respectivamente os valores preferidos (tuplas

dominantes) e os valores nao preferidos (tuplas dominadas) de ;. As tuplas provenientes
da relagao Z sdo chamadas de tuplas originais e as tuplas provenientes da relacaio Tup(.S)
sao chamadas de tuplas tempordrias. O atributo A; é usado para diferenciar estes dois
tipos de tuplas de forma que as tuplas originais possuem A; = 1 e as tuplas temporarias
possuem A; = 0. Observe também que a Equacao aplica o filtro E,, : (4;, =
A NN (A = A tal que {A;, . Ayt = ({Ar s Ay — {Ay,, BB} — W), Este

filtro é necessario para que a semantica ceteris paribus seja obedecida.
Zf = 7pos,B( i) Xpos B (O-C;,i/\Q;fi (Tpos, A1 B,... 4,14, (Z£))) (13a)
D = 2 U (705 5(Ri) 5 (Tarn,...4054.(0cs rgs, (Tup(S5))))) (13b)
Zi7 = meosp (Ri) Meos.5 (00 nqy, (Teos 418/, 41154, (2))) (13¢)
Di = Z; U (mpos, 5 (Ri) Xpr (Ta,-5,...,4,0-4, (UC;%,/\Q;Z. (Tup(5))))) (13d)
(13e)

D; = op,, (P Xpos,5.5 (D Mpos (Tpos, 5/, Aps ..., Aisa7, 4541 (D)

290

Apés computar as comparagoes diretas, é preciso calcular o fecho transitivo, con-
forme mostrado na Equagao . A relagdo T contém todas as comparagoes diretas. As

relagoes T}, T/ e T; sao computadas para i € {2,...,m} onde m = |®| é o nimero de regras
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de ®. A relacao T,, contém todas as comparacoes impostas por .

T = T(p0s,B,B' As,.... At A Ay Al . s A7 Aps ) (Ti-1) (14b)
T! = T(pos,B.B/ Aps AY.... Ay A Ags Al Ay AL A (Tim1) (14c)
T; = Wpos,B,B',Ag,...,Al,At,A’Z,...,Ag,A;( : X pos,B,B/,AY,...,All TYUT, (14d)

Apés o calculo do fecho transitivo, é possivel selecionar as posi¢oes de sequéncias
que foram dominadas conforme a Equacao . Note que sao considerados apenas os
casos em que uma tupla original domina outra tupla original (4; = 1 A A} = 1). Esta
equagao utiliza a projegao com eliminacao de duplicatas (7’) para que cada identificador

de sequéncia seja considerado uma tnica vez.
BESTSEQq(Z) = Z w1, (w3, (Z) — Ty, (01,1011 (To))) (15)

Como foi discutido na Secao [6.2.2], o operador TOPKSEQ pode ser obtido em
funcao do operador BESTSEQ), portanto a obtencao das top-k sequéncias também possui

operacao equivalente em CQL.

6.7 Comparacao com trabalhos correlatos

A Tabela |3 apresenta uma anélise comparativa entre a linguagem StreamPref e os
demais trabalhos correlatos. Os critérios de comparacao considerados na Tabela [3| sdo os

seguintes:

o Modelo de preferéncia: skyline, fungao score, regras de preferéncias condicionais
(regras-pc) e regras de preferéncias condicionais temporais (regras-pct);

« Tipos de atributos considerados: numéricos (Num.) e categoricos (Cat.);

 Tipo de consulta: skyline (S), top-k (TK) e top-k dominante (TKD);

« Tipo de resultado retornado: tuplas (Tup.) e sequéncia de tuplas (Seq.).

A principal contribuicdo do trabalho descrito nesta tese é a especificagao da lingua-
gem de consulta StreamPref destacada em cinza na Tabela 3] Além das vantagens relativas
ao modelo de preferéncia descritas no Capitulo [5] a linguagem StreamPref permite a
realizacao consultas continuas contendo tanto preferéncias condicionais quanto preferéncias

condicionais temporais.

6.8 Consideracgoes finais

Este capitulo abordou a linguagem de consulta StreamPref capaz de lidar com

sequéncias e preferéncias temporais. Foram detalhados a semantica dos operadores
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Tabela 3 — Andlise comparativa dos trabalhos relacionados ao processamento de consultas
continuas com suporte a preferéncias

Modelo de Atributos Tipo de Consulta  Resultado

Trabalho Preferéncias Num. Cat. S TK TKD  Tup. Seq.
(ZHU et al., [2017) score v v v

~ (SANTOSO; CHIU, [2014) skyline v v v v

 (LEE; LEE; KIM] 2013)) skyline v v v

 (SHEN et al.| [2012) score v v v

~ (PETIT et al. 2012) regras-pc v v v v

~ (KONTAKI; PAPADOPOULOS; MA!  skyline v v v
NOLOPOULOS, [2012)

" (AMO; BUENO, [2011)) regras-pc v v v v

" (SARKAS et al., [2008) skyline v v

~ (MORSE; PATEL; GROSKY}, 2007)  skyline v v v

- (MOURATIDIS; BAKIRAS; PAPA] score v v v
DIAS], 2006))

~ (TAO; PAPADIAS] [2006) skyline v v

" (LIN et al.| [2005) skyline v v v
StreamPref regras-pc e v v v v

regras-pct

StreamPref, o plano de execugao das consultas, a sintaxe da linguagem e as equivaléncias
CQL dos operadores.

Os operadores da linguagem StreamPref ndo aumentam o poder de expressao da
linguagem CQL, ou seja, todos os operadores especificados podem ser escritos por meio de
operagoes equivalentes na linguagem CQL. Entretanto, a utilizacdo dos novos operadores
possibilita o desenvolvimento de algoritmos especificos mais eficientes para a execucao
das consultas do que suas equivaléncias em CQL. Além disto, a sintaxe da linguagem
StreamPref permite a escrita de consultas contendo preferéncias temporais de uma forma
mais intuitiva e compacta. Como foi mostrado através das equivaléncias, na linguagem
CQL, é preciso encadear diversas operagoes complexas e nao intuitivas para se ter o mesmo
resultado de uma consulta StreamPref.

Existe a possibilidade de criar outros operadores de subsequéncia para a linguagem
StreamPref que poderiam quebrar as sequéncias de outras maneiras. Uma possibilidade
seria por exemplo obter todas as subsequéncias possiveis de uma sequéncia s. Entretanto,
isto causaria uma explosdo no ntmero de subsequéncias. Além disto, a comparacio
de sequéncias pelos operadores de preferéncias consideram a primeira posicao distinta.
Considerando o operador ENDSEQ), as subsequéncias-up retornadas ja apresentam todas
as primeiras posigoes distintas o que devem proporcionar as mesmas chances de comparacgao
deste possivel operador.

O proximo capitulo tratara dos algoritmos desenvolvidos para processar os opera-
dores da linguagem StreamPref. A grande maioria destes algoritmos funciona de forma
incremental para que as consultas da linguagem StreamPref possam ser processadas de

forma eficiente.
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Algoritmos dos operadores StreamPref
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Figura 30 — Visao geral da linguagem StreamPref destacando os algoritmos e otimizacoes

O presente capitulo trata do processamento dos operadores da linguagem StreamPref

conforme destacado (em cinza) na Figura As segOes a seguir apresentam os algoritmos
para cada um dos operadores (RIBEIRO et al., 2017a; RIBEIRO et al.,[2017c). A Segéo
descreve o algoritmo do operador SEQ. A Secao apresenta os dois tipos de algoritmos

(ingénuo e incremental) para processar os operadores CONSEQ e ENDSEQ. J4 a Secao
7.3| explica como funcionam os algoritmos dos operadores MINSEQ e MAXSEQ. A
Secao apresenta os algoritmos para realizar o teste de dominéncia entre sequéncias e
processar os operadores de preferéncia BESTSEQ ¢ TOPKSEQ. Por fim, a Sec¢ao [7.5

apresenta as consideracoes finais sobre o capitulo.
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7.1 Algoritmo do operador SEQ

O processamento do operador SEQ ¢ feito de forma incremental e utiliza uma
tabela hash Zy : (x — s,) que mapeia cada identificador x para sua sequéncia identificada
correspondente. A cada instante de tempo, as novas tuplas sdo inseridas em suas sequéncias
correspondentes e as tuplas que expiraram sao removidas.

Como exemplo, considere o fluxo posicionamento(jid, local) da Figura|31(a)
e a operagao SEQ; (posicionamento). A Figura apresenta a tabela hash Zj no
instante 3 e a Figura mostra a tabela hash Z4 no instante 4. No instante 4, as tuplas
do instante 1 (em cinza) expiram e sdo removidas das sequéncias. J& as novas tuplas (em

pontilhado) sdo anexadas no final das sequéncias correspondentes.

| TS() || jid [ local |

1 1 mc ! ! I I
e m]wic)\(n;c)\(c:)\ m—m;c)\(?mzz).
1 [ 3 | id | | | |
2 3 id ; 1 | ! 1 |
2 1| i 3 | ()| (i) | (mo)| | '3 (id) | (mc) |
3 | 1] o 1 L2 L2 3 1
3 3 [ me 4 | (id) | (4 | (id) | (me) |
4 1 oi ‘ 2 : ‘ 2 ....... 4 ....... :
4 4 mc L 777777777777777777 I 1 7777777777777777777777 l
(a) Fluxo posicionamento (b) Z4 no instante 3 (¢) Zg no instante 4

Figura 31 — Funcionamento do algoritmo IncSeq

Algoritmo 21 — IncSeq(S, X, n,d)

Entrada: Fluxo S, conjunto de atributos identificadores X, abrangéncia temporal n e intervalo
de deslocamento d

Atualizagao: Tabela hash de sequéncias Zx

Saida: Conjunto de sequéncias identificadas do instante atual

1: RemoveEzpired(n,d) //Remove as posi¢oes expiradas
2: for allt € S do //Para cada tupla t de S
3: if START;(t) < Tpow < END,, (1) then //Verifica se o instante de ¢ é valido
4: x + mx(t) //Obtém o identificador de sequéncia z
o: if v € Z4 then //Testa jé existe x em Zy
6: Sy — Z#(:U) + <t/X> //Acrescenta t a sequéncia existente s,
T else
8: Sz (t/X) //Cria uma nova sequéncia s,
9: Zy(x) < sy //Atualiza a tabela hash Zy
10: return {Z4.values()} //Retorna as sequéncias de Zy

O processamento do operador SEQ é feito por meio do algoritmo IncSeq (Algoritmo
21). Como o algoritmo IncSeq trabalha de forma incremental, sua execugdo ocorre a

cada instante. A tabela hash Z, é criada antes da primeira execucao e passa a ser
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atualizada a cada execucao do algoritmo. O primeiro passo do algoritmo é chamar a
funcao RemoveExpired (Algoritmo para remover as tuplas expiradas das sequéncias
existentes.

Apos a remocgao das tuplas expiradas, o algoritmo IncSeq processa todas as tuplas
do instante atual (¢t € S). Primeiro o algoritmo verifica se cada tupla ¢ deve ser considerada
no instante atual de acordo com as fungdes START,(t) e END,, 4(¢). Conforme explicado no
Capitulo [2] estas fungoes delimitam a porgao de tuplas validas do fluxo considerando a
abrangéncia temporal n e o intervalo de deslocamento d. Caso a tupla t seja valida, o
algoritmo obtém o identificador de sequéncia x associado a t.

O identificador x é usado para verificar se a sequéncia s, ja se encontra armazenada
na tabela hash Z,. Em caso afirmativo, a tupla ¢ é acrescentada na posigao final da
sequéncia existente. Quando a entrada z nao existe em Zy, o algoritmo cria a nova
sequéncia s, < (t/X) e insere s, em Zy. Observe que a tupla ¢ tem os atributos
identificadores X removidos antes de ser inserida na sequéncia s,. Ao final, o algoritmo
retorna todas as sequéncias armazenadas em Zx. O Apéndice @ apresenta um exemplo de
execucao completo do algoritmo IncSeq.

A funcao RemoveExpired percorre todas as sequéncias armazenadas em Zy e remove
as posicoes expiradas. No final, as sequéncias que tiveram todas as suas posi¢oes removidas

sao removidas de Zy.

Algoritmo 22 — RemoveFEzpired(n, d)

Entrada: Abrangéncia temporal n e intervalo de deslocamento d
Atualizacao: Tabela hash Zy

1: for all x € Zy do //Para cada entrada = de Z4
2: Sgp Z#(a?) //Obtém a sequéncia s, associada a x
3: while |s;| > 1 and not START(s;[1]) < Thow < END,, 4(sz[1]) do //Testa a posicio 1 de s,
4: Sz < Sz[2, |82]]) //Remove a primeira posigao
5: if |s;| > 0 then //Verifica se s, nao é vazia
6: Zy(x) Sy //Atualiza tabela hash
T else

8: Zy.del(x) //Remove a entrada = de Z4

Analise de Complexidade

A complexidade do algoritmo IncSeq é calculada em funcao do custo da funcgao
RemoveFxpired e do nimero de tuplas do instante atual. Assumindo um tempo contante
de O(1) para as operagoes com tabelas hash, a fungao RemoveExpired tem um custo de
O(z % |s,]), onde z é o nimero total de identificadores existentes. No pior caso |s,| = n,
desta maneira a complexidade da fun¢ao RemoveEzpired é O(zn). Apo6s a chamada da
funcdo RemoveEzpired, o algoritmo IncSeq se resume a percorrer as tuplas do instante

atual e as sequéncias da tabela hash Z. A medida que o algoritmo é processado por mais
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iteragoes, o nimero de entradas de Z4 e o nimero de tuplas de cada instante sao, no pior

caso, O(z). Portanto, a complexidade do algoritmo IncSeq é de O(zn + z + z) = O(zn).

7.2 Algoritmos dos operadores CONSEQ e ENDSEQ

Para os operadores CONSEQ e ENDSEQ foram desenvolvidos algoritmos usando
duas abordagens diferentes: uma abordagem ingénua e uma abordagem incremental. No
cenario de dados em fluxos as abordagens incrementais tendem a ser mais eficientes do
que as abordagens ingénuas. Com a utilizacao das duas abordagens, esta tendéncia pode
ser melhor analisada por meio de experimentos comparativos.

A abordagem ingénua segue as linhas do algoritmo NaiveSubseq (Algoritmo de
forma que, a cada instante, todas as subsequéncias precisam ser reconstruidas. Observe
que o algoritmo NaiveSubseq é executado a cada instante e todas as posicoes de todas as

sequéncias do instante atual precisam ser varridas para a construgao das subsequéncias.

Algoritmo 23 — NaiveSubseq(Z)

Entrada: Conjunto de sequéncias Z
Saida: Conjunto de subsequéncias sobre Z

1. 7'+ {} //Conjunto de subsequéncias a ser retornado
2: for all s € Z do //Para cada sequéncia s em Z
3: Z' + Z' U {subsequéncias de s} //Percorre todas as posicoes de s para obter as subsequéncias
4: return 7’ //Retorna o conjunto de subsequéncias obtidas

No caso da abordagem incremental, os algoritmos consideram apenas as remocoes e
insercoes do instante anterior para atualizar as subsequéncias ja construidas. Para realizar

este processo, usam os seguintes atributos das sequéncias:

key: Valor inteiro unico gerado na criacao da sequéncia;
deleted: Ntimero de remocgoes no instante anterior;

inserted: Numero de inser¢oes no instante anterior.

Observe que o atributo key é diferente do identificador da sequéncia. Dada uma sequéncia
s, identificada por x, todas as subsequéncias de s, tem o mesmo identificador x, mas o
valor de key é inico em cada sequéncia. Os atributos deleted e inserted sao atualizados
automaticamente quando as sequéncias sofrem alguma insercao ou remocao.

O funcionamento das abordagens incrementais depende da alteracao automatica
dos atributos inserted e deleted por todos os algoritmos envolvidos. Antes de cada iteracao,
os algoritmos devem reiniciar estes atributos em todas as sequéncias. Contudo isto nao
afeta a complexidade dos algoritmos uma vez que eles precisam acessar cada sequéncia

pelo menos uma vez.
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7.2.1 Algoritmo incremental do operador CONSEQ

O algoritmo incremental para processar o operador CONSEQ utiliza uma lista
L associada a cada sequéncia s para obter de forma eficiente as subsequéncias-tc de s.
A Figura [32(a)| mostra uma sequéncia s com sua respectiva lista de subsequéncias L.
Os niimeros abaixo das posi¢oes representam seus instantes originais. A cada iteragao
o algoritmo remove as tuplas removidas do inicio da lista e acrescenta as novas tuplas
no final da lista. Como exemplo, considere as alteragoes feitas na sequéncia s da Figura
. As duas primeiras posi¢oes (em cinza) expiraram e uma nova (em pontilhado) foi
acrescentada. Com a utilizagdo da lista, apenas a primeira subsequéncia ¢ descartada e

apenas a ultima subsequéncia sofre alteracoes.

S’tl‘tQ‘t3‘t4‘t5‘t6‘ S-tS‘t4‘t5‘t6Et7é

TS() 2 3 5 6 8 9 TS() 2 3 5 6 8 9 10
L[t ]e)t]n ][] L ][5 [ ] 17
S() 2 3 5 6 8 9 TS() 2 3 5 6 8 9 10

(a) Sequéncia s e sua lista de subsequéncias L (b) Atualizagdo da lista L

Figura 32 — Sequéncia e sua lista de subsequéncias-tc

O algoritmo IncConseq (Algoritmo emprega a abordagem incremental para
processar o operador CONSEQ. A tabela hash Ly é usada para associar o atributo key

de cada sequéncia s com sua respectiva lista de subsequéncias L.

Algoritmo 24 — IncConseq(Z)

Entrada: Conjunto de sequéncias Z
Atualizagao: Tabela hash Ly
Saida: Conjunto de subsequéncias-tc sobre Z

1. 7'+ {} //Conjunto de subsequéncias a ser retornado
2: Ny < NewHashTable() //Nova tabela hash vazia
3: for all s € Z do //Para cada sequéncia s de Z
4: if s.key € Ly then //Verifica se existe lista para s
5: L < Ly(s.key) //Obtém a lista L associada a s
6: DeleteConseq(L, s) //Remove as posi¢oes expiradas das subsequéncias
7 InsertConseq(L, s) //Insere as novas posigoes
8: else
9: L < NewConseq(s) //Constréi uma nova lista de subsequéncias
10: 7'+ Z'UL //Acrescenta as subsequéncias de L em Z’
11: Ny(s.key) < L //Armazena a lista L associada a s em Ny
12: Ly < Ny //Atualiza tabela hash Ly usando Ny
13: return 7’ //Retorna as subsequéncias

O primeiro passo do algoritmo IncConseq é criar o conjunto Z’ para guardar as
subsequéncias a serem retornadas. O algoritmo também cria uma nova tabela hash Ny

para armazenar apenas as listas das sequéncias ja processadas. Para cada sequéncia s
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processada, o algoritmo verifica se ja existe uma lista associada a s. Se existir, a lista
existente é apenas atualizada. Caso contrario, uma nova lista é criada. As subsequéncias
de cada lista L sao adicionadas ao conjunto Z’' que, por sua vez, é retornado no final do
algoritmo. Antes de retornar o conjunto Z’, o algoritmo atualiza a tabela hash Ly para
ser usada na proxima iteragao.

A criacao de uma lista contendo as subsequéncias de uma sequéncia é feita pela
funcao NewConseq. Esta fungdo percorre todas as posi¢oes de uma sequéncia para obter as
subsequéncias. A atualizacao de uma lista existente é realizada pelas fungdes DeleteConseq
(Algoritmo e InsertConseq (Algoritmo . O Apéndice [B| apresenta um exemplo de

execucao completo do algoritmo IncConseq.

Algoritmo 25 — DeleteConseq(L, )

Entrada: Lista L e sequéncia s
Atualizacao: Lista L

1: count <+ 0 //Contador de posigdes removidas count
2: while count < s.deleted do //Enquanto count for menor do que o niimero de remogoes
3: ss < L.popFirst() //Remove a primeira subsequéncia de L
4: count < count + |ss| //Considera as posi¢oes da subsequéncia removida
5: if count > s.deleted then //Checa se houve remogoes em excesso
6: count < s.deleted — (count — |ss|) //Ntimero posigoes a remover em ss
7 ss < ss[count + 1, |ss|] //Remove as posi¢oes necessdrias de ss
8: L.pushFirst(ss) //Devolve ss para o inicio de L

A funcao DeleteConseq considera as remocoes da sequéncia s e atualiza sua lista
de subsequéncias L. O processo de atualizacdo envolve a remocao das subsequéncias do
inicio de L até que o ndmero de remocoes seja atingido. A medida que as subsequéncias
sao removidas, a fungao contabiliza o niimero de posi¢oes ja removidas usando o contador
count. Se o contador for maior do que o niimero de remocgoes, significa que apenas algumas
posicoes da ultima sequéncia ss precisam ser consideradas. Entao, a funcao remove

somente as posicoes necessarias de ss e devolve esta subsequéncia para o inicio da lista L.

Algoritmo 26 — InsertConseq(L, s)

Entrada: Lista L e sequéncia s
Atualizagao: Lista L

1: if s.inserted > 0 then //Verifica se houve inser¢oes em s
2: L' «+ NewConseq(s[|s| — s.inserted + 1, |s]]) //Cria a lista L' com as novas posigoes
3: ss < L.popLast() //ss é ultima subsequéncia de L
4: ns < L' .popFirst() //ns é a primeira subsequéncia de L’
o: if TS(ss[|ss|]) + 1 = TS(ns[1]) then //Verifica se ss e ns podem ser concatenadas
6: 58 < 85+ mns //Concatena ss e ns
7 else
8: L’ .pushFirst(ns) //Devolve ns para o inicio de L’
9: L.pushLast[ss] //Devolve ss para o final de L
10: L+ L+1L //Concatena as listas L e L’
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O primeiro passo da funcao InsertConseq é verificar se houveram inser¢oes na
sequéncia s. Se existirem novas posigoes inseridas, a fungao cria uma lista L’ contendo as
subsequéncias com estas novas posi¢goes. Em seguida, a funcao retira as subsequéncias ss
(ultima de L) e ns (primeira de L') para verificar se o instante da tltima posigao de ss e o
instante da primeira posi¢ao de L’ sdo consecutivos. Se forem, estas duas subsequéncias sao
concatenadas, senao ns é devolvida para sua posi¢ao original. Por fim, a fun¢ao devolve a

subsequéncia ss para L e acrescenta todas as sequéncias de L' em L.

7.2.2 Algoritmo incremental do operador ENDSEQ

O algoritmo incremental do operador ENDSEQ associa a cada sequéncia s uma
lista L. Esta lista contém as subsequéncias-up de s ordenadas de forma decrescente pelo
comprimento, como mostrado na Figura A lista de subsequéncias L é alterada de
acordo com as insercoes e remocoes na sequéncia s. Todas as subsequéncias com posicoes

removidas sdo consideradas invalidas.

s [t ]ta]ts [ta]ts ]

,,,,,,,,,,,,,,,,,,

(a) Sequéncia s e sua lista de subsequéncias L (b) Atualizagdo da lista L

Figura 33 — Sequéncia e sua lista de subsequéncias-up

Uma subsequéncia-up de s se torna invalida quando seu comprimento é maior do
que o comprimento de s no instante anterior subtraido pelo nimero de remogoes. Como
exemplo, considere a sequéncia s com comprimento 5 mostrada na Figura . Na
Figura ¢ mostrado o instante seguinte, quando s tem 2 posi¢oes removidas (em
cinza). Deste modo, as subsequéncias ss; e ssy (em cinza) sdo invalidas pois possuem
comprimento maior que 3 (5 — 2).

Apods a remocao das sequéncias invalidas, as posi¢oes inseridas sao usadas para
complementar as subsequéncias remanescentes e criar novas subsequéncias. Na Figura
a tupla tg (em pontilhado) foi inserida. Esta tupla é acrescentada as subsequéncias
s83, 884 € $85 (que nao foram removidas) e a nova sequéncia ns = (tg) é criada.

O algoritmo IncEndseq (Algoritmo utiliza a abordagem incremental para realizar

o processamento do operador ENDSEQ. Este algoritmo é muito similar ao algoritmo
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IncConseq, a diferenca esta nas chamadas as rotinas especificas de cada algoritmo. Para
cada sequéncia s, o algoritmo verifica se ja existe a lista de subsequéncias associada a s. Se
jé existe uma lista L associada a s, o algoritmo atualiza L usando as funcoes Delete Endseq
e InsertEndseq. Em caso negativo, esta lista é criada usando a funcao NewFEndseq. No
final, o algoritmo retorna as subsequéncias contidas em Z’. O Apéndice [B| apresenta um

exemplo de execucao completo do algoritmo IncFEndseq.

Algoritmo 27 — IncEndseq(Z)

Entrada: Conjunto de sequéncias Z
Atualizagao: Tabela hash L
Saida: Conjunto de subsequéncias-up de Z

1: 7'+ {} //Conjunto de subsequéncias a ser retornado
2: Ny < NewHashTable() //Nova tabela hash vazia
3: for all s € Z do //Para cada sequéncia s de Z
4: if s.key € Ly then //Verifica se existe lista associada a s
5: L < Ly(s.key) //Obtém a lista L associada a s
6: DeleteEndseq(L, s) //Remove as subsequéncias invélidas
7 InsertEndseq(L, s) //Insere as novas posigoes
8: else
9: L + NewEndseq(s) //Constréi uma nova lista de subsequéncias
10: 7'+~ Z'UL //Acrescenta subsequéncias de L em Z’
11 Ny(s.key) < L //Armazena a lista L associada a s em Ny
12: Ly < Ny //Atualiza tabela hash Ly usando Ny
13: return 7’ //Retorna as subsequéncias

A fungao DeleteEndseq (Algoritmo [28) recebe uma sequéncia s juntamente com
sua lista de subsequéncias L e remove as subsequéncias invalidas contidas em L. Para
um melhor desempenho, as sequéncias sao mantidas em ordem decrescente pelo tamanho

dentro da lista.

Algoritmo 28 — DeleteEndseq(L, s)

Entrada: Lista L e sequéncia s
Atualizacao: Lista L

1: if s.deleted > 0 then //Verifica se s possui remogoes
2: mazxlen < |s| — s.inserted //Obtém o tamanho maximo valido
3: while ‘L| > 0 do //Enquanto houverem sequéncias em L
4: ss < L.popFirst() //Pega a primeira subsequéncia ss de L
9: if |ss| < mazlen then //Verifica se ss possui tamanho vélido
6: L.pushFirst(ss) //Insere ss no inicio de L
T break //Interrompe o laco de repetigao

A fungao DeleteEndseq comega verificando se existem remocgoes em s. Quando ha
remogoes, a fungao calcula o comprimento méximo das subsequéncias validas (maxzlen). As
sub-sequéncias do inicio de L (aquelas com tamanhos maiores) sdo removidas e a fungao
testa se o maior tamanho valido ja foi atingido. A funcdo termina ao encontrar uma

sequéncia ss com tamanho valido.



7.2.  Algoritmos dos operadores CONSEQ e ENDSEQ 137

A funcao InsertEndseq (Algoritmo é responsavel por acrescentar as insercoes
da sequéncia s as subsequéncias da lista L e também criar novas subsequéncias com estas
posigoes. Quando existem inser¢oes em s (s.inserted > 0), a funcao cria uma subsequéncia
ns contendo as inser¢oes e concatena esta subsequéncia no final de todas as subsequéncias
ja existentes. Em seguida, todas as subsequéncias de ns contendo a ultima posicao de ns

também sio acrescentadas & lista L.

Algoritmo 29 — InsertEndseq(L, s)

Entrada: Lista L e sequéncia s
Atualizacgao: Lista L

1: if s.inserted > 0 then //Verifica se s possui inser¢oes
2 ns < s[|s| — s.inserted + 1, |s|] //Obtém a sequéncia ns com as posigoes inseridas
3 for ss € L do //Para cada subsequéncia ss € L
4: 58 < 85+ ns //Concatena ss com ns
) L < LU NewConseq(ns) //Adicionas as subsequéncias de ns em L

7.2.3 Analise de complexidade

A complexidade do algoritmo ingénuo NaiveSubseq é O(zn) para o operador
CONSEQ e O(zn?) para o operador ENDSEQ, onde z = |Z]| é o ntimero de sequéncias
recebidas e n é o comprimento da maior sequéncia recebida. O custo do NaiveSubseq
para o operador ENDSEQ ¢é maior porque o algoritmo precisa processar uma sequéncia
multiplas vezes para obter todas as suas subsequéncias-up.

A complexidade do algoritmo IncConseqdepende do custo das fungoes Delete Conseq,
InsertConseq e NewConseq. As fungoes DeleteConseq e InsertConseq tém os custos O(d)
e O(i), respectivamente, onde d é o maior nimero de remogdes e i ¢ o maior nimero de
inser¢oes. J4 a fungao NewConseq tem o custo de O(i?). Desta maneira, a complexidade
do algoritmo IncConseq é O(zd + zi + zi*). Como foi descrito no Capitulo @, o operador
CONSEQ obtém subsequéncias a partir das sequéncias extraidas pelo operador SEQ.
Na pratica, o nimero de inser¢ées nunca ¢ maior do que um porque a cada instante a
operagao de extracao de sequéncias (operador SEQ) vai receber no méximo uma nova
tupla. Isto faz com que a complexidade do algoritmo IncConseq seja reduzida para O(zd).

A complexidade do algoritmo IncEndseq estéa relacionada com o custo das fungoes
DeleteEndseq, InsertEndseq e NewEndseq. Com a ordenacgao da lista L, o custo da funcao
DeleteEndseq é O(d). A funcao InsertEndseq tem o custo de O(n — d) para atualizar
as sequéncias existentes uma vez que o algoritmo DeleteConseq ja removeu d das n
subsequéncias existentes. J& a construcao das novas subsequéncias pela funcao NewFEndseq
tem o custo de O(:?). Assim, o custo final da funcio InsertEndseq ¢ de O(n — d + %).
Logo, a complexidade do algoritmo IncEndseq é O(z x (d +mn —d + %)) = O(zn + z12).
Considerando novamente que o nimero maximo de inser¢ées ¢ um, esta complexidade

passa a ser O(zn).
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7.3 Algoritmos dos operadores MINSEQ e MAXSEQ

O processamento dos operadores MINSEQ e MAXSEQ ¢ feito conforme mostrado
no algoritmo FilterByLength (Algoritmo . O algoritmo consiste em varrer todas as
sequéncias recebidas e verificar o comprimento das mesmas. As sequéncias que nao
possuem comprimento véalido de acordo com os paradmetros a e 3 sao descartadas. A
implementagao do algoritmo usa um atributo especial para armazenar o comprimento
da sequéncia, evitando assim a varredura de todas as posi¢oes da sequéncia para obter
seu comprimento. Portanto, a complexidade do algoritmo FilterByLength é O(z), onde

z = |Z] é o nimero de sequéncias recebidas.

Algoritmo 30 — Filter ByLength(Z)

1: 7'+ {} //Cria o conjunto Z’ para armazenar as sequéncias a serem retornadas
2: for all s € Z do //Para cada sequéncia s € Z
3: if |s| é vélido then //Verifica se s possui um comprimento vélido
4 7'+ Z'U{s} //Adiciona s em Z’
5: return 7’ //Retorna as sequéncias com tamanho valido

7.4 Algoritmos dos operadores BESTSEQ e
TOPKSEQ

No processamento dos operadores de preferéncia BESTSEQ e TOPKSEQ, assim
como no processamento dos operadores de subsequéncia, foram consideradas duas aborda-
gens: ingénua e incremental. A Sec¢ao descreve a algoritmo ingénuo. Em seguida,
o algoritmo incremental é explicado na Secao [7.4.2] Depois, a Secao [7.4.3| apresenta a

andlise de complexidade dos algoritmos.

7.4.1 Algoritmo ingénuo

O processamento ingénuo do operador BESTSEQ ¢ feita por meio do algoritmo
GetBestSeq (Algoritmo . Primeiro, o algoritmo copia as sequéncias recebidas para o
conjunto Z'. Em seguida, para cada par de sequéncias s e s’ de Z’, o algoritmo testa se
s =g s ou s =g s usando a fungdo Dominates (Algoritmo . Ao final, as sequéncias
dominadas sdo descartadas e somente aquelas que sao dominantes permanecem em Z’. O
Apéndice [B] apresenta um exemplo de execugao completo do algoritmo GetBestSeq.

A funcao Dominates realiza o teste de domindncia entre duas sequéncias s e '
de acordo com uma teoria-pct . Primeiro, o menor tamanho entre as duas sequéncias
recebidas ¢ calculado e armazenado em j. Em seguida, a funcao varre as posicoes de 1 a

j das sequéncias em busca da primeira posi¢cao nao correspondente. Quando a posi¢ao
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Algoritmo 31 — GetBestSeq(P, Z)

Entrada: Conjunto de sequéncias Z e teoria-pct ®
Saida: Sequéncias dominantes de Z

1. 7'+ Z //Copia as sequéncias recebidas para Z’
2: for all 5,8 € Z' do //Para cada par de sequéncias s, s’ em Z’
3: if Dominates(®, s, s’) then //Testa se s =g s’
4: 7'+ 7' —{s'} //Remove a sequéncia dominada s' de Z’
5: else if Dominates(®, s, s) then //Testa se ' =g s
6 7'+ 7' —{s} //Remove a sequéncia dominada s de Z’
7: return Z’ //Retorna somente as sequéncias dominantes

nao corresponde i é encontrada, todas as regras-pct de ® validas em s[i] e s'[i] sdo usadas
para criar a teoria-pc I'.

A obtengao de uma regra-pc a partir de uma regra-pct ¢ consiste em remover os
componentes temporais de ¢ conforme explicado no Capitulo 5] A teoria-pc I' construida é
usada ent@o para comparar as tuplas si] e §'[i] usando o algoritmo SearchDom (Algoritmo
. O algoritmo SearchDom, apresentado no Capitulo , usa a técnica de busca em
profundidade para comparar duas tuplas de acordo com uma teoria-pc. Desta maneira, o
resultado da comparacao das sequéncias s e s’ é o resultado da comparacao das tuplas
sli] e §'[i]. O algoritmo Dominates retorna false, quando a posi¢do de comparagao nao é

encontrada.

Algoritmo 32 — Dominates(®, s, s')

Entrada: Teoria-pct ® e duas sequéncias s e s
Saida: true, se s domina s’. Caso contrario, false

1: j < min{|s|, ||} //Obtém o tamanho j da menor sequéncia
2: for alli e {1,...,j} do //Percorre as posigoes de 1 a j das sequéncias
3 if s[i] # §'[i] then //Testa se posigao atual é diferente nas sequéncias
4 '+~ {} //Cria uma teoria-pc I' vazia
5: for all ¢ € ¢ do //Para cada regra-pct ¢ de @
6: if ((s,4) = Cy) and ((s',7) = C,) then //Testa se a posicio i de s e ¢ satisfaz C,
7 I« Tu{e*} //Adiciona a regra-pc ¢® em I'
8 return SearchDom(T, s[i], s'[i]) //Testa se s[i] =1 s'[i]
9: return false

O algoritmo GetTopkSeq (Algoritmo realiza a processamento ingénua do ope-
rador TOPKSEQ. Inicialmente, todas as sequéncias sao movidas para o conjunto Z+.
A cada iteracao do laco de repeticdo, as sequéncias sao separadas em dominantes (Z7)
e dominadas (Z~) por meio da fun¢ao SeparateSequences (Algoritmo . As sequéncias
dominantes sdo inseridas no final da lista L e as sequéncias dominadas sdo movidas para
Z para que possam ser separadas novamente na préxima iteracao.

A lista L armazena as sequéncias ordenadas de forma crescente pelo nivel de
preferéncia. Na primeira iteracao, as sequéncias com nivel zero sao acrescentadas a lista,

na segunda iteracao, sao acrescentadas as sequéncias com nivel um e assim por diante.
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Algoritmo 33 — GetTopkSeq(®, Z, k)

Entrada: Conjunto de sequéncias Z, teoria-pct ® e inteiro k
Saida: Top-k sequéncias de Z

1: Zt«Z //Copia as sequéncias recebidas para Z+
2 77« {} //Conjunto para armazenar as sequéncias dominadas
3: L < NewList() //Lista para guardar as sequéncias ordenadas pelo nivel
4: while (]L| < k) and (]Z"| > 0) do //Enquanto |L| < ke |ZT| >0
5: Z%,7Z~ «+ SeparateSequences(Z™T, ®) //Separa ZT em dominantes e dominadas
6: L.append(Z™) //Acrescenta as sequéncias dominantes a lista L
7 VAR //Move as sequéncias dominadas de Z~ para Z*
8: return L.getFirst(k) //Retorna as primeiras k sequéncias de L

As iteragoes do lago terminam quando L possui, no minimo, k sequéncias ou todas as
sequéncias recebidas ja se encontram em L. No final, o algoritmo retorna as primeiras k
sequéncias de L.

A funcao SeparateSequences recebe os mesmos parametros e trabalha de forma
semelhante ao algoritmo GetBestSeq. A diferenca é que a funcao SeparateSequences
retorna dois conjuntos disjuntos, um contendo as sequéncias dominantes e outro contendo

as sequéncias dominadas.

Algoritmo 34 — SeparateSequences(®, Z)

Entrada: Conjunto de sequéncias Z e teoria-pct ®
Saida: Sequéncias dominantes e dominadas de Z

1: Zt 7 //Copia as sequéncias recebidas para Z+
2 77« {} //Conjunto para armazenar as sequéncias dominadas
3: for all 5,5’ € ZT do //Para cada par de sequéncias s, s’ em Z+
4: if Dominates(®, s, s’) then //Testa se s =g s
5: Zt 7T {5} //Remove a sequéncia dominada s’ de Z
6: Z-+— Z-U{s} //Adiciona sequéncia dominada s’ em Z~
7: else if Dominates(®, s', s) then //Testa se s’ =g s
8: ZT «— 7T — {s} //Remove a sequéncia dominada s de Z+
9: 7=« Z7 U{s} //Adiciona sequéncia dominada s’ em Z
10: return Z1, Z~ //Retorna sequéncias dominantes e dominadas

7.4.2 Algoritmo incremental

O processamento ingénuo dos operadores de preferéncia nao usa qualquer informagao
do instante anterior. Isto pode causar a repeticao desnecessaria de testes de dominancia.
Por exemplo, em um instante, existem duas sequéncias s e s’ tais que s =4 s'. Se, no
instante seguinte, estas sequéncias nao sofrerem qualquer alteracdo, a comparagao ja
realizada prevalece a mesma. Os algoritmos incrementais foram criados para reduzir este
tipo de problema.

O processamento incremental dos operadores de preferéncia utiliza uma estrutura de

indice baseada em arvore chamada de drvore de sequéncias. Esta estrutura permite saber
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onde duas sequéncias devem ser comparadas e também mantém hierarquias de preferéncias
para as tuplas das sequéncias nas posicoes onde devem acontecer as comparagoes. A arvore
de sequéncias possui uma raiz na profundidade zero. Comecando na profundidade um, os
,t.). Cada

tupla t; de s é representada por um né. A primeira tupla (¢1) se torna um né filho da raiz.

nos da arvore passam a ser associados as tuplas das sequéncias. Seja s = (ty, ...

A partir de entao, todo no t; é pai do né t;,;. A sequéncia s fica armazenada no ultimo

no t,. O Exemplo 27| mostra como armazenar sequéncias em uma arvore de sequéncias.

Exemplo 27 (Arvore de sequéncias). Considere as seguintes sequéncias sobre os atributos

local e jogada:

s1 = {((me, pass), (me,lbal));

sy = ((me, rec), (io, cond), (io, drib));
s3 = ((io, cond), (io0, drib));

sy = ((mec,lbal), (io, cond), (io, pass));
ss = {(i0, cond), (io, pass));

s¢ = ((i0,1ec), (io, cond), (io, bpas));
sy = ((io, cond), (io, bpas));

ss = {(10,rec), (me, cond), (ao, cond));
sg = ((me, cond), (a0, cond)).

A Figura [34] mostra como estas sequéncias sao armazenadas em uma arvore de sequéncias.
A raiz da arvore, na profundidade 0, é representada pelo circulo preto. Os ntimeros ao

lado dos retangulos pontilhados indicam a profundidade dos nos.

(me, pass)

me, lbal) | | (io,drib) | | (io, pass 10, bpas (ao, cond)
{ [s1] J { [s3] J { [:5 J { [Sf J [zo cond][mc cond)][(w cond)] [w cond)] 9

[(mc, lbal)] [(mc7 TEC)] [(mc, ccmd)j 1

((z'o, bpasﬂ ((ao, condﬂ ((z'o, passﬂ (m dmbﬂ 5

o )b a0 ]

Figura 34 — Arvore de sequéncias

As ramificagoes da arvore indicam onde as sequéncias devem ser comparadas. Se
ocorre uma ramificagdo na profundidade d, as sequéncias das ramificacoes distintas devem
ser comparadas na posicao d+ 1. Como exemplo, observe as sequéncias sg e sg do Exemplo
27, elas estdo no mesmo ramo até a profundidade 1, onde ocorre uma ramificacdo que
as separa. Isto significa que estas sequéncias devem ser comparadas na posicao 2 que

corresponde a primeira posicao diferente nas sequéncias.
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A arvore é alterada quando alguma sequéncia sofre alteragoes ou quando um nova
sequéncia é inserida. As novas sequéncias sao inseridas a partir da raiz da arvore. As
alteragoes nas sequéncias podem ser causadas por inser¢des de novas posigoes (depois da
ultima posi¢do) ou por remog¢ao (nas primeiras posi¢oes). Quando uma ou mais posi¢oes
iniciais sd@o removidas, a sequéncia precisa ser realocada na arvore pois o caminho da raiz
para a sequéncia deve ser composto pelas tuplas da sequéncia. No caso das insercoes, o
inicio da sequéncia permanece o mesmo e a sequéncia é apenas movida para um ramo

filho. As sequéncias vazias podem ser simplesmente removidas da arvore.

7.4.2.1 Hierarquias de preferéncia

A notagado nd.t denota a tupla t associada ao né nd. A profundidade de um né nd
¢ denotada por depth(nd). Ja as sequéncias armazenadas em um noé nd sao representadas
pela notagao nd.Z. Os filhos de um né nd sao armazenados na tabela hash nd.Childy que
mapeia cada tupla ¢ para seu respectivo né. Sendo assim, nd. Childy(t) denota o né filho
de nd associado a tupla t. Além disto, cada né nd possui uma hierarquia de preferéncia
nd.H sobre as tuplas associadas a seus filhos. Tal hierarquia permite saber se um filho
de nd é dominante ou dominado e, por consequéncia, determinar se as sequéncias de um
ramo sao dominantes ou dominadas.

A construcgao da hierarquia de preferéncia nd.H comega com a sele¢ao das regras-pct
temporalmente validas nos filhos de nd. Estas regras sao usadas para criar uma teoria-pc I’
que, por sua vez, é empregada na construcao da base de conhecimento Kr. O processo de
construc¢ao da base de conhecimento é o mesmo apresentado no Capitulo[3] A hierarquia de
preferéncia dos nés usa as mesmas estruturas dos algoritmos baseados em particionamento
do Capitulo [} O Exemplo 28 mostra a hierarquia de preferéncia de um né da arvore de
sequéncias da Figura |34}

Exemplo 28 (Hierarquia de um nd). Considere novamente a teoria-pct &' =
{4, 05,06, ¢7} do Exemplo 23} onde:

@4 : First — (jogada = rec) > (jogada = lbal);

@5 : Prev(jogada = cond) — (jogada = drib) > (jogada = pass)[locall;
e : — (jogada = pass) > (jogada = bpas)[locall;

@7 AllPrev(local = i0) — (local = i0) > (local = mc).

Leve em consideracao também o né (7o, cond) na profundidade 1 da arvore de sequéncias
da Figura [34] Supondo que a teoria-pct @ seja usada para comparar as sequéncias. A
hierarquia de preferéncia do né (io, cond) deve usar as regras-pct de ¢’ temporalmente
validas na sequéncia ((io, cond),t) onde t é qualquer filho de (io, cond). Para a validagao
temporal das regras, t pode ser qualquer tupla uma vez que tal validagao ¢é feita apenas com

as tuplas posicionadas antes de ¢t. Neste caso, as regras-pct temporalmente validas sao s,
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g € 7. A hierarquia (7o, cond).H é construida usando a base de conhecimento Kr onde

I'={¢, @8, ¢3}. A base de conhecimento Kr é composta pelas seguintes comparagoes:

by : (jogada = pass) = (jogada = bpas)[Local, jogadal;

by : (jogada = drib) > (jogada = bpas)[Llocal, jogadal;
b : (jogada = drib) = (jogada = pass)[local, jogadal;
by : (local =i0) > (local = mc)[local].

A Figura mostra como as tuplas associadas aos nos filhos de (io, cond) sao particiona-
das segundo as comparagoes de K. A hierarquia de preferéncia (io, cond).H é exibida na
Figura [35(b)l Com tal hierarquia é possivel determinar que o filho (io, drib) é dominante

e os demais filhos sao dominados.

_ Particao | Pref, NPref,
Parti¢oes by (1) 11 {(io,bpas)}
by | (1) = {(i0,drib), (io, pass), (io, bpas)} by (2) 1| {(zo,bpas)}
+ - .
b | (@) = (G drib) {iospass). (. bpa)} )
bs | (3) = (o, drib), (io, pass), (7o, bpas)] b pass) | 1] )
L b Gbpas) | 1] 0
by | 4,(drib —{(m,fmb)} Count;
4, (pass) = {(io, pass)} (0, drib) 0
- (o, pass) 1
4 = ’
(pas) = { (i bpas)) g
(a) Partigoes (b) Hierarquia de preferéncia

Figura 35 — Partigoes e hierarquia de preferéncia sobre os filhos do né (io, cond)

Como foi explicado no Capitulo [4] a construgao da base de conhecimento nao é
uma tarefa trivial. Analisando a estrutura de uma arvore de sequéncias, é possivel usar
uma estratégia de poda para evitar a construcao de bases de conhecimento e hierarquias
de preferéncia em todos os nés. Um noé com filho tinico nao precisa de hierarquia de
preferéncia, uma vez que este filho sempre sera dominante. Além disto, se um filho é
dominado, todas as sequéncias armazenadas neste filho e em seus decrescentes serao
dominadas. Portanto ndo é necessario criar hierarquias de preferéncia para tais nos.

Outra otimizagao usada na implementagao é um dicionério de bases de conhecimento
compartilhado pelos nés. Este dicionario armazena, para cada teoria-pc I', sua respectiva
base de conhecimento K. Desta maneira, antes de criar uma base de conhecimento, os
algoritmos verificam se a mesma ja existe. Em caso afirmativo, basta utilizar a base de
conhecimento existente, inclusive aquelas ja criadas em instantes anteriores. O Exemplo

mostra uma arvore de sequéncias usando a estratégia de poda.

Exemplo 29 (Arvore de sequéncias usando estratégia de poda). A Figura mostra
novamente a arvore de sequéncias da Figura |34] agora com os nés dominantes destacados

em cinza. Aplicando a estratégia de poda, apenas o no raiz e os nos (io, cond) e (io,rec),
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em cinza escuro, possuem hierarquia de preferéncia. Os demais nés nao precisam de
hierarquia de preferéncia porque possuem um tunico filho ou sao descendentes de nos

dominados.

(me, pass)

[(mc, lbal)] [(mc, rec)] [(mc, cond)] 1

(ao, cond)

| (me, lbal) | | 10, dmb)| (7,0 passw (zo bpas)

‘ o] ’ ‘ ™ L o] J L o J [ 10, cond)] [(mc, cond)][(io, cond)] [(io, cond)] 2

| (0, bpas) | ((ao7 condﬂ ((io,passﬂ | (4o, drib) |

sl ) sl J{ sl ) [ lsal ’

Figura 36 — Arvore de sequéncias com hierarquias de preferéncia

7.4.2.2 Algoritmos

Os algoritmos para processamento incremental dos operadores BESTSEQ e
TOPKSEQ utilizam a drvore de sequéncias e a tabela hash SeqNod,. Esta tabela
mapeia cada atributo s.key para (s,nd) onde nd é o n6 onde s estd armazenada. O
atributo key é o identificador tinico de sequéncia explicado na Segao [7.2] A raiz da drvore
de sequéncias é denotada por root. A atualizacao do indice baseado em arvore de sequéncias
é feita pelo algoritmo IndexTreeUpdate (Algoritmo .

O primeiro passo do algoritmo IndexTree Update é criar o conjunto I. Este conjunto
sera preenchido com as novas sequéncias e sequéncias com posi¢oes removidas para que,
no final, estas sequéncias sejam inseridas pela raiz da arvore. Em seguida, o algoritmo
percorre todas as entradas ja existentes na tabela hash SeqNody. Para cada entrada key, o
algoritmo obtém a sequéncia s correspondente e verifica se houveram remocgoes e inserc¢oes
em s. Quando s possui remocoes, o algoritmo remove s do indice para inclui-la novamente
mais tarde. Se s possuir apenas inser¢oes, o algoritmo move a sequéncia para um ramo
descendente usando a fun¢ao AddSeq (Algoritmo [36]).

O segundo laco de repeticao do algoritmo IndexTreeUpdate percorre as sequéncias
do conjunto Z e verifica se tais sequéncias jd se encontram na estrutura SeqNody. As
sequéncias nao encontradas sao adicionadas ao conjunto I. O tultimo lago de repeticao
do algoritmo apenas insere todas as sequéncias de I nas estruturas do indice. Por fim, o
algoritmo chama a funcao Clean para remover os nos vazios da arvore. Esta funcao inicia
na raiz e trabalha de forma recursiva para realizar um varredura completa.

A funcao AddSeq faz a insercao na arvore a partir de um né nd. Inicialmente, a

fungao testa se a profundidade do n6 nd é igual ao comprimento da sequéncia s. Em caso
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Algoritmo 35 — IndexTree Update(®, Z)

Entrada: Conjunto de sequéncias Z e teoria-pct ®
Atualizagao: Estrutura SeqNody do indice
Saida: Sequéncias dominantes e dominadas de Z

1. T+ {} //Conjunto de sequéncias a serem inseridas na raiz
2: for all key € SeqNOd# do //Para cada entrada key em SeqNod,,
3: (s,nd) < SeqNod, (key) //Obtém a sequéncia s e né nd associados a key
4: if s.deleted > 0 then //Verifica se s teve posi¢oes removidas
5: nd.Z < nd.Z — {s} //Remove s das sequéncias armazenadas em nd
6: SeqNOd#.del(key) //Remove a entrada key de SeqNod,,
7 if |s| > 0 then //Testa se s nao ficou vazia
8: I+ Tu{s} //Adiciona s a [
9: else if s.inserted > 0 then //Checa se s teve posigoes inseridas
10: nd.Z < nd.Z — {s} //Remove s das sequéncias armazenadas em nd
11: new <— AddSeq(nd, s) //Move a sequéncia para o nd new
12: SeqNOd#(key) « (s, new) //Atualiza a entrada key em SeqNod,,
13: for all s € Z do //Para cada sequéncia s in Z
14: if key ¢ SeqNod, then //Verifica nao existe a entrada key em SeqNod,,
15: I+ Tu{s} //Adiciona s a I
16: for all s € I do //Para cada sequéncia s em [
17: nd < AddSeq(root, s) //Insere s iniciando pela raiz da arvore
18: SeqNody (key) < (s,nd) //Associa (s,nd) a entrada key em SeqNod,,
19: Clean(root) //Remove nés vazios da arvore

afirmativo, significa que o caminho completo contendo todas as tuplas de s ja encontra-se
armazenado na arvore. Sendo assim, o né nd equivale a tltima tupla de s e, portanto, s é

armazenada neste no.

Algoritmo 36 — AddSeq(nd, s)
Entrada: N6 nd e sequéncia s
Atualizagao: N6 nd

Saida: N6 onde s é armazenada

1: d < depth(nd) //Armazena a profundidade de nd em d
2: if d = |s| then //Verifica se o comprimento de s é igual a d
3: nd.Z < nd.Z U {s} //Armazena s no né nd
4: return nd //Retorna o né nd
5: t < s[d+ 1] //Copia para t a tupla da posicao d + 1 de s
6: if ¢ € nd.Childy then //Testa se nd possui um filho associado a ¢
7 child < nd. Child (t) //Se sim, copia tal filho para child
8: else
9: child <— NewChild(nd, t) //Se ndo, cria um novo filho child para nd
10: return AddSeq(child, s) //Faz uma chamada recursiva sobre child

Quando a profundidade de nd nao corresponde ao comprimento de s, a funcao
AddSeq pega a tupla t na posicdo d+ 1 de s e verifica se nd possui um filho child associado
a esta tupla. Se o filho nao existir, a funcao o cria por meio da funcdo NewChild. Por fim,

a fungao faz uma chamada recursiva sobre o filho child.
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As hierarquias de preferéncias devem ser atualizadas sempre que um no é removido
ou inserido. Estas agdes ocorrem na funcao AddSeq (quando um né filho é criado) e na
funcdo Clean (quando um né vazio é removido). Se um né nd tem um filho child inserido
ou removido, a hierarquia de preferéncia nd.H ¢é atualizada. A atualizagdo de nd.H ¢é feita
com base na tupla child.t. O processo de atualizagio é feito como descrito no Capitulo [

O Algoritmo IncBestSeq (Algoritmo realiza o processamento incremental do
operador BESTSEQ usando a arvore de sequéncias. O algoritmo inicia na raiz da arvore
e faz sucessivas chamadas recursivas sobre os filhos dominantes de cada n6é. O Apéndice

apresenta um exemplo de execugao completo do algoritmo IncBestSeq.

Algoritmo 37 — IncBestSeq(nd)

Entrada: N6 nd
Saida: Sequéncias armazenadas em nd e nos descendentes dominantes de nd

1: Z+ndZ //Inicializa Z com as sequéncias armazenadas em nd.Z
2: for all filho dominante child de nd do //Para cada filho dominante child de nd
3: Z < Z U IncBestSeq(child) //Obtém as sequéncias de child e de seus descendentes dominantes
4: return Z //Retorna as sequéncias dominantes

O algoritmo IncTopkSeq (Algoritmo realiza a processamento incremental do
operador TOPKSEQ usando a arvore de sequéncias. Primeiro, o algoritmo usa a funcao
CopyTree para criar uma copia da arvore de sequéncias em root’. Esta cépia é necesséria
porque o algoritmo altera a arvore de sequéncias e a estrutura da arvore original nao deve
ser perdida.

O algoritmo cria também uma lista [ para armazenar as sequéncias a serem
retornadas. Em seguida, o algoritmo inicia o laco de repeticao para obter as sequéncias.
As sequéncias sao inseridas na lista L ordenadas pelo nivel de preferéncia. Na primeira
iteracao, sao obtidas as sequéncias com nivel de preferéncia 0, na segunda iteragao, as
sequéncias com nivel de preferéncia 1 e assim por diante. Cada iteracao usa a funcao
RemoveBestFromTree (Algoritmo para obter as sequéncias do nivel atual. Por fim, o

algoritmo retorna as k primeiras sequéncias de L.

Algoritmo 38 — IncTopkSeq(k)

Entrada: Numero de top-k sequéncias a serem retornadas
Saida: Top-k sequéncias

1: root’ < CopyTree(root) //Cria uma cépia da arvore de sequéncias
2: L < NewList() //Lista de sequéncias a serem retornadas L
3: while (|L| < k) and not IsEmpty(root’) do //Enquanto |L| < k e a arvore nao for vazia
4: Z' + RemoveBestFromTree(root’) //Obtém as sequéncias do nivel atual
5: L.append(Z’) //Adiciona as sequéncias no final da lista L
6: return L.getFirst(k) //Retorna as k primeiras sequéncias de L

A funcdo RemoveBestFromTree utiliza recursao para obter as sequéncias do né nd e

de seus descendentes dominantes. Inicialmente, a fungdo move as sequéncias armazenadas
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Algoritmo 39 — RemoveBestFrom Tree(nd)

Entrada: Numero de top-k sequéncias a serem retornadas
Saida: Top-k sequéncias

1: Z ¢ ndZ //Obtém as sequéncias do né nd
2: nd.Z < {} //Remove as sequéncias do né nd
3: for all filho dominante child de nd do //Para cada filho dominante child de nd
4: Z + Z U RemoveBestFrom Tree( child) //Remove as sequéncias de child e de seus
descendentes dominantes
5: if IsEmpty(child) then //Verifica se o filho child ficou vazio
6: RemoveChild(nd, child) //Remove o filho child do né nd
7: return 7 //Retorna as sequéncias removidas

do né nd para o conjunto Z. Em seguida, é feita uma chamada recursiva para cada filho
dominante child de nd. Apods as chamadas recursivas, a funcao testa se o filho child
tornou-se um né vazio (sem sequéncias ou filhos). Em caso afirmativo, o filho child é

removido. Ao final, as sequéncias de nd e de seus descendentes dominantes sdo retornadas.

7.4.3 Analise de complexidade

A funcao Dominates, ao encontrar a posicao de comparacao, constréi uma teoria-pc
I' e chama a fungao SearchDom para comparar tal posi¢cao. No pior caso, a posi¢ao de
comparacao é a ultima posicao das sequéncias. Sendo assim, para cada regra-pct, a fungao
Dominates precisa varrer todas as posi¢oes das sequéncias para verificar se a regra é valida
na posi¢ado de comparacao. Como foi explicado no Capitulo |3, a fungao SearchDom tem o
custo de O(Im™), onde [ ¢ o ntimero de atributos e m ¢ o nimero de regras da teoria-pc I'.
Logo, o custo da funcao Dominates é O(mn + Im™) onde n é o comprimento da menor
sequeéncia.

A complexidade do algoritmo GetBestSeq é O(z? x (mn+1m™)), onde z é o ntimero
de sequéncias recebidas, n é o maior comprimento dentre estas sequéncias e m é o nimero
de regras da teoria-pct. O fator z? representa o custo de buscar os pares de sequéncias de
Z para comparagao. Ja o termo (mn + Im™) é o custo do teste de dominancia feito pela
funcao Dominates.

A complexidade do algoritmo GetTopkSeq é calculada em funcao do custo da funcao
SeparateSequences e do nimero de vezes que ela é executada. A fungao SeparateSequences
tem o mesmo custo do algoritmo GetBestSeq. O nimero de chamadas a funcao depende
do nivel de preferéncia maximo imposto pela teoria-pct & que, no pior caso, é igual
ao numero de regras (m = |®|). Logo, a complexidade do algoritmo GetTopkSeq é
O(m x (22 x (mn +1m™))) = O(2* x (m?*n + Im™*1)).

A complexidade do algoritmo IndexTree Update depende do custo das fungoes AddSeq
e Clean. No pior cenario, a insercao de uma sequéncia pela fungao AddSeq tem que criar
todos os noés associados as tuplas das sequéncias e adicionar a sequéncia em um né folha.

Neste caso, a fungao cria n nés onde n = |s| é o ntimero de posigdes da sequéncia. Além
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disto, a criacao dos novos nés precisa atualizar as hierarquias de preferéncias existentes. A
atualizacdo de uma hierarquia de preferéncia custa O(m) onde m ¢ o niimero de regras e
[ é o nimero de atributos. O custo desta atualizagao é semelhante ao custo do algoritmo
PartitionInsert do Capitulo 4l Porém, a fungdo AddSeq causa a inser¢do de um tunica
tupla em cada hierarquia. Desta maneira, o custo da funcio AddSeq é O(nm*).

A funcao Clean precisa varrer todos os ndés da arvore para remover os nos vazios.
No pior caso, o grau dos nés das arvores é z e a profundidade méxima da arvore é n.
Deste modo, o custo para varrer todos os nés da arvore é O(z"). Além de varrer os
nos, a funcao precisa remover aqueles que estdao vazios o que causa a atualizacao das
hierarquias de preferéncia existentes. Portanto, o custo da funcao Clean é O(z"m*). No
algoritmo IndexTreeUpdate, a funcao Clean é chamada uma unica vez e a funcao AddSeq
¢ chamada no maximo z vezes. Logo, a complexidade do algoritmo IndexTreeUpdate é
O(znm + 2"m1) = O(z"m™).

A algoritmo IncBestSeq, no pior caso, precisa varrer toda a arvore de sequéncias.
Em cada né visitado, o algoritmo usa a estrutura County da hierarquia de preferéncias do
no para selecionar os filhos dominantes. Portanto, a complexidade do algoritmo IncBestSeq
¢ O(z").

O algoritmo IncTopkSeq faz uma cépia da arvore de sequéncias e sucessivas
chamadas & fungao RemoveBestFromTree. A cépia da arvore custa O(z"). A funcao
RemoveBestFromTree varre a arvore, remove os nés dominantes e atualiza as hierarquias
de preferéncia. A varredura completa da arvore tem o custo de O(z"). Ja a atualizagao da
hierarquia de preferéncia custa O(zm*). Assim, o custo da funcio RemoveBestFromTree
é de O(2" x zm*). O ntimero maximo de chamadas & funcio RemoveBestFromTree é
igual ao nivel de preferéncia maximo imposto pela teoria-pct que, por sua vez, é igual

ao numero de regras da teoria-pct. Assim, a complexidade do algoritmo IncTopkSeq é

O(m x 2" x zm*) = O(2"+ x mAl+h).

7.5 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os algoritmos para processamento dos operadores da
linguagem StreamPref. Para o operador SEQ, foi projetado um algoritmo que trabalha
de forma incremental. Os algoritmos dos operadores MINSEQ e MAXSEQ consistem
em varrer o conjunto de sequéncias recebido e descartar as sequéncias com comprimento
invalido. No caso dos operadores CONSEQ, ENDSEQ BESTSEQ ¢ TOPKSEQ),
foram criadas abordagens ingénuas e incrementais para os algoritmos. As abordagens
incrementais utilizam estruturas de dados especificas que sao atualizadas de acordo com
as posicoes alteradas nas sequéncias, evitando assim a varredura completa das sequéncias
a cada instante.

Em aplicagoes praticas de dados em fluxo, os algoritmos incrementais devem ter um
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desempenho superior em relacdo a abordagem ingénua. O préximo capitulo apresenta um

extensivo conjunto de experimentos com os algoritmos desenvolvidos, incluindo inclusive

comparagoes entre as versoes ingénuas e incrementais dos mesmos.
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Capitulo S

Experimentos

Como foi explicado no Capitulo [I} o trabalho descrito nesta tese foi dividido em
trés etapas. O presente capitulo apresenta os experimentos conduzidos no decorrer de
cada uma destas etapas. Todos os experimentos foram conduzidos em um computador

com as seguintes especificagoes:

e Processador de doze ntcleos com frequéncia de 3.2 GHz;
o Memoéria RAM de 32 GB;

e Sistema operacional Linux.

Para os experimentos da primeira etapa, os algoritmos foram implementados
por meio de fungoes dentro do SGBD relacional PostgreSQL utilizando a linguagem de
programagcao PythonE]. As consultas processadas por estes experimentos foram submetidas
ao SGBD PostgreSQL que, por sua vez, executa as fungoes implementadas.

No caso da segunda e terceira etapas, todos os algoritmos foram implementados em
um protdtipo de sistema de gerenciamento de fluxos de dados (SGFD) usando a linguagem
de programacao Python, inclusive os operadores da linguagem CQL com os quais alguns
algoritmos sao comparados (RIBEIRO et al.| 2018)E]. A linguagem Python foi escolhida
para obtencao de uma maior agilidade no desenvolvimento do protétipo uma vez que a
mesma possui diversas bibliotecas que facilitam a programacao. Posteriormente, as partes
criticas do SGFD pode ser gradativamente implementadas em uma linguagem de mais
baixo nivel para ganho de desempenho.

Todos os experimentos foram executados trés vezes para calcular o intervalo de
confianca dos resultados. As barras de erro nao foram plotadas para nao prejudicar a legi-
bilidade dos graficos. Contudo os intervalos de confianca dos resultados dos experimentos
sao apresentados do Apéndice [C]ao Apéndice [E]

O restante deste capitulo esta organizado como se segue. A Secao descreve os

experimentos realizados na primeira etapa. Na Se¢ao sao explicados os experimentos

<http://cprefsql.github.io/>
2 <http://streampref.github.io/>
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da segunda etapa. A Secao apresenta os experimentos da terceira etapa. Por fim, a
Secao [8.4] conclui o capitulo.

8.1 Primeira etapa de experimentos

Esta secao apresenta os experimentos conduzidos na primeira etapa do trabalho
descrito nesta tese (RIBEIRO; PEREIRA; DIAS,[2016). Os experimentos visam comparar o
desempenho dos algoritmos para processamento de consultas com preferéncias condicionais
em bancos de dados tradicionais. A comparacao leva em consideragao os algoritmos do
estado-da-arte BNL** e R-BNL** propostos por [Pereira e Amo (2010) e as otimizagoes
BNL-KB, R-BNL-KB, PartitionBest e PartitionTopk descritas no Capitulo[3] Os intervalos
de confianga destes experimentos sao apresentados no Apéndice [C]

Os experimentos foram realizados sobre bases de dados sintéticas geradas pelo
TPC Benchmark H (TPC-H) (TPC| 2014)F] As consultas do benchmark usadas nos
experimentos passaram por algumas modificacoes para que os algoritmos pudessem ser

avaliados. As modifica¢oes foram as seguintes:

1) Remogao das fungoes de agregacao desnecessdrias para as comparagoes realizadas;
2) Inclusao da cldusula ACCORDING TO PREFERENCES contendo as preferéncias;

3) Mudangas da clausula WHERE para conter menos restrigdes impostas pelas selegdes.

As consultas Q3, Q5, Q10 e Q18 foram usadas nos experimentos devido & expressiva
variacdo no numero de tuplas submetidas aos operadores de preferéncia. No caso do
tamanho padrao de banco de dados, estes ntimeros sao 698, 7596, 18644 e 34363 para as
consultas Q3, Q5, Q10 e Q18,respectivamente.

As regras de preferéncias dos experimentos foram construidas levando em conside-
racdo o numero de regras e o nivel de preferéncia maximo. A escolha destes pardmetros se
deve a sua interferéncia no desempenho dos algoritmos. Enquanto o niimero de regras
afeta o nimero de comparacoes diretas entre tuplas, o nivel de preferéncia maximo esta
relacionado ao nimero de chamadas recursivas do teste de dominancia baseado em busca
e ao numero de comparagoes da base de conhecimento.

A Tabela [4] apresenta todos os pardmetros usados nos experimentos juntamente
com seus valores padroes e variagoes. As notagoes vDB, vQUE, vLEV, vRUL e vTOP sao
usadas para indicar a variacao de valores nos parametros DB, QUE, LEV, RUL e TOP,
respectivamente.

Os experimentos com variagoes nos parametros da Tabela 4] permitem comparar o
desempenho e a escalabilidade dos algoritmos. Os parametros LEV e RUL influenciam
diretamente a eficiéncia dos algoritmos ao lidar com diferentes tipos de preferéncias. Ja o

parametro TOP permite avaliar os algoritmos que processam o operador TOPK (para

3 |<http://www.tpc.org/tpch/>
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Tabela 4 — Parametros dos experimentos com os algoritmos BNL** BNL-KB e

PartitionBest
Parametro Valor Padrao Variacgao
Tamanho da base em MB (DB) 32 16, 32, 64, 128, 256, 512 e 1024
Consulta (QUE) Q5 Q3, Q5, Q10 e Q18
Numero de regras (RUL) 6 6, 10, 20, 30 e 40
Nivel de preferéncia maximo (LEV) 2 1,2,3,4,5e6
Ntimero de top-k tuplas (TOP) -1 -1, 10, 100, 1000 e 5000

k > —1). Quando TOP=-1, o operador BEST ¢ utilizado. Os parametros DB e QUE
estao relacionados com a escalabilidade dos algoritmos, ou seja, como os algoritmos se

comportam para processar diferentes volumes de tuplas.
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Figura 37 — Experimentos com os algoritmos BNL** BNL-KB e PartitionBest variando
os parametro LEV, TOP e RUL

Os resultados dos experimentos com variagoes nos parametros LEV, TOP e RUL
sao mostrados na Figura [37 Considerando a variagdo no nivel de preferéncia méximo
(DB=32, vLEV, RUL=6, QUE=Q5, TOP=-1), o algoritmo BNL-KB é mais impactado
pelo aumento no nivel de preferéncia maximo. A medida que o nivel de preferéncia maximo
aumenta, o tamanho da base de conhecimento também aumenta pelo fato de existirem mais
comparacoes por transitividade. Isto eleva o tempo de execucao do algoritmo BNL-KB,
pois este algoritmo precisa varrer a base de conhecimento para cada par de tuplas a ser
comparado (pelo teste de dominéncia).

Ja os algoritmos BNL** e PartitionBest sofrem pouco impacto com a variagao do
pardmetro LEV. O teste de dominancia baseado em busca do algoritmo BNL** possui
o custo de O(m™) apenas no pior caso. Mesmo com o aumento do nivel de preferéncia
maximo, na maioria das comparagoes, nao ¢ necessario realizar todas as recursoes do teste
de dominancia baseado em busca. Com isto, o tempo de execucao do algoritmo BNL**
permanece praticamente constante para todos os niveis de preferéncia maximo testados.
No caso do algoritmo PartitionBest, o crescimento da base de conhecimento nao causa
grande aumento no tempo de execugao porque a base de conhecimento ¢é varrida uma

Unica vez.
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Quanto ao experimento com varia¢ao no nimero de top-k tuplas (DB=32, LEV=2,
RUL=6, QUE=Q5, vTOP), os algoritmos apresentam melhor desempenho para TOP=-1.
Quando TOP=-1, significa que o operador BEST foi usado. Nesta situacdo, apenas as
tuplas dominantes (com nivel zero) sao retornadas e nao ha necessidade de processar
as tuplas de outros niveis. Novamente, o algoritmo PartitionBest apresentou melhor
desempenho pelo fato da técnica de particionamento necessitar de menos varreduras no
banco de dados.

No experimento com variagdo no nimero de regras (DB=32, LEV=2, vRUL,
QUE=Q5, TOP=-1), é possivel observar que o desempenho dos algoritmos BNL decai
a medida que o nimero de regras aumenta. Quanto maior o niimero de regras, maiores
as chances de duas tuplas serem comparaveis, o que torna o teste de dominancia mais
lento. Este problema nao acontece com o algoritmo PartitionBest. Apesar da base de
conhecimento se tornar maior com o aumento no nimero de regras, seu desempenho

praticamente nao é afetado.
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Figura 38 — Experimentos com os algoritmos BNL** BNL-KB e PartitionBest variando
os parametros DB e QUE

Os graficos da Figura [38 mostram como os algoritmos escalam de acordo com as
variagoes no tamanho do banco de dados (vDB, LEV=2, RUL=6, QUE=Q5, TOP=-1) e
nas consultas (DB=32, LEV=2 RUL=6, vQUE, TOP=-1). O eixo do tempo de execuciao
estd em escala logaritmica pelo fato dos algoritmos BNL**e BNL-KB apresentarem tempos
de execugoes muito proximos. Estes experimentos evidenciam a diferenca de complexidade
entre os algoritmos BNL e o algoritmo PartitionBest. A complexidade dos algoritmos BNL
é quadratica em relagao ao numero de tuplas. Os bancos de dados maiores possuem mais
tuplas, isto causa um impacto maior nestes algoritmos. Por outro lado, a complexidade do
algoritmo PartitionBest é linear em relacao ao nimero de tuplas. Portanto, o crescimento
do tamanho do banco de dados causa menos impacto no tempo de execugao do algoritmo
PartitionBest.

O desempenho dos algoritmos com a variagdo nas consultas também é afetado pela
complexidade. O algoritmo PartitionBest sofre pouco impacto com o aumento de tuplas
recebidas enquanto os algoritmos BNL apresentam maior tempo de execucao a medida

que o numero de tuplas recebidas aumenta.
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8.2 Segunda etapa de experimentos

Esta secao apresenta os experimentos realizados na segunda etapa. Tais experimen-
tos comparam os algoritmos incrementais para processamento de consultas continuas com
preferéncias condicionais apresentados no Capitulo 4] Além dos algoritmos incrementais,
os experimentos levaram em consideragao o algoritmo PartitionBest para bancos de dados
tradicionais descrito no Capitulo [3| como linha base. Como o algoritmo PartitionBest
tradicional nao funciona de forma incremental, ele precisa varrer todas as tuplas para
processar a consulta a cada instante. Por outro lado os algoritmos incrementais analisam
apenas as remocoes e insercoes entre o instante anterior e o instante corrente.

Os experimentos executam os algoritmos por varias iteragdes. A analise dos
resultados dos experimentos leva em consideracao o tempo gasto em todas as iteracoes e a
quantidade média de memoéria usada em cada iteragao. Os intervalos de confianca dos
experimentos sdo apresentados no Apéndice [D]

O restante desta secao estd organizada da seguinte maneira: A Segao descreve
os experimentos sobre dados sintéticos. Em seguida, a Se¢ao(8.2.2|apresenta os experimentos
sobre dados reais. Por ultimo, a Secao explica o teste de estresse.

8.2.1 Experimentos com dados sintéticos

Os dados sintéticos usados nos experimentos da primeira etapa foram gerados
pelo TPC Benchmark H. Todavia, este benchmark nao é adequado para gerar dados de
ambientes de dados em fluxo. Para possibilitar a execugao dos algoritmos, foi desenvolvido
um gerador de dados sintéticos capaz de gerar bases de dados tipicas de ambientes de
dados em fluxo (RIBEIRO| 2017)f]

O gerador de dados produz relagdes compostas por atributos inteiros com distribui-
¢ao normal de valores entre 0 e 63. Além disto, o gerador permite controlar os pardmetros a
serem usados nos experimentos. As consultas executadas sao projecoes simples sobre os atri-
butos da relagdo gerada contendo as preferéncias na clausula ACCORDING TO PREFERENCES.
As preferéncias sao terias-pc com diferentes nimeros de regras e niveis de preferéncias. As
regras-pc sao compostas por regras no formato Q(A;) A Q(As) = QT (As) = Q~(A43)[W]
contendo variagoes nas proposigoes Q(A;), Q(As), QT (A3), Q@ (A3) e no conjunto de
atributos indiferentes W. O Cdédigo [9) mostra a consulta usada nos experimentos com os
valores padroes para os parametros RUL, LEV e IND.

A Tabela[f|apresenta todos os pardmetros considerados nos experimentos juntamente
com suas variagoes e valores padroes. Os parametros ATT, TUP, DEL e INS estao
relacionados com a geragdo dos dados. As variagoes no ntmero de atributos (ATT)

possibilitam a analise do comportamento dos algoritmo em diferentes dimensionalidades.

4 |<http://streampref.github.io/prefgen />


http://streampref.github.io/prefgen/

156 Capitulo 8. FExperimentos

Cédigo 9 - Consulta para experimentos com os algoritmos PartitionBest,
IncAncestorsBest, IncGraphBest e IncPartitionBest sobre dados sintéticos com os valores

padroes para RUL, LEV e IND
SELECT * FROM r ACCORDING TO PREFERENCES

IF A1 = 1 AND A2 = 1 THEN A3 = 1 BETTER A3 = 2 [A4, A5, A6, A7] AND
IF A1l = 1 AND A2 = 1 THEN A3 = 2 BETTER A3 = 3 [A4, A5, A6, A7] AND
IF A1 = 1 AND A2 = 2 THEN A3 = 1 BETTER A3 = 2 [A4, A5, A6, A7] AND
IF Al = 1 AND A2 = 2 THEN A3 = 2 BETTER A3 = 3 [A4, A5, A6, A7] AND
IF A1 = 1 AND A2 = 3 THEN A3 = 1 BETTER A3 = 2 [A4, A5, A6, A7] AND
IF Al = 1 AND A2 = 3 THEN A3 = 2 BETTER A3 = 3 [A4, A5, A6, A7] AND
IF A1 = 1 AND A2 = 4 THEN A3 = 1 BETTER A3 = 2 [A4, A5, A6, A7] AND
IF Al = 1 AND A2 = 4 THEN A3 = 2 BETTER A3 = 3 [A4, A5, A6, A7];

Tabela 5 — Parametros dos experimentos com os algoritmos  PartitionBest,
IncAncestorsBest, IncGraphBest e IncPartitionBest sobre dados sintéti-

cos

Parametro Variagao Valor Padrao
Numero de atributos (ATT) 8, 16, 32, 64 8
Numero inicial de tuplas (TUP) 500, 1000, 2000, 4000, 8000 1000
Inserg¢oes por instante (INS) 50, 100, 200, 400 50
remogdes por instante (DEL) 50, 100, 200, 400 50
Numero de regras (RUL) 2,4, 8,16, 32 8

Nivel de preferéncia méximo (LEV) 1,2, 4,8 2
Numero de atributos indiferentes (IND) 0,1,2,4 4

O parametro TUP é o numero de tuplas no instante inicial, antes de qualquer
alteragdo. Os experimentos com variagdo no numero de tuplas permitem avaliar a escala-
bilidade dos algoritmos considerando diferentes volumes de dados. Os parametros DEL e
INS representam respectivamente o niimero de tuplas removidas por instante e o nimero
de tuplas inseridas por instante. As variacoes destes parametros possibilitam analisar o
comportamento dos algoritmos considerando diferentes tamanhos para os conjuntos A* e
A~

Os parametros LEV, RUL e IND dizem respeito ao formato das preferéncias. Eles
sao importantes para analisar o impacto de diferentes configuragoes de preferéncias sobre os
algoritmos uma vez que o formato das preferéncias também influencia na performance dos
algoritmos. Para cada experimento executado, um parametro sofre variacao e os demais
sao mantidos em seus valores padroes. Em todos os experimentos, foram executadas 100

iteragoes dos algoritmos.

8.2.1.1 Variacao nos parametros da geracao dos dados

A Figura[39] exibe o resultados dos experimentos com variacao nos parametros ATT
e TUP. No experimento com varia¢do no nimero atributos (vATT, TUP=1000, DEL=50,
INS=50, RUL=8, LEV=2, IND=4), o algoritmo IncPartitionBest obteve a melhor per-
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formance, seguido pelo algoritmo PartitionBest. Entretanto, para ATT=64, o algoritmo

PartitionBest tem um tempo de execucao similar aos algoritmos IncAncestorsBest e

IncGraphBest.
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Figura 39 — Experimentos com os algoritmos PartitionBest, IncAncestorsBest,
IncGraphBest e IncPartitionBest sobre dados sintéticos variando os
parametros ATT, TUP, INS e DEL

Conforme explicado no Capitulo [3] nimeros maiores de atributos causam um
aumento significativo da base de conhecimento fazendo com que o algoritmo PartitionBest,
que precisa varrer todas as tuplas a cada instante, tenha este alto tempo de execucao.
J& os algoritmos IncAncestorsBest e IncGraphBest, que analisam apenas as inserc¢oes e
exclusoes, sao menos afetados. O algoritmo IncPartitionBest também faz uso da base de
conhecimento, mas analisa apenas as tuplas inseridas e removidas e, com isso, consegue a
melhor performance.

Analisando a variagdo no ntimero de tuplas (ATT=8, vIUP, DEL=50, INS=50,
RUL=8, LEV=2, IND=4), o algoritmo IncPartitionBest possui o menor tempo de
execugao, o algoritmo PartitionBest conseguiu o segundo menor tempo, os algoritmos
IncAncestorsBest e IncGraphBest tiveram o maior tempo de execugdo. Observe que mesmo
com o aumento do nimero de tuplas iniciais, a distancia entre os tempos de execucao
dos algoritmos praticamente nao é alterada. As hierarquias de preferéncia usadas pelos
algoritmos IncAncestorsBest e IncGraphBest armazenam informagoes individuais sobre
cada tupla. Com o aumento do nimero de tuplas, as chances de comparacao aumentam, e
estas hierarquias de preferéncias se tornam maiores e seu processo de atualizagdao se torna
mais caro.

Analisando o consumo de memoria, em todos os cenarios, os algoritmos incrementais
possuem um comportamento muito similar. Isto indica que as estruturas de hierarquias

de preferéncia usam uma quantidade de memoria semelhante. O algoritmo PartitionBest
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possui o menor consumo de memoéria pelo fato de nao armazenar uma hierarquia de

preferéncia em memoria.
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Figura 40 — Experimentos com os algoritmos PartitionBest, IncAncestorsBest,
IncGraphBest e IncPartitionBest sobre dados sintéticos variando os
parametros INS e DEL

A Figura [A0] exibe o resultado dos experimentos com varia¢do nos parametros
INS e DEL. A variagdo no ntmero de inser¢oes por instante (ATT=8, TUP=1000,
DEL=50, vINS, RUL=8, LEV=2, IND=4) faz com que os algoritmos gastem mais
tempo a medida que o nimero de inser¢oes aumenta. O tempo de execuc¢ao maior fica
com os algoritmos IncAncestorsBest e IncGraphBest porque eles comparam cada tupla
inserida com todas as demais tuplas da relacdo. Como estes algoritmos usam o teste
de dominancia baseado em busca, é gasto um tempo maior na tarefa de inserir. Os
algoritmos PartitionBest e IncPartitionBest possuem tempos de execuc¢ao menores pelo
fato de usarem a técnica de particionamento. Sendo que, o IncPartitionBest leva vantagem
porque o algoritmo PartitionBest precisa comparar todas as tuplas da relagao a cada
instante e o IncPartitionBest analisa apenas as tuplas inseridas.

Para analisar a variagdo no niimero de remocoes por instante, o niimero inicial de
tuplas foi fixado em 8000 (ATT=8, TUP=8000, vDEL, INS=50, RUL=8, LEV=2, IND=4).
Evitando assim que a relacdo ficasse vazia mais rapidamente. Os algoritmos tém um
comportamento oposto aquele apresentado no experimento com variagao no parametro INS,
a medida que as remogoes aumentam, os algoritmos gastam menos tempo para executar.
Os algoritmos PartitionBest e IncPartitionBest apresentam o menor tempo de execugao
novamente. As hierarquias de preferéncias usadas por estes algoritmos armazenam relacoes
de dominéncia individuais entre as tuplas. Assim, a remoc¢ao de uma unica tupla ¢
causa a alteragao da hierarquia de preferéncia para todas as tuplas dominadas por t. A
hierarquia de preferéncia do algoritmo IncPartitionBest é atualizada mais rapidamente
por ser mais compacta e armazenar relacoes de dominancia entra grupos de tuplas. O

algoritmo PartitionBest nao trabalha de forma incremental, mas seu tempo de execugao
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para comparar todas as tuplas a cada instante chega a ser menor do que o tempo gasto pelos
algoritmos PartitionBest e IncPartitionBest para atualizar suas hierarquias de preferéncia.

Quanto ao consumo de memoria, os algoritmos incrementais novamente apresen-
taram um consumo semelhante. Mais uma vez, o algoritmo PartitionBest consumiu
menos memoria porque o mesmo nao armazena hierarquias de preferéncia como os demais

algoritmos.

8.2.1.2 Variacgao nos pardmetros das preferéncias
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Figura 41 — Experimentos com os algoritmos PartitionBest, IncAncestorsBest,
IncGraphBest e IncPartitionBest sobre dados sintéticos variando os
parametros RUL, LEV e IND

A Figura apresenta o tempo de execucao dos algoritmos com variacao nos
pardmetros das preferéncias (RUL, LEV e IND). Com respeito a variagdo do nimero de
regras (ATT=8, TUP=1000, DEL=50, INS=50, vRUL, LEV=2, IND=4), 0o aumento no
numero de regras tem grande impacto sobre o desempenho dos algoritmos IncAncestorsBest
e IncGraphBest. Numeros maiores de regras tornam o teste de dominancia baseado em
busca usado por estes algoritmos significativamente mais lento. O ntimero de regras também
influencia o tamanho da base de conhecimento utilizada pelos algoritmos PartitionBest e
IncPartitionBest, mas em uma escala muito menor. A melhor performance do algoritmo
IncPartitionBest em relacao ao algoritmo PartitionBest ocorre por que o primeiro é
incremental e nao precisa processar todas as tuplas a cada instante.

A variagdo no nivel de preferéncia maximo (ATT=8, TUP=1000, DEL=50,
INS=50, RUL=8, vLEV, IND=4) possui maior impacto nos algoritmos PartitionBest
e IncPartitionBest e menor impacto nos algoritmos IncAncestorsBest e IncGraphBest. A
complexidade do teste de dominancia baseado em busca dos algoritmos IncAncestorsBest
e IncGraphBest é O(m™) apenas no pior caso. Na pratica, o teste termina antes que todas

as ramificagdes da arvore de busca sejam atingidas. Contudo, estes algoritmos apresentam
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o pior tempo de execucao em todas as variacoes por causa do tipo de hierarquia de
preferéncia utilizado que armazena as relacdes de dominancia individuais entre as tuplas.
O comportamento dos algoritmos PartitionBest e IncPartitionBest é muito similar, porém,
o método incremental do algoritmo IncPartitionBest lhe garante o melhor desempenho.

A variagdo no nimero de atributos indiferentes (ATT=8, TUP=1000, DEL=50,
INS=50, RUL=8, LEV=2, vIND) nao causa grandes variagoes no tempo de execucao dos
algoritmos. Os algoritmos PartitionBest e IncPartitionBest sofrem uma pequena influéncia
porque maiores numeros de atributos indiferentes proporcionam comparagoes essenciais
mais genéricas que levam a bases de conhecimento menores. Os motivos para a diferenca
de desempenho entre todos os algoritmos sdo novamente o tipo de hierarquia de preferéncia
e os métodos incrementais ja explicados.

A Figura [41] exibe também o consumo de memoria dos algoritmos para as variagoes
nos parametros RUL, LEV e IND. As variacoes destes parametros nao causaram grandes
oscilacoes no consumo de memoéria. Em todas as execugoes a memoria usada pelos
algoritmos ficou entre 18 e 20 megabytes. O algoritmo PartitionBest consumiu menos
memoria porque nao armazena nenhuma estrutura de hierarquia de preferéncia. Contudo,
os demais algoritmos, mesmo com manutencao das hierarquias de preferéncia, nao tiveram

um consumo de memoria muito superior.

8.2.1.3 Tempo de execugao por iteragcao
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Figura 42 — Tempo de execugao por instante dos algoritmos PartitionBest,
IncAncestorsBest, IncGraphBest e IncPartitionBest sobre dados sintéti-
cos

Em ambientes da dados em fluxos, é importante verificar o tempo de execugao por
iteracao dos algoritmos, uma vez que este tipo de cenario requer um tempo de resposta

rapido em qualquer instante. A Figura 42| mostra o tempo de execucao dos algoritmos no
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primeiro e demais instantes considerando os valores padroes para os todos os parametros
(ATT=8, TUP=1000, DEL=50, INS=50, RUL=8, LEV=2, IND=4).

Os algoritmos IncAncestorsBest e IncGraphBest possuem um comportamento muito
similar, ambos gastam um tempo maior na primeira iteragdo e um tempo menor nas
demais iteracoes. O maior tempo gasto na primeira iteracao é causado pela atualizacao
das estruturas de hierarquia de preferéncia de todas as tuplas existentes. Ja nas demais
iteracoes, os algoritmos precisam apenas atualizar tais estruturas de acordo com as
remocoes e insercoes.

O algoritmo PartitionBest apresenta um tempo de execucao similar na primeira e
demais iteragdes porque em todas as iteragdes o algoritmo precisa processar todas as tuplas.
O algoritmo IncPartitionBest obteve melhor desempenho em relacao aos demais tanto na
primeira quanto nas demais iteragoes. Este melhor desempenho se deve as estruturas de

dados mais compactas usadas para manter a hierarquia de preferéncia.

8.2.2 Experimentos com dados reais

Os experimentos com dados reais usaram dados historicos do mercado de acoes
importados do Yahoo Finance (Yahoo! Inc/ [2015)f] Como foi mostrado do Capitulo [4]
esta é um interessante aplicagdo pratica onde as consultas com preferéncia condicionais
podem ser usadas. As consultas dos experimentos utilizaram as mesmas preferéncias do
trabalho de |Petit et al.| (2012). Estas preferéncias incluem proposigdes sobre um atributo
de taxa de volatilidade calculada sobre os valores das a¢oes. Para cada tupla importada,
foram calculadas duas taxas de volatilidade usando dois métodos distintos. Como resultado

foi criado o fluxo de dados transactions composto pelos seguintes atributos:

symbol: codigo identificador da agao;

sector: setor da empresa;

country: pais da sede da empresa;

price: preco da acao;

volume: quantidade de transagoes com a agao;
rate: taxa de volatilidade calculada;

method: método usado no calculo da volatilidade.

A base de dados original possui 36.661 tuplas da bolsa de valores de Sao Paulo entre os
anos de 2014 e 2015. Apds o calculo da volatilidade, o fluxo de dados resultante ficou
com 73.322 tuplas. A base de dados possui acoes de 140 empresas com aproximadamente
148 tuplas por instante de tempo. Foi desenvolvida uma ferramenta para automatizar o
processo de extragao e calculo de volatilidade da base de dados (RIBEIRO, 2017)@.

> <http://finance.yahoo.com/>
6 <http://streampref.github.io/yfimport/>
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Os experimentos seguiram a mesma metodologia adotada no trabalho de Petit et al.
(2012). No referido trabalho, os autores usaram janelas deslizantes baseadas em contagem.
Os experimentos descritos nesta se¢do usaram janelas baseadas em tempo uma vez que
estes operadores ja haviam sido implementados. Contudo, considerando a quantidade
de tuplas por instante, ambos experimentos possuem um tamanho de janela similar (em
nimero de tuplas).

O Cédigo [10] mostra o formato das consultas processadas durante a execugao dos
experimentos. As consultas possuem variagoes na abrangéncia temporal (RAN) e intervalo
de deslocamento (SLI). O pardmetro RAN variou de 2 a 6 com valor padrao de 4. A

variagao no parametro SLI foi de 1 a 4 com valor padrao de 1.

Cédigo 10 - Consulta para experimentos com os algoritmos PartitionBest,
IncAncestorsBest, IncGraphBest e IncPartitionBest sobre dados reais
SELECT * FROM stocks [RANGE <RAN > SECOND, SLIDE <SLI > SECOND]
ACCORDING TO PREFERENCES
IF sector = ‘Basic Materials’
THEN rate < 0.25 BETTER rate >= 0.25 [method, symbol, price] AND
IF sector = ‘Technology’
THEN rate < 0.35 BETTER rate >= 0.35 [method, symbol, price] AND
IF rate >= 0.35
THEN country = ‘Brazil’ BETTER country = ‘France’ [symbol, price] AND
IF rate >= 0.35
THEN volume > 1000 BETTER volume <= 1000 [symbol, pricel;
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Figura 43 — Experimentos com os algoritmos PartitionBest, IncAncestorsBest,
IncGraphBest e IncPartitionBest sobre dados reais

A Figurad3]exibe o tempo de execugdo e o consumo de meméria dos algoritmos sobre
os dados reais. Tanto no experimento com variagao na abrangéncia temporal quanto no
experimento com variagado do intervalo de deslocamento, os algoritmos IncAncestorsBest
e IncGraphBest possuem o maior tempo de execucao. Mesmo processando apenas as

insercoes e exclusoes, os algoritmos IncAncestorsBest e IncGraphBest gastam mais tempo
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por causa da complexidade do teste de dominancia baseado em busca e das hierarquias de
preferéncia que armazenam relagoes de dominancia individuais para as tuplas.

O algoritmo PartitionBest, mesmo nao sendo um algoritmo incremental, supera os
algoritmos IncAncestorsBest e IncGraphBest com o uso da técnica de particionamento. J&
o algoritmo IncPartitionBest tem a melhor performance porque, além de ser um algoritmo
incremental, utiliza uma hierarquia de preferéncia baseada na técnica de particionamento.

Comparando a variacdo na abrangéncia temporal com a variacao no intervalo de
deslocamento, os algoritmos tém comportamentos opostos. As abrangéncias temporais
maiores aumentam o tamanho da janela e, por consequéncia, o tempo de execugao dos
algoritmos. Por outro lado, os intervalos de deslocamento maiores causam a exclusao
de um maior niimero de tuplas das janelas, fazendo com que o tamanho da janela seja
reduzido.

Quanto ao consumo de memoria, todos os algoritmos apresentam um comportamento
muito similar. Existe um consumo um pouco maior para as abrangéncias temporais maiores
e os intervalos de deslocamentos menores, situacées nas quais as janelas possuem um
tamanho maior. Novamente, o algoritmo PartitionBest obteve o menor consumo de

memoéria pelo fato de nao ter que armazenar uma hierarquia de preferéncia.

8.2.3 Teste de estresse

Além dos experimentos comparativos entre os algoritmos, foi realizado também um
teste de estresse com o algoritmo IncPartitionBest utilizando bases de dados sintéticas. O
objetivo do teste de estresse ¢é tracar os limites para o algoritmo IncPartitionBest em relagao
ao numero de tuplas inseridas (INS) e ao nimero de regras (RUL). Este pardmetros foram
escolhidos porque eles estao diretamente relacionados com a complexidade do algoritmo
PartitionInsert que deve ser executado a cada instante para atualizar a hierarquia de
preferéncias. A variagao usada no parametro INS foi 500, 1000, 2000, 4000, 8000, 16000,
32000, 64000, 128000, 256000 e 512000. Ja o parametro RUL teve os valores 8, 16, 32, 64,
128, 256, 512, 1024, 2048 e 4096.

A Figura mostra os resultados do teste de estresse. O ntmero de insercoes
igual a 512000 nao aparece na plotagem porque esta configuracao de experimentos nao
foi suportada pelo algoritmo no computador descrito no inicio deste capitulo. Observe
que para INS=256000 o consumo de memoria chegou a mais de 15GB. Com o nimero de
inser¢oes igual a 512000, a memoria disponivel (32GB) nao foi suficiente para a execugao
do algoritmo.

Considerando a variagdo no nimero de regras, mesmo com o valor maximo da
variagao (4096), o consumo de meméria ficou longe do total de memoéria disponivel.
Entretanto, a limitagdo para este parametro é o tempo de execucao que chegou a mais de
11 dias para RUL=4096. No grafico que mostra o tempo de execucao para a variagao do

parametro RUL também foram incluidos o tempo para criar a base de conhecimento e o
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Figura 44 — Teste de estresse com o algoritmo IncPartitionBest

tempo gasto para processar as tuplas. A partir de 64 regras, o tempo gasto para criar a
base de conhecimento passa a ser maior do que o tempo gasto para processar as tuplas.
Contudo, em situacoes praticas, ndo é muito comum a especificacdo de preferéncias com
grandes nimero de regras pelos usuarios. Além disto, mesmo tendo gasto um tempo maior
para construcao da base de conhecimento, o algoritmo IncPartitionBest ainda é a melhor

op¢ao para o processamento de consultas continuas com preferéncias condicionais.

8.3 Terceira etapa de experimentos

No Capitulo [] foram apresentados os operadores da linguagem StreamPref junta-
mente com suas respectivas operagoes equivalentes na linguagem CQL. Foram executados
experimentos para comparar o desempenho dos algoritmos de cada operador StreamPref
com sua contraparte em CQL. Além disto, foram conduzidos experimentos para demonstrar

como as possiveis combinagoes de operadores em consultas podem afetar a quantidade de

sequéncias comparadas.

Bases de dados

Os experimentos usaram dados sintéticos e reais. Devido a inexisténcia de geradores
de dados adequados aos parametros usados nos experimentos, foi desenvolvido um gerador
de dados especifico (RIBEIRO, 2017)E]. O gerador desenvolvido gera fluxos de dados

T <http://streampref.github.io/streamprefgen />
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compostos por atributos inteiros e também as consultas StreamPref e CQL usadas nos
experimentos.

Para os experimentos com dados reais, foi utilizada a base de dados Soccer2014DS
contendo eventos de jogadores nas partidas da Copa do Mundo de Futebol de 2014
(RIBEIRO et al., 2017b)|§|. Os experimentos foram conduzidos sobre os dados da partida
final com 2.742 tuplas distribuidas em 7.722 instantes de tempo.

Parametros

Os experimentos da terceira etapa também consideraram certos parametros com
variagoes de valores. A Tabela [0 exibe todos os pardmetros usados. Certos pardmetros
sao especificos de alguns operadores que possuem caracteristicas especificas para serem

avaliadas

Tabela 6 — Parametros dos experimentos com os operadores da linguagem StreamPref

Parametro Variagao Valor Padrao
Numero de atributos (ATT) 8, 10, 12, 14, 16 8
Numero de sequéncias (NSQ) 4, 8, 16, 24, 32 16
Porcentagem de tuplas consecutivas (PCT) 0%, 25%, 50%, 75% e 100% 50%
Abrangéncia temporal (RAN) 10, 20, 30, 40, 50, 60 30
Intervalo de deslocamento (SLI) 1, 10, 20, 30, 40 10
Comprimento minimo (MIN) 2,3,4,5,6 2
Comprimento méximo (MAX) 2,4,6, 8,10 10
Numero de regras (RUL) 4, 8, 16, 24, 32 8

Nivel de preferéncia maximo (LEV) 1,2,3,4,5,6 2

Os parametros ATT, NSQ e PCT dizem respeito a geragao dos dados sintéticos,
sendo que a porcentagem de tuplas consecutivas (PCT) é considerada apenas nos experi-
mentos com o operador CONSEQ. O parametro ATT permite comparar os algoritmos
de acordo com a dimensionalidade dos dados. As varia¢des no parametro NSQ afetam
o numero de identificadores de sequéncia por instante (igual a NSQ x0.75). Com as
variagoes dos pardmetros RAN e SLI é possivel analisar o comportamento dos algoritmos
considerando diferentes abrangéncias temporais e intervalos de deslocamento.

Os parametros MIN e MAX sao usados pelos operadores MINSEQ e MAXSEQ),
respectivamente, para realizar a filtragem de sequéncias por comprimento. O ntmero de
regras (LEV) e o nivel de preferéncia maximo (LEV) dizem respeito as preferéncias das
consultas processadas pelo operador BESTSEQ. As variagoes nos valores destes parame-
tros possibilitam analisar o funcionamento dos algoritmos usando diferentes configuracgoes

de preferéncias.

8 <http://streampref.github.io/wcimport/>
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Para cada experimento, ocorre a variagao nos valores de um parametro e os demais
parametros sao fixados em seus valores padrdes. O ntimero de iteragdes nos experimentos
sobre dados sintéticos ¢ igual ao valor do parametro RAN acrescido do maior valor de
intervalo de deslocamento. No caso dos dados reais, o nimero de iteracoes é igual ao niimero
de instantes de tempo disponiveis (7.722). A andlise dos resultados dos experimentos leva
em consideragao o tempo gasto em todas as iteragoes e a quantidade média de memoria
usada em todas as iteragoes. Os intervalos de confianca dos experimentos sao apresentados
no Apéndice [E]

O restante desta secdo esta organizado como se segue. Da Secao até a Secao
sao apresentados os experimentos comparativos entre os algoritmos e as equivaléncias
CQL usados para processar os operadores da linguagem StreamPref. Em seguida, a
Secao [8.3.7 apresenta os experimentos para analisar como as combinagoes de operadores

influenciam na comparacao de sequéncias.

8.3.1 Experimentos com o operador SEQ
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Figura 45 — Experimentos com o operador SEQ sobre dados sintéticos variando os para-
metros ATT e NSQ

A Figura [45| exibe os resultados dos experimentos sobre dados sintéticos com o
operador SEQ variando os parametros ATT e NSQ. Os resultados dos experimentos
mostram que, mesmo para o menor numero de atributos, o algoritmo IncSeq possui melhor
desempenho e menor consumo de memoéria do que sua equivaléncia em CQL. O nimero
de atributos afeta as operacoes de projecao e uniao da equivaléncia CQL e o nimero de
sequéncias impacta em todas as operagoes intermediarias da equivaléncia causando esta
diferenca de desempenho.

A Figura 46| mostra o resultado dos experimentos sobre dados sintéticos variando
os parametros RAN e SLI. O aumento da abrangéncia temporal (RAN) causa um grande

impacto no tempo de execucao e consumo de memoéria da equivaléncia CQL. Isto ocorre



8.3. Terceira etapa de experimentos 167

—5— CQL -o- SEQ ([ncSeq)‘

& 300 F \ T d \ T T
=S 60T -
¢ 2 200
iﬁ < 40 |- h
< &
é‘\% 20 |- .
& 0 ? @ ?
1 10 20 30 40
. 50E; & = T n
Cp= il C'\E}\f
o 5 40 |- X
ER:
-
£% 0 |
09
E 20 l aroooiiooaas Q ......... Q Q saseoaoooiaaas Q L 20 Do (? (P reremm e Q R
10 20 30 40 50 60 1 10 20 30 40
Abrangéncia temporal (RAN) Intervalo de deslocamento (SLI)

Figura 46 — Experimentos com o operador SEQ sobre dados sintéticos variando os para-
metros RAN e SLI

porque, para cada segundo da abrangéncia temporal, a equivaléncia CQL precisa computar
uma relacdo W; e uma relagdo P; através de operagoes de diferenga de conjunto e de juncao.
Estas operagoes elevam o tempo de execucao ao mesmo tempo que o armazenamento das
relagoes adicionais consome mais memoria.

A variagao do intervalo de deslocamento (SLI) causa menos impacto na equivaléncia
CQL. Contudo, para intervalos maiores, as tuplas antigas expiram com mais frequéncia.
Com isto, o processamento de uma quantidade menor de tuplas consome menos tempo
e menos memoria. O algoritmo IncSeq, por ser um algoritmo incremental, consegue um

desempenho superior e consome menos meméria do que a equivaléncia CQL.
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Figura 47 — Experimentos com o operador SEQ sobre dados reais variando os parametros

RAN e SLI

A Figura [47] apresenta o resultado dos experimentos com dados reais variando os

parametros RAN e SLI. O resultado é similar ao resultado do mesmo experimento com



168 Capitulo 8. FExperimentos

dados sintéticos. Novamente, a equivaléncia CQL foi superada pelo algoritmo SEQ devido

as operacoes intermediarias e relacoes temporarias em CQL.

8.3.2 Experimentos com o operador CONSEQ
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Figura 48 — Experimentos com o operador CONSEQ sobre dados sintéticos variando os
pardmetros ATT, NSQ, PCT

Os experimentos com o operador CONSEQ consideram os algoritmos ingénuo
(NaiveSubseq) e incremental (IncConseq) para processar o operador bem como sua equiva-
léncia CQL. A Figura [48 mostra o resultado dos experimentos dobre dados sintéticos vari-
ando os parametros ATT, NSQ e PCT. Em todas as variagdes, os algoritmos NaiveSubseq
e IncConseq apresentam um comportamento parecido levando consideravel vantagem sobre
a equivaléncia CQL. O algoritmo incremental possui uma pequena vantagem em algumas
situagoes porque nao precisa processar todas as tuplas das sequéncias a cada instante.

Os parametros ATT e PCT causam pouco impacto no comportamento dos algo-
ritmos. J& a variacdo do ntimero de sequéncias (NSQ) provoca um notavel impacto no
tempo de execucgao e no consumo de memoria. Independente do uso dos algoritmos ou
equivaléncia CQL, todas as sequéncias precisam ser processadas pelo menos uma vez a
cada instante. As operagoes intermediarias e as relagoes temporarias fazem com que a
equivaléncia CQL tenha o pior desempenho e o maior consumo de meméria.

As Figuras [19) e [0 apresentam o resultado dos experimentos variando os parametros
RAN e SLI. Sendo que, a Figura exibe o resultado dos experimentos sobre dados
sintéticos e a Figura[50]exibe o resultado dos experimentos sobre dados reais. Os algoritmos
e a equivaléncia CQL apresentam um comportamento muito similar. Mais uma vez, os
algoritmos desenvolvidos se sobressaem em relacao a equivaléncia CQL. Os valores maiores
para o parametro RAN provocam a extracao de sequéncias maiores e, por consequéncia,
mais tuplas precisam ser processadas. Os intervalos de deslocamentos maiores causam

um efeito contrario. Mais tuplas expiram e as sequéncias extraidas se tornam menores.
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Figura 49 — Experimentos com o operador CONSEQ sobre dados sintéticos variando os
parametros RAN e SLI
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Figura 50 — Experimentos com o operador CONSEQ sobre dados reais variando os
pardmetros RAN e SLI

Sendo assim, o processamento de um nimero maior de tuplas faz com que os algoritmos e
a equivaléncia CQL consumam mais tempo de execucao e mais memoria. O desempenho
inferior e o consumo de memoria maior da equivaléncia CQL sdo causados pelas operagoes
intermediarias e relacoes temporarias que se tornam mais dispendiosas na presenca de um

nimero maior de tuplas.

8.3.3 Experimentos com o operador ENDSEQ

Os experimentos com o operador ENDSEQ comparam a equivaléncia CQL com os
algoritmos NaiveSubseq e IncEndseq apresentados no Capitulo [/l Os primeiros experimen-
tos foram realizados sobre dados sintéticos e consideraram as variagoes dos parametros
ATT e NSQ. A Figura[sI] mostra o resultado destes experimentos. A varia¢do no nimero de

atributos (ATT) causa pouco impacto no comportamento dos algoritmos e da equivaléncia
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CQL. Por outro lado, os niimeros de sequéncias maiores afetam consideravelmente o tempo
de execucao e o consumo de memoria. Uma quantidade maior de sequéncias causa um
tempo de execucao e um consumo de memoéria maiores tanto nos algoritmos quando na

equivaléncia CQL.
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Figura 51 — Experimentos com o operador ENDSEQ sobre dados sintéticos variando os
parametros ATT e NSQ

A Figura [52] exibe o resultado dos experimentos sobre dados sintéticos com variacao
na abrangéncia temporal (RAN) e no intervalo de deslocamento (SLI). Ambos parametros,
RAN e SLI, afetam o comprimento das sequéncias extraidas. Os valores maiores de
RAN proporcionam a extragao de sequéncias maiores, enquanto os valores maiores de SLI
causam maior expiracao de tuplas e, como efeito, sequéncias menores. Desta maneira, nas
situagoes com sequéncias maiores, os algoritmos consomem mais tempo e memoria para

processar todas as tuplas.
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Figura 52 — Experimentos com o operador ENDSEQ sobre dados sintéticos variando os
pardmetros RAN e SLI
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Figura 53 — Experimentos com o operador ENDSEQ sobre dados reais variando os para-

metros RAN e SLI

A Figura [53] apresenta o resultado dos experimentos sobre dados reais variando os

pardametros RAN e SLI. Assim como nos experimentos dos operadores SEQ e CONSEQ),

o resultado dos experimentos sobre os dados reais é analogo ao resultado dos experimentos

sobre os dados sintéticos considerando estes mesmos parametros (RAN e SLI). Em todos

os experimentos, a equivaléncia CQL obteve maior tempo de execugao e maior consumo de

memoria por causa das suas operagoes intermediarias e das relagdes temporarias criadas.

8.3.4 Experimentos com o operador MAXSEQ
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Figura 54 — Experimentos com o operador MAXSEQ sobre dados sintéticos variando os

parametros ATT e NSQ

Os experimentos com o operador MAXSEQ comparam o algoritmo FilterByLength

e sua contraparte em CQL. A Figura [54] mostra o resultado dos experimentos sobre dados

sintéticos variando os pardmetros ATT e NSQ. A varia¢do no ntmero de atributos (ATT)
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gera um pequeno impacto no desempenho e consumo de memoria da equivaléncia CQL.
J& a variagdo no nimero de sequéncias causa um impacto maior. A Equivaléncia CQL
precisa processar operacoes de juncao, diferenca de conjunto e eliminagdo de duplicatas.

Isto tem um custo cada vez maior a medida que o niimero de sequéncias aumenta.
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Figura 55 — Experimentos com o operador MAXSEQ sobre dados sintéticos variando os
pardmetros RAN, SLI, MAX

A Figura [55] exibe o resultado dos experimentos sobre dados sintéticos com variagoes
nos parametros RAN, SLI e MAX. A maior oscilacao no tempo de execucao da equivaléncia
CQL acontece com a variagao na abrangéncia temporal (RAN). Os valores maiores para
RAN causam a extracao de sequéncias mais longas, levando a um maior consumo de tempo

e memoria para processar uma quantidade maior de tuplas.
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Figura 56 — Experimentos com o operador MAXSEQ sobre dados reais variando os
pardmetros RAN, SLI, MAX

Os intervalos de deslocamento maiores provocam uma taxa de expiracao de tuplas
maior. Isto leva a sequéncias mais curtas com menos tuplas para serem processadas. A

variagdo do parametro MAX nao afetou significativamente a performance e o consumo
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de memoria dos algoritmos. O resultado dos experimentos com as mesmas variagoes de
parametros sobre dados reais pode ser visto na Figura [56] Os experimentos possuem um
resultado similar ao obtido nos mesmos experimentos com dados sintéticos.

Em todos os experimentos o algoritmo FilterByLength obteve melhor performance
e menor consumo de memoéria. Isto ocorre porque o algoritmo nao precisa computar as
operagoes intermediarias e as relagoes temporarias da equivaléncia CQL. O algoritmo

simplesmente analisa de forma direta o comprimento de cada sequéncia recebida.

8.3.5 Experimentos com o operador MINSEQ

Os experimentos com o operador MINSEQ comparam o algoritmo FilterByLength
com sua equivaléncia CQL. O resultado dos primeiros experimentos sobre dados sintéticos

com variagdo nos parametros ATT e NSQ podem ser vistos na Figura [57]
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Figura 57 — Experimentos com o operador MINSEQ sobre dados sintéticos variando os
parametros ATT e NSQ

A variagdo no nimero de atributos (ATT) tem efeito na operagao de eliminacao de
duplicatas da equivaléncia CQL. Nimeros maiores de atributos tornam tal operagdo mais
lenta fazendo com que a equivaléncia CQL tenha um tempo de execucao maior. Além
disso, a quantidade maior de atributos faz com que as relagoes temporarias da equivaléncia
ocupem mais espa¢o em meméria. O nimero de sequéncias (NSQ) também causa um
consideravel impacto na equivaléncia CQL. A medida que o nimero de sequéncias aumenta,
o numero de tuplas também aumenta, fazendo com que o tempo de execucdo e o consumo
de memoria sejam maiores.

A Figura [68 apresenta o resultado dos experimentos sobre dados sintéticos variando
os parametros RAN, SLI e MIN. De forma semelhante ao que aconteceu nos demais expe-
rimentos da terceira etapa, a variacdo nos parametros RAN e SLI afeta o comportamento
da equivaléncia CQL de forma inversa. O crescimento da abrangéncia temporal (RAN)

aumenta o numero de tuplas a serem processadas fazendo com que a equivaléncia gaste
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Figura 58 — Experimentos com o operador MINSEQ sobre dados sintéticos variando os
parametros RAN, SLI, MIN

mais tempo e memoria. J& os intervalos de deslocamento maiores causam maiores taxas
de expiracao de tuplas, e as sequéncias a serem processadas possuem menos tuplas. O
parametro MIN praticamente nao afetou o desempenho dos algoritmos uma vez que tal

parametro nao altera o nimero de tuplas a serem filtradas.
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Figura 59 — Experimentos com o operador MINSEQ sobre dados reais variando os para-
metros RAN, SLI, MIN

Os mesmos experimentos variando os pardametros RAN, SLI e MIN foram executados
sobre os dados reais. A Figura[59 exibe o resultado destes experimentos. O comportamento
dos algoritmos é praticamente o mesmo sobre os dados sintéticos e reais. Em todos os
experimentos, o algoritmo FilterByLength obteve um desempenho e consumo de memoria
melhor do que a equivaléncia CQL. Assim como aconteceu nos experimentos anteriores, as
operagoes intermediarias e as relagdoes temporarias prejudicam a performance e o consumo

de memoria da equivaléncia CQL.
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8.3.6 Experimentos com o operador BESTSEQ

No caso do operador BESTSEQ foram considerados os algoritmos GetBestSeq,
IncBestSeq sem a estratégia de poda, IncBestSeq com a estratégia de poda e pela equi-
valéncia CQL. As regras-pct das consultas sobre dados sintéticos possuem o formato
¢; : First \Q(As) — Q1 (A2) = Q (Az)[A4, As] e piy1 : Prev Q(A3)ASomePrev Q(A4)A
AllPrev Q(As) A Q(A3) — QT (A2) = Q (Az)[A4, As] com variagdes nas proposigoes
Q1 (Az), Q (Az), Q(As), Q(A4), Q(A5). O Cédigo 11| mostra a consulta usada nos experi-
mentos sobre dados reais. Nestes experimentos ocorrem variacoes apenas nos parametros
<RAN> e <SLI>. As preferéncias usadas na consulta sobre dados reais sao representadas
pela teoria-pct ®" = {4, ¢5, s, @7}, onde:

@4 : First — (jogada = rec) > (jogada = lbal);

¢s5 : Prev(jogada = cond) — (jogada = drib) > (jogada = pass)[locall;
e 1 — (jogada = pass) > (jogada = bpas)[local];

7 : AllPrev(local = io) — (local =i0) > (local = mc).

Cddigo 11 — Consulta para experimentos com o operador BESTSEQ sobre dados reais
SELECT SEQUENCE IDENTIFIED BY player_id
[RANGE <RAN> SECOND, SLIDE <SLI> SECOND] FROM s
ACCORDING TO TEMPORAL PREFERENCES
IF FIRST
THEN (move = ‘rec’) BETTER (move = ‘lbal’) AND
IF PREVIOUS (move = ‘cond’)
THEN (move = ‘drib’) BETTER (move = ‘pass’) [place] AND
(move = ‘pass’) BETTER (move = ‘bpas’) [place] AND
IF ALL PREVIOUS (place = ‘io’ )
THEN (place = ‘io’ ) BETTER (place = ‘mc’);

A Figura [60] apresenta o resultado dos experimentos com varia¢ao nos parametros
ATT e NSQ. O desempenho dos algoritmos foi proporcional a complexidade dos mesmos.
A melhor performance ficou com o algoritmo IncBestSeq com poda, seguido pelo algoritmo
IncBestSeq sem poda. O algoritmo GetBestSeq ficou com o terceiro melhor desempenho e
a equivaléncia CQL apresentou o maior tempo de execucao.

A variagdo no numero de atributos nao causou grandes alteracoes no tempo de
execucao dos algoritmos. Por outro lado, a medida que o nimero de sequéncias aumentou,
o tempo de execucgao de todos os algoritmos tornou-se mais lento. Ntimeros maiores de
sequéncias provocam mais comparagoes que levam mais tempo para serem computadas.
Quanto ao consumo de memoéria, somente a equivaléncia CQL apresentou um alto consumo
devido as diversas relagoes intermediarias que sao armazenadas.

O segundo experimento analisou a variacado dos parametros RAN e SLI. A Figura
exibe os resultados sobre dados sintéticos e a Figura exibe os resultados sobre
dados reais. Observe que nao foram apresentados os resultados sobre dados reais para a

equivaléncia CQL considerando abrangéncias temporais maiores do que 30. A equivaléncia



176 Capitulo 8. FExperimentos

-<-- GetBestSet o IncBestSeq --4-- IncBestSeq (com poda) —8— CQL ‘

z§ 104 i ‘D P 4 &4 | | | h

§ /8\ 103 }/E/E'/‘B/(

87F 107 |- : g

g =

T & 1]

2.8 5 & & , T S g

I | Rhsibubeir. Sttt . Sttty Rty T s

g IOOZE___ e A mm = A mmm . /P — A @&”:@—_ ——m— AT T g_

S \ \ \ 10-1 L& \ | | i
8 10 12 14 16 4 8 16 24 32

_10*F ‘ '_\A‘/,Jé}—g] F T T T

2 § iz = = ] 10* £ E

g~ 103 E E| = B

g = F E! 103 £ E

é 3 H N B ;

S g 102 E E 102 = E

g SR R SO S NS S S
& ad & d - & °- i Qr“ B
8 10 12 14 16 4 8 16 24 32
Numero de atributos (ATT) Namero de sequéncias (NSQ)

Figura 60 — Experimentos com o operador BESTSEQ) sobre dados sintéticos variando os
parametros ATT e NSQ

CQL do operador BESTSEQ ¢é muito complexa e contém diversas relacoes temporarias.
As abrangéncias temporais maiores que 30 geram um numero maior de tuplas por instante
que causa estouro de memoéria na execucao da equivaléncia CQL, impossibilitando assim a

execucao da equivaléncia CQL nestes cenarios.
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Figura 61 — Experimentos com o operador BESTSEQ sobre dados sintéticos variando os
pardmetros RAN e SLI

O aumento da abrangéncia temporal (RAN) causa a extracao de sequéncias mais
longas que demandam mais tempo para serem comparadas. Os valores maiores no
intervalo de deslocamento (SLI) tem o efeito oposto, as sequéncias tornam-se menores
com a expiracao de mais tuplas. Novamente, o algoritmo IncBestSeq obteve a melhor
performance e a equivaléncia CQL ficou com o maior tempo de execugao. A equivaléncia
CQL obteve um consumo de memoria muito maior do que os demais algoritmos por causa
das diversas relagoes temporarias criadas pela equivaléncia.

A Figura [63| mostra o resultado dos experimentos com variagées nos parametros
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Figura 62 — Experimentos com o operador BESTSEQ sobre dados reais variando os
parametros RAN e SLI
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Figura 63 — Experimentos com o operador BESTSEQ sobre dados sintéticos variando os
parametros RUL e LEV

RUL e LEV. A variacao no nivel de preferéncia maximo nao provoca grandes impactos
no desempenho dos algoritmos. Por outro lado, a variacdo no niimero de regras afeta
significativamente todos os algoritmos. Apesar dos dois pardmetros afetarem a complexi-
dade do teste de dominéancia, o nimero de regras causa um impacto maior. No teste de
dominancia baseado em busca, nem sempre é necessario chegar até as folhas da arvore de
busca. Isto ocorre somente quando as sequéncias sao incomparaveis. No caso da arvore
de sequéncia, o nivel de preferéncia afeta somente as hierarquias de preferéncias dos noés.
Novamente, a base de conhecimento construida é afetada pelo nivel de preferéncia, mas o

teste de dominancia nao precisa considerar todas as comparagoes da base.

Os experimentos mostram que a equivaléncia CQL obteve o maior tempo de
execucao e o maior consumo de memoria nas variacoes dos parametros RUL e LEV. Mais

uma vez, isto ocorre por causa das operagoes intermediarias e das relacoes temporarias.
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Os algoritmos GetBestSeq e IncBestSeq obtiveram o mesmo consumo de memoéria. Ja o
algoritmo IncBestSeq com a estratégia de poda atingiu a melhor performance em todas as

variagoes.

8.3.7 Experimentos de combinagoes de operadores

O objetivo dos experimentos de combinagoes de operadores é mostrar como consultas
usando diferentes operadores influenciam no niimero de sequéncias a serem comparadas e,
consequentemente, no nimero de comparagoes. Foram analisadas as seguintes combinagoes

de operadores:

« SEQ;

SEQ / CONSEQ;

SEQ / CONSEQ / ENDSEQ;

SEQ /CONSEQ / ENDSEQ / MINSEQ / MAXSEQ.

Estas combinacoes foram escolhidas para analisar o processamento de consultas usando
as mesmas preferéncias, mas com diferentes operagoes de subsequéncias e filtragem de
sequéncias por tamanho. As sequéncias retornadas por cada combinagao sdo processadas
pelo operador BESTSEQ. Durante os experimentos, foram contabilizadas a média por
instante de sequéncias recebidas pelo operador BESTSEQ e a média de comparagoes

realizadas por instante.

Os experimentos de combinagdes de operadores adotaram os mesmos parametros
da Tabela [f] j& usados nos experimentos com cada operador. Os experimentos sobre dados
sintéticos usaram o mesmo formato de preferéncia descrito na Secao contendo 8
regras-pct e com um nivel de preferéncia méaximo igual a 2. A consulta sobre os dados
reais foi a mesma usada nos experimentos com o operador BESTSEQ (Cdédigo .

A Figura [64] mostra o nimero de sequéncias geradas para comparagao sobre os
dados sintéticos de acordo com as variagoes dos parametros. O tnico parametro que nao
influéncia o nimero de sequéncias geradas é o numero de atributos (ATT) uma vez que
este parametro nao tem relacionamento com o nimero de sequéncias dos dados sintéticos.
Observe que, para as variagoes nos parametros MIN e MAX, apenas os resultados para
combinagoes contendo os operadores MINSEQ e MAXSEQ), respectivamente, foram
plotados. As outras combinagoes nao sao afetadas por esses pardmetros.

Considerando as variagoes nos parametros NSQ, RAN e SLI, cada combinagao
de operadores produz um numero diferente de sequéncias. Quando apenas o operador
SEQ ¢é usado, o nimero de sequéncias é igual a NSQ x 0.75. A inclusao do operador
CONSEQ aumenta o nimero de sequéncias devido a quebra de tuplas nao consecutivas.
O niimero maximo de sequéncias ¢ alcancado quando incluimos o operador ENDSEQ) para

obter as subsequéncias-up. Lembre-se de que uma sequéncia de comprimento n produz
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Figura 64 — Numero de sequéncias obtidas nos experimentos de combinagoes de operadores
sobre dados sintéticos

n subsequéncias-up distintas. Entretanto, o uso dos operadores MINSEQ e MAXSEQ

filtra as sequéncias por comprimento e o nimero de sequéncias é reduzido.
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Figura 65 — Numero de sequéncias obtidas nos experimentos de combinacgoes de operadores
sobre dados reais

A Figura [65 mostra o niimero de sequéncias geradas para comparacao sobre os dados

reais. Os experimentos sobre os dados reais apresentaram um resultado um pouco diferente

em relacao aos dados sintéticos. No caso dos experimentos sobre dados reais, a combinagao
SEQ /CONSEQ /ENDSEQ /MINSEQ /MAXSEQ retorna menos sequéncias do

que a combinagao SEQ / CONSEQ. Isto ocorre porque os dados reais possuem poucos

identificadores por instante e poucas tuplas consecutivas. Assim, muitas sequéncias sao
eliminadas pela filtragem do operador MINSEQ (MIN = 2). No entanto, isso pode ser ttil

para aplicacoes reais, uma vez que uma sequéncia com uma Unica posi¢do nao armazena
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informagoes de momentos passados. Quanto as outras combinac¢oes de operadores, o

resultado prevalece similar. A combinacao SEQ retorna o menor nimero de sequéncias e
a combinagdo SEQ / CONSEQ / ENDSEQ retorna o maior ntimero de sequéncias.
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Figura 66 — Nimero de comparagoes realizadas nos experimentos de combinacoes de
operadores sobre dados sintéticos

As Figuras [66] e [67] mostram o nimero médio de comparagoes por instante dos

experimentos sobre dados sintéticos e reais, respectivamente. Exceto pelo parametro ATT,

em todos os demais parametros, o niumero de comparacoes esta diretamente relacionado

com o numero de sequéncias a serem comparadas. Os valores maiores no parametro ATT

causam menos comparacoes devido a restricao da semantica ceteris paribus.
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Figura 67 — Numero de comparagoes realizadas nos experimentos de combinagoes de
operadores sobre dados reais

No caso dos dados

reais, o numero de

comparacoes da combinacao

SEQ /CONSEQ /ENDSEQ /MINSEQ /MAXSEQ ficou menor do que o ni-
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mero de comparagoes da combinacado SEQ. Isto nao significa que a combinacao
SEQ /CONSEQ /ENDSEQ / MINSEQ / MAXSEQ retorna resultados piores. Em
bancos de dados reais, o usuario precisa analisar a resposta retornada e mudar as combi-
nacoes de operadores de acordo com sua necessidade. As respostas com menor nimero de

sequéncias podem facilitar a tomada de decisdo pelo usuario.

8.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou todos os experimentos realizados pelo trabalho descrito
nesta tese. Os experimentos foram organizados dentro das trés etapas do trabalho. A
primeira etapa de experimentos comparou o desempenho dos algoritmos para processamento
de consultas com preferéncias em bancos de dados tradicionais. Os experimentos mostraram
que o algoritmo Partition desenvolvido pelo presente trabalho obteve um desempenho
muito superior em relacao aos algoritmos do estado-da-arte.

A segunda etapa de experimentos confrontou o algoritmo IncPartitionBest com
os demais algoritmos do estado-da-arte para processamento de consultas continuas com
preferéncias condicionais. Os experimentos foram executados sobre dados sintéticos e
reais com o objetivo de medir o tempo de execucao total e o consumo de memoria. Nesta
etapa também foram conduzidos experimentos para avaliar o tempo de execugdao por
iteracao de todos os algoritmos e um teste de estresse para testar os limites do algoritmo
IncPartitionBest. O algoritmo IncPartitionBest apresentou melhor desempenho em todos
experimentos. Além disto, este algoritmo apresentou o menor tempo de resposta médio
por iteragao, tornando-o mais adequado para cenarios de dados em fluxo.

Na terceira etapa foram realizados experimentos para confrontar os algoritmos
dos operadores StreamPref e suas respectivas contrapartes. Estes experimentos também
consideraram dados sintéticos e reais. Em todos os experimentos, os algoritmos desenvol-
vidos levaram vantagem sobre as equivaléncias CQL. Em especial, no caso do operador
BESTSEQ), o algoritmo IncBestSeq usando a estratégia de poda explicada no Capitulo [7]
obteve o melhor desempenho.

A terceira etapa envolveu também a realizacdo de experimentos de combinagoes
de operadores que permitiram analisar a quantidade de tuplas extraidas e comparadas
de acordo com a utilizacdo de diferentes operadores combinados. Estes experimentos
mostraram que a combinacao de diferentes operadores poder ser muito util para o usuario.
Dependendo da aplicagao, o usuario pode modificar as consultas, incluindo ou excluindo
operadores, para que o resultado da consulta atenda melhor as suas necessidades. O
proximo capitulo apresenta as consideragoes finais sobre o trabalho descrito nesta tese e

apresenta perspectivas de trabalhos futuros.
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A partir do ano 2000 houve um crescente aumento de aplicagoes relacionadas a
dados em fluxo. Em muitas destas aplicacoes é interessante que o usuario possa realizar
consultas considerando preferéncias temporais. Neste tipo de preferéncia, o usuario pode
dizer como os dados de um momento afetam suas preferéncias sobre os dados em outro
instante no tempo. O trabalho descrito nesta tese teve como principal objetivo a criagao de
um arcabouco teorico e pratico que possibilite a realizagdo de consultas continuas contendo
preferéncias condicionais temporais. Para atingir este objetivo, foi especificada a linguagem
de consulta StreamPref juntamente com os formalismos e algoritmos relacionados.

A conducao do trabalho foi realizada em trés etapas. A primeira etapa, explicada
no Capitulo [3] abordou a otimizagdo do processamento de consultas com preferéncias
condicionais em bancos de dados tradicionais. A otimizacao consistiu em um novo
algoritmo que usa uma base de conhecimento contendo as comparagoes de tuplas (inclusive
as comparagoes transitivas) para processar as consultas de forma mais eficiente.

A segunda etapa do trabalho desenvolveu um novo algoritmo incremental para a
processamento mais eficiente de consultas continuas contendo preferéncias condicionais.
O novo algoritmo usa a técnica da base de conhecimento para manter em memoria uma
hierarquia de preferéncia que é atualizada usando apenas as inser¢oes e remocoes do ultimo
instante de tempo. Desta maneira, ndo é necessario reprocessar todas as tuplas a cada
instante.

A terceira etapa envolveu a especificagdo completa da linguagem StreamPref con-
tendo novos operadores adequados para lidar com sequéncias de tuplas. O modelo de
preferéncia usado pela StreamPref teve como base o formalismo TPref. E importante
destacar que a especificacao das preferéncias na linguagem StreamPref apresenta algu-
mas diferencas em relacdo ao formalismo TPref. As condigdes temporais da linguagem
StreamPref nao podem ser férmulas arbitrarias como no formalismo TPref. Entretanto,
este formato de condig¢oes temporais permitiu desenvolver um teste de consisténcia viavel
para qualquer conjunto de preferéncias temporais da StreamPref. Além disto, as proposi-

¢oes basicas da linguagem StreamPref sao mais expressivas do que no formalismo TPref,
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permitindo a especificagdo de intervalos de valores.

No que diz respeito aos operadores algébricos da linguagem, a StreamPref é uma
extensao da linguagem CQL. Desta maneira a StreamPref possui os operadores originais
da linguagem CQL e novos operadores para extracao de sequéncias e filtragem por compri-
mento, obtencao de subsequéncias e operadores de preferéncia capazes de selecionar as
sequéncias que melhor atendem as preferéncias temporais do usuario. Foram estabelecidas
equivaléncias entre os novos operadores da linguagem StreamPref e os operadores originais
da CQL. Desta maneira, é possivel obter o mesmo resultado dos novos operadores por meio
de uma combinagao de operagoes na linguagem CQL. No entanto, a escrita de consultas
usando as equivaléncias nao é uma tarefa trivial, pois as mesmas envolvem a combinagao de
diversas operacoes. Além disto, os experimentos comparativos mostraram um desempenho
muito superior dos operadores StreamPref em relagao as suas contrapartes em CQL.

Os experimentos conduzidos no decorrer do trabalho comprovaram a eficiéncia
dos algoritmos desenvolvidos. Os algoritmos desenvolvidos na primeira e segunda etapa
de trabalho tiveram um desempenho superior ao serem confrontados com os algoritmos
estado-da-arte. No caso dos algoritmos da terceira etapa, os experimentos compararam
os operadores StreamPref com suas contrapartes em CQL. Sendo que, os operadores
StreamPref se sobressairam em relacao as suas equivaléncias CQL.

Foram conduzidos também experimentos para analisar como diferentes combinacoes
de operadores StreamPref podem afetar as comparagoes de sequéncias. Os resultados dos
experimentos mostraram variagoes no niimero de comparagoes de acordo com a combinagao
de operadores usada. Desta maneira, a linguagem StreamPref possui um conjunto de
operadores interessante que podem ser combinados de acordo com a necessidade do usuario.

Como foi descrito no Capitulo [I] a hip6tese de trabalho era a seguinte: “é possivel
estender a linguagem CQL com a incorporagao de novos operadores que possibilitem o pro-
cessamento eficiente de consultas continuas contendo preferéncias condicionais temporais™
Analisando as equivaléncias dos novos operadores para a linguagem StreamPref, é possivel
concluir que a linguagem StreamPref nao aumenta o poder de expressao da linguagem
CQL, pois as consultas com os novos operadores podem ser escritas com os operadores
CQL. Considerando também os resultados dos experimentos realizados, é possivel concluir
que a linguagem StreamPref permite o processamento mais eficiente de consultas contendo

preferéncias condicionais temporais do que o processamento das consultas equivalentes em

CQL.

9.1 Principais contribuicoes

As principais contribui¢des do trabalho descrito nesta tese sdo as seguintes:

1) Especifica¢ao da linguagem StreamPref, que possui operadores capazes de processar

consultas continuas contendo preferéncias condicionais temporais. Estes novos ope-



9.2.  Trabalhos futuros 185

radores englobam operadores de extracao de sequéncias, operadores de obtencao de
subsequéncias, operadores de filtragem de sequéncias por comprimento e operadores de
preferéncia temporal;

2) Desenvolvimento de algoritmos eficientes para os operadores da linguagem StreamPref;

3) Especificagao das equivaléncias em CQL para os operadores da linguagem StreamPref;

4) Criagao de um modelo de preferéncia que permite expressar preferéncias condicionais
temporais adequadas para o contexto de dados em fluxo;

5) Defini¢ado de um teste de consisténcia viavel para qualquer conjunto de preferéncias
temporais na linguagem StreamPref;

6) Desenvolvimento de algoritmos mais eficientes do que os algoritmos estado-da-arte
para processamento de consultas contendo preferéncias condicionais tanto no cenario
de dados em fluxo quanto em bancos de dados tradicionais;

7) Criagao da base de dados Soccer2014DS contendo eventos de jogadores nas partidas da
Copa do Mundo de Futebol de 2014;

8) Desenvolvimento de um protétipo de SGFD que utiliza a linguagem de consulta
StreamPref;

9) Criagao de ferramentas para geracao de dados sintéticos e conducao de experimentos

no prototipo desenvolvido.

9.2 Trabalhos futuros

A conclusao do trabalho descrito nesta tese devera abrir um leque de novas propostas

de trabalhos futuros. A seguir sao listadas algumas destas propostas que merecem destaque.

Analise de desempenho em planos de execucgao globais

No que se refere a otimizacgoes e execucao de consultas concorrentes, é preciso
investigar como gerenciar planos de execugao globais envolvendo os operadores propostos
para a linguagem StreamPref. Esta investigacao é importante para a obtencao de ganho

de desempenho em ambientes de dados em fluxo com execucao de consultas concorrentes.

Preferéncias compartilhadas entre consultas

Também pode ser 1til o desenvolvimento de novos algoritmos especificos para o
processamento de multiplas consultas com preferéncias. Os algoritmos desenvolvidos no
trabalho descrito nesta tese, usaram técnicas de base de conhecimento. O processamento
de multiplas consultas poderia tirar vantagem de preferéncias comuns a mais de uma
consulta construindo uma base de conhecimento para as preferéncias comuns. Desta

maneira, varias consultas poderiam usar esta mesma base de conhecimento.
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Novos modelos de preferéncia

Quanto ao modelo de preferéncia, seria interessante analisar possibilidades de
aumentar o poder de expressao da linguagem e criar novos tipos de testes de dominancia.
Os operadores de subsequéncia permitem quebrar as sequéncias extraidas e aumentar as
chances de comparacao de sequéncias. Contudo, pode ser interessante pensar em modelos
de preferéncia que permitam a comparacao de sequéncias considerando nao apenas uma
posicao mas um conjunto de posi¢oes do par de sequéncia comparado. No caso destes
novos modelos de preferéncia é preciso analisar também se o teste de consisténcia proposto

continua valido.

Consultas aproximadas

Outra possibilidade de trabalho futuro é o processamento de consultas aproximadas,
de forma que os resultados que nao atendem exatamente as preferéncias possam ser
retornados para o usuario como resultados aproximados. Esta proposta precisa definir
uma forma de medir o quao préximo de ideal estao estes resultados através de medidas de

distancia entre sequéncias que consideram as preferéncias.

Ferramentas graficas para especificacao de preferéncias

Apesar da linguagem StreamPref ser bastante expressiva, a escrita de uma consulta
em tal linguagem pode nao ser trivial para o usuario. Neste sentido, seria interessante
desenvolver ferramentas graficas que facilitem a especificacdo de consultas contendo

preferéncias por parte do usuario.

Mineracao de preferéncias temporais

Outra maneira de especificar consultas seria por meio de um processo automatico
que envolve mineragao de dados. O desafio desta proposta é desenvolver algoritmos
de mineracao capazes de minerar regras de preferéncias temporais que, posteriormente,
possam ser usadas em consultas continuas para monitorar dados que atendam a estas

regras mineradas.

Consultas continuas com evolugao de preferéncias

Outro trabalho futuro interessante seria investigar como avaliar consultas com
preferéncias que mudam com o passar do tempo. Se uma consulta continua contendo
preferéncias esta sendo processada e parte destas preferéncias sofrem uma mudanca, pode
ser mais viavel modificar as hierarquias de preferéncias ja criadas do que submeter um

nova consulta com as preferéncias alteradas.
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Persisténcia da base de conhecimento

O trabalho descrito nesta tese mostrou que a construcao de uma base de conhe-
cimento associada a um conjunto de regras de preferéncias requer um processamento
consideravel. Se um mesmo conjunto de regras de preferéncias for usado por diversas
consultas, seria interessante persistir a base de conhecimento relacionada a estas regras
para que a mesma nao precisasse ser criada novamente sempre que as mesmas preferéncias

forem usadas em futuras consultas.

Outras aplicagoes da linguagem StreamPref

Além dos exemplos de aplicacoes em monitoramento de atleta e de bolsa de valores
apresentados no trabalho descrito nesta tese, a linguagem StreamPref pode ser aplicada
em diversas outras areas que lidem com fluxos de dados. A linguagem StreamPref pode
inclusive ser combinada com outras técnicas como processamento de imagens. Neste
caso, uma possivel aplicacao seria monitorar videos considerando padroes temporais de

movimentagao de objetos.

9.3 Contribuicoes em producao bibliografica

A seguir sao apresentadas as contribuigoes bibliograficas produzidas durante a

realizacao deste trabalho:

(1) RIBEIRO, M. R.; PEREIRA, F. S. F.; DIAS, V. V. S. Efficient algorithms for|
iprocessing preference queries. In: ACM SYMPOSIUM ON APPLIED COMPUTING|
(ACM SAC), XXXI. Proceedings... Pisa, Italia, 2016. p. 972-979. (Ciéncia da
Computacao: Qualis A1, Conferéncias - 2016);

(2) RIBEIRO, M. R.; BARIONI, M. C. N.; RONCANCIO, C.; LABBE, C. Incrementall
evaluation of continuous preference queries. Information Sciences, 2016. (sub{
(Ciéncia da Computagao: Qualis Al, Periddicos Quadriénio 2013-2016);

(3) RIBEIRO, M. R.; BARIONI, M. C. N.; AMO, S. de; RONCANCIO, C.; LABBE|
\C. Reasoning with temporal preferences over data streams. In: INTERNATIONAL

FLORIDA ARTIFICTAL INTELLIGENCE RESEARCH SOCIETY CONFERENCE
(FLAIRS), XXX. Proceedings... Marco Island, Florida, EUA, 2017. p. 700-705.|

(Ciéncia da Computagao: Qualis B1, Conferéncias - 2016);

(4) RIBEIRO, M. R.; BARIONI, M. C. N.; AMO, S. de; RONCANCIO, C.; LABBE, C|
Temporal conditional preference queries on streams. In: INTERNATIONAL CON{
FERENCE ON DATABASE AND EXPERT SYSTEMS APPLICATIONS (DEXA)]
XXVIII. Proceedings... Lyon, Franca, 2017. p. 143-158.| (Ciéncia da Computagcao:
Qualis B1, Conferéncias - 2016);
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(5) RIBEIRO, M. R.; BARIONI, M. C. N.; AMO, S. de; RONCANCIO, C.; LABBE|
\C. Soccer2014DS: a dataset containing player events from the 2014 World Cup)
|In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE BANCO DE DADOS (SBBD), XXXII. Anais..l
\Uberlandia, Minas Gerais, Brasil, 2017. (Dataset Showcase Workshop (DSW)), p|
(700705

(6) RIBEIRO, M. R.;: BARIONI, M. C. N.; RONCANCIO, C.; LABBE, C. Streampref]
A query language for temporal conditional preferences on data streams. IEEE Tran+
sactions on Knowledge and Data Engineering (TKDE), 2018. (submetido).
(Ciéncia da Computagao: Qualis A1, Periédicos Quadriénio 2013-2016).

A publicacao se refere ao algoritmo BestPartition para processamento de
consultas com preferéncias condicionais em bancos de dados tradicionais explicado no
Capitulo . Ja o artigo diz respeito ao processamento de consultas continuas com
preferéncias condicionais abordado no Capitulo[d] O artigo passou por alteragoes solicitadas
pelos revisores e estd aguardando o segundo processo de revisao. O trabalho esta
relacionado com o modelo de preferéncia temporal descrito no Capitulo 5 Neste trabalho
também foi apresentado o algoritmo IncSeq para extracao de sequéncias e o algoritmo
GetBestSeq para selecionar as sequéncias preferidas. A publicacao aborda os operadores
SEQ e BESTSEQ juntamente as equivaléncias CQL destes operadores e com o algoritmo
IncBestSeq. O artigo trata da obten¢ao de uma base de dados reais contendo os eventos
de jogadores de todas as partidas da Copa do Mundo de Futebol de 2014. Esta base
de dados foi usada em diversos experimentos descritos no Capitulo [8. Por fim, o artigo
(@ apresenta os demais operadores da linguagem StreamPref, suas equivaléncias CQL e
algoritmos. Tal artigo foi submetido para a revista IEEE Transactions on Knowledge &

Data Engineering.
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APENDICE A

Gramatica da linguagem StreamPref

Gramatica da linguagem de consulta StreamPref usando o Formalismo de Backus-
Naur Estendido (EBNF).

n.n
2

query = ( stream_query | sequence_query | bag_query )
stream_query = "SELECT" , stream_operation , "FROM" , table_window ;
sequence_query = "SELECT" , [ topk ] ,

[ [ end_position ] , consecutive_tuples ] ,

sequence_operation ,

"FROM" , from_stream |,

[ "WHERE" , min_max_lenght ] ,

[ temporal_preferences ] ;
bag_query = simple_query , { bag_operation , simple_query 1} ;
end_position = "SUBSEQUENCE" , "END" , "POSITION" , "FROM" ;
"SUBSEQUENCE" , "CONSECUTIVE" , "TUPLES" , "FROM" ;
"SEQUENCE" , "IDENTIFIED" , "BY" attribute_list ,

consecutive_tuples

sequence_operation
sequence_window ;
temporal_preferences = [ "ACCORDING" , "TO"] , "TEMPORAL" , "PREFERENCES"
temporal_theory ;
from_stream = stream , [ "AS" , identifier] |
stream_operation , "FROM" , "(" , table_window , ")"

stream_operation = "DSTREAM" | "ISTREAM" | "RSTREAM" ;
sequence_window = "[" , "RANGE" , time_term |,

[ »,m , "SLIDE" , time_term ] , "J"
min_max_lenght = minimum | maximum | minimum , "“AND"” , maximum ;
minimum = "MINIMUM" , "LENGTH" , "IS" , integer ;
maximum = "MAXIMUM" , "LENGTH" , "IS" , integer ;
simple_query = simple_select , simple_from , [ where ] , [ preferences ] ,

[ group_by 1 ;

simple_select = "SELECT" , [ "DISTINCT" 1 , [ topk ] ,

select_term , { ”," , select_term } ;
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simple_from = "FROM" , table_window , { ","” , table_window } ;

group_by = "GROUP BY" , identifier , { ","” , identifier } ;

bag_operation = "UNION" | "DIFFERENCE" | "EXCEPT" ;

select_term = expression , [ "AS" , identifier ] |
aggregation_expression , [ "AS" , identifier ] |
[ identifier , "." ] , "x"

where = "WHERE" , where_term , { "AND" , where_term 1} |

"WHERE" , where_term , { "OR" , where_term } ;

where_term = [ "NOT" ] , expression , operator , expression ;
preferences = [ "ACCORDING" , "TO" ] , "PREFERENCES" , theory ;
table_window = identifier , [ "[" , window , "J" , ] ,
[ "AS" , identifier ] ;
window = "NOW" | [ "RANGE" ] , "UNBOUNDED" |
"RANGE" , time_term , [ "," , "SLIDE" , time_term ] ;
time_term = integer ( "SECOND" | "MINUTE" | "HOUR" | "DAY" ) ;
topk = "TOP" , "(" , integer , ")";
temporal_theory = temporal_rule , { "AND" , temporal_rule } ;
theory = rule , { "AND" , rule } ;
temporal_rule = [ "IF" , temporal_condition , "THEN" ] ,
preference , [ indifferent_attributes] ;
rule = [ "IF" , condition , "THEN" ], preference ,
[ indifferent_attributes] ;
temporal_condition = temporal_predicate , { "AND", temporal_predicate } ;
condition = predicate , { "AND", predicate } ;

temporal_predicate = predicate | derived_formula ;

derived_formula = "FIRST" | "PREVIOUS" , "(", predicate , ")" |
"SOME" , "PREVIOUS" , "(", predicate , ")" |
"ALL" , "PREVIOUS" , "(", predicate , ")”"

preference = predicate , ( "BETTER" | ">" ) , predicate ;

predicate = identifier , operator , value |
value , interval_operator , identifier ,
interval_operator , value ;
indifferent_attributes = "["” , identifier , { identifier } , "J"
expression = identifier | value | expression , arithmetic , expression |
"(" , expression , ")" ;

aggregation_expression = aggregation_function, "(", expression , ")" ;

aggregation_function = "MIN" | "MAX" | "SUM" | "COUNT" ;
operator = nen | ne="n | n=n | ny=1 | nxn

b
interval_operator = "<" | "<=" ;

identifier = alpha , { alpha | digit } ;
value = integer | float | string ;

float = integer | integer , "." , { integer } | { integer } , "." , integer ;
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integer = digit , { digit } ;

string = "’" , { alpha | digit

IIO n
IIA n
IIL n
IIYII
"nan
J

1, n
w

digit

alpha

arithmetic =

111 n
IIB n
IIMII
IIZ n
Ilk n

]
T

nyn

112 n
IICII
IINII
Ila n
IIL n
Mo, 11
Y

=n

113 n
IID n
IIU n
Ilb n
Ilm n
Ilz n

"yt

)

won
II4 n |
"gr|
"P" |
net |
"t

II/II

II7II
IIHII
IIS n
Ilf n
"o n
q

118 n
III n
IITII
nen
)

Hoa tt
A

IIK n
IIX n
II,I; n

Ilt n
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APENDICE B

Exemplos de execucao dos algoritmos

dos operadores StreamPref

Este apéndice apresenta exemplos de execucao dos algoritmos dos operadores StreamPref.
As novas tuplas sdo representadas em negrito, j4 uma tupla ¢ expirada é denotada como §. Todos

os exemplos de execucao usam o fluxo evento a seguir:

| 18() || jid | jogada |

local " TS() H jid ‘ jogada ‘ local H TS() H jid ‘ jogada ‘ local ‘

1 1 pass mc - -
14 1 drib io 20 4 cond ao
2 1 Ibal mc )
. 15 2 Ibal mc 21 1 cond io
6 3 rec io . . .
. 16 2 cond io 22 1 drib io
7 3 cond io )
. 17 2 pass io 23 2 Ibal mc
8 3 bpas io ] ]
18 4 rec io 24 3 cond io
12 1 rec mc .
. 19 4 cond mc 25 2 pass io
13 1 cond io

B.1 Exemplo de execucao do algoritmo IncSeq

Esta secdo apresenta a execucdo do algoritmo IncSeq sobre o fluxo evento usando o
identificador jid, uma abrangéncia temporal de 20 segundos e um intervalo de deslocamento de

um segundo durante 25 iteracoes.
« Instante O:

— Tabela hash Zy: vazia;

— Sequéncias retornadas: nenhuma.
¢ Instante 1:

— Tabela hash Zy:

— Sequéncias retornadas:

s1 = ((pass,mc)).
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e Instante 2:

— Tabela hash Zy:

— Sequéncias retornadas:
s1 = ((pass,mc), (lbal, mc)).

e Instantes 3, 4 e 5: Mesmo resultado do instante 2.

o Instante 6:

— Tabela hash Zy:

._.
1
—~
=
]
S
@
o
3
&
—
=
S
g,
3
&
=

— Sequéncias retornadas:

s1 = {(pass,mc), (Ibal, mc));

sg = ((rec,io)).
e Instante 7:

— Tabela hash Zy:

— Sequéncias retornadas:

s1 = {(pass,mc), (Ibal, mc));

sg = ((rec,i0), (cond, i0)).
o Instante 8:

— Tabela hash Z4:

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:

s1 = {(pass,mc), (Ibal, mc));

s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).

e Instantes 9, 10 e 11: Mesmo resultado do instante 8.
o Instante 12:

— Tabela hash Z4:
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— Sequéncias retornadas:

s1 = ((pass,mc), (lbal,mc), (rec,mc));

sg = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).
o Instante 13:

— Tabela hash Zy:

3 1 ’ ((pass, mc), (Ibal, mc), (rec, me), (cond, io)) ‘

13 ’ ((rec, i0), (cond,i0), (bpas, io)) ‘

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:

s1 = {((pass,mc), (lbal,mc), (rec, mc), (cond, i0));

ss = ((rec,10), (cond,io), (bpas,io)).
o Instante 14:

— Tabela hash Zy:

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:

s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc), (rec, mc), (cond, io), (drib, io));

s3 = ((rec,i0), (cond,io0), (bpas,io)).
o Instante 15:

— Tabela hash Zy:

— Sequéncias retornadas:

s1 = {((pass,mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, io), (drib, i0));
s2 = ((lbal,mc));

s3 = ((rec,i0), (cond,io0), (bpas,io)).
o Instante 16:

— Tabela hash Zy:
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— Sequéncias retornadas:

s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc), (rec, mc), (cond, i0), (drib, io));
s9 = ((lbal, mc), (cond, i0));

sg = {((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).
o Instante 17:
— Tabela hash Zy:
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— Sequéncias retornadas:
s1 = ((pass, mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, io), (drib, io0));
s9 = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).
e Instante 18:
— Tabela hash Z4:
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— Sequéncias retornadas:
s1 = ((pass, mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, io), (drib, io0));
s9 = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io));
sq = ((rec,io)).
o Instante 19:
— Tabela hash Z4:

2 ’ ((1bal, mc), (cond, i0), (pass,io)) ‘

3 ’ {(rec,i0), (cond, i0), (bpas, i0)) ‘
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— Sequéncias retornadas:

s1 = {((pass,mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, io), (drib, i0));
so = {((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));

sg = ((rec,10), (cond,i0), (bpas,io));

sy = ((rec,i0), (cond, mc)).

e Instante 20:

— Tabela hash Z:

— Sequéncias retornadas:

s1 = ((pass,mc), (lbal,mc), (rec, mc), (cond, io), (drib, io0));
sg = ((Ilbal,mc), (cond,io), (pass,io));
sg = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

= ((rec,10), (cond, mc), (cond, ao)).

« Instante 21:

— Tabela hash Zy:
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2 ’ ((lbal, mc), (cond, i0), (pass, io)) ‘

3 ’ ((rec, i0), (cond, io0), (bpas, i0)) ‘

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:

s1 = {((lbal, mc), (rec,mc), (cond,io), (drib,io), (cond, i0));

((
s9 = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
ss = {(rec,10), (cond, o), (bpas,io));
((

sy = {(rec,10), (cond, mc), (cond, ao)).

e Instante 22:

— Tabela hash Z4:

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
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— Sequéncias retornadas:

rec, mc), (cond, io), (drib,i0), (cond, io), (drib, i0));
lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));

(
(
(rec,io), (cond,io), (bpas,io));

S4 = <(rec i0), (cond, mc), (cond, ao)).
o Instante 23:

— Tabela hash Zy:

— Sequéncias retornadas:

s1 = ((rec,mc), (cond,io), (drib,io), (cond, o), (drib,io));
s9 = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io), (lbal, mc));

s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io));

sq = ((rec,io0), (cond, mc), (cond, ao)).

o Instante 24:

— Tabela hash Zy:

— Sequéncias retornadas:
((rec, mce), (cond, io), (drib,io), (cond, io), (drib,i0));
= ((Ibal, mc), (cond, i0), (pass, io), (Ibal, mc));
((rec,io), (cond, io), (bpas,io), (cond, i0));
sq = ((rec,io), (cond, mc), (cond, ao)).

« Instante 25:

— Tabela hash Zy:

2 ’ ((lbal,mc), (cond, i0), (pass, io), (lbal, mc), (pass, io)) ‘

3 ’ ((rec, i0), (cond, i0), (bpas, i0), (cond, i0)) ‘
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— Sequéncias retornadas:

s1 = ((rec,mc), (cond,io), (drib,io0), (cond,io), (drib,i0));
s9 = ((lbal, mc), (cond, io), (pass,io), (lbal, mc), (pass,io));
ss = ((rec,10), (cond,io), (bpas,io), (cond,io));

sy = {(rec,10), (cond, mc), (cond, ao)).

B.2 Exemplo de execucao do algoritmo IncConseq
Esta secdo apresenta a execugao do algoritmo IncConseq sobre as sequéncias retornadas
pela operacdo SEQ(;;43,20,1 (evento) durante 25 iteragoes.
o Instante O:

— Sequéncias recebidas: nenhuma;
— Tabela hash Ly: vazia;

— Sequéncias retornadas: nenhuma.
o Instante 1:
— Sequéncias recebidas:
s1 = ((pass,mc)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:
s1 = ((pass,mc)).
o Instante 2:
— Sequéncias recebidas:
s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc)).

— Tabela hash Ly:

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:
s1 = {((pass,mc), (lbal, mc)).

¢ Instantes 3, 4 e 5: Mesmo resultado do instante 2.

¢ Instante 6:
— Sequéncias recebidas:

81 = ((pass,mc), (lbala mc));

s3 = ((rec,io)).
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— Tabela hash Ly:

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:

s1 = {(pass,mc), (Ibal, mc));

s3 = ((rec,io)).
o Instante 7:
— Sequéncias recebidas:

s1 = {(pass,mc), (Ibal, mc));

sg = ((rec,i0), (cond,io)).

— Tabela hash Ly:

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:

51 = <(pass, TI’LC), (lbala mC)>,

s3 = ((rec,i0), (cond, i0)).
o Instante 8:
— Sequéncias recebidas:

51 = <(pass, mc), (lbala mc)>,

s3 = ((rec,io), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:

51 = <(pa88a mc), (lbalv mc));

sg = {((rec,io), (cond,io), (bpas,io)).

e Instantes 9, 10 e 11: Mesmo resultado do instante 8.
o Instante 12:

— Sequéncias recebidas:

s1 = {(pass,mc), (Ibal, mc), (rec, mc));

sg = ((rec,io), (cond,io), (bpas,io)).
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— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((pass, mc), (Ibal, mc));

s1, = ((rec,mc));

sg = ((rec,i0), (cond, o), (bpas,io)).
e Instante 13:
— Sequéncias recebidas:

s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc), (rec, mc), (cond, io));

s3 = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:
s1, = ((pass,mc), (Ibal, mc));

s1, = ((rec,mc), (cond, i0));

sg = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).
o Instante 14:
— Sequéncias recebidas:

s1 = ((pass, mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, io0), (drib, io));

sg = ((rec,10), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((pass, mc), (lbal, mc));
s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));

ss = ((rec,10), (cond,io), (bpas,io)).
o Instante 15:

— Sequéncias recebidas:
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s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc), (rec, mc), (cond, i0), (drib, io));
((Ibal, mc));

sg = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).

52

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((pass, mc), (lbal, mc));

s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));
s9 = ((lbal, mc));

sg = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).

e Instante 16:
— Sequéncias recebidas:

s1 = ((pass,mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, io), (drib, i0));
so = ((lbal, mc), (cond, io));

s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((pass,mc), (lbal, mc));

s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));
so = ((lbal, mc), (cond, i0));
s3 = ((

((rec,i0), (cond,io0), (bpas,i0)).
e Instante 17:
— Sequéncias recebidas:

s1 = ((pass, mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, io0), (drib, i0));
s2 = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));

sg = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:
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— Sequéncias retornadas:

{(pass, mc), (Ibal, mc));
= ((rec,mc), (cond,io), (drib, io));
so = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
= ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).

e Instante 18:
— Sequéncias recebidas:

s1 = {((pass,mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, io), (drib, i0));

((
s2 = ((Ibal, mc), (cond, io), (pass, io));
s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io));
((

sy = ((rec,io)).

— Tabela hash Ly:

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

s2.key — ’ ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io)) ‘

si.key — ’ ((rec,i0), (cond, i0), (bpas, i0)) ‘

sa.key — | ((rec,io))

— Sequéncias retornadas:

{(pass, mc), (Ibal, mc));

((rec, mce), (cond, i0), (drib,io));
so = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
s3 = ((rec,i0), (cond,io0), (bpas,io));

(

sy = ((rec,io)).
e Instante 19:

— Sequéncias recebidas:

s1 = ((pass,mc), (lbal, mc), (rec, mc), (cond, i0), (drib, io));
so = ((lbal, mc), (cond,io0), (pass,io));

s3 = ((rec,i0), (cond,io0), (bpas,io));

sy = ((rec,io0), (cond, mc)).

— Tabela hash Ly:
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s2.key — ’ ((lbal,mc), (cond, io), (pass, io)) ‘

si.key — ’ ((rec,i0), (cond, i0), (bpas, i0)) ‘

sq.key — ’ {(rec,io), (cond, mc)) ‘

— Sequéncias retornadas:

(pass, mc), (lbal, mc));
(

rec, mc), (cond, io), (drib,io));

{
(
s9 = ((lbal, mc), (cond, io), (pass,io));
s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io));

(

= ((rec,i0), (cond, mc)).
o Instante 20:
— Sequéncias recebidas:

pass, mc), (lbal, mc), (rec, me), (cond, io), (drib, i0));

(
(Ibal, mc), (cond, i0), (pass,io));
(rec,i0), (cond, io), (bpas,io));

(

(
(
=
((rec,io), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash L:

— Sequéncias retornadas:
((pass, mc), (lbal,mc));
((
s9 = ((lbal, mc), (cond, io), (pass,io));
(
(

rec, mc), (cond, io), (drib,io));

s3 = ((rec,io), (cond,io), (bpas,io));

= ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).
o Instante 21:

— Sequéncias recebidas:

s1 = ((pass=mc), (Ibal, mc), (rec, mc), (cond, io), (drib,io), (cond, io));

52

((Ibal, mc), (cond, i0), (pass, i0));
sg = {((rec,io0), (cond,io), (bpas,io));
= ((

rec, o), (cond, mc), (cond, ao)).
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— Tabela hash Ly:

s2.key — ’ ((Ibal, mc), (cond, i0), (pass, io)) ‘

s1.key — ’ ((rec,i0), (cond, i0), (bpas, i0)) ‘

sa.key — ’ ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)) ‘

— Sequéncias retornadas:
s1, = ((lbal, mc));
s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));
s1, = ((cond,io));
so = ((lbal, mc), (cond,io0), (pass,io));
sg = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));
sy = ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

e Instante 22:

— Sequéncias recebidas:

51 = M, (rec,mc), (cond, i0), (drib,io0), (cond, io), (drib, i0));

so = ((lbal, mc), (cond,i0), (pass,io));
ss = {(rec,10), (cond, o), (bpas,io));
sy = ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:
s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));
s1, = ((cond,io), (drib,io));
sg = ((lbal,mc), (cond,io), (pass,io));
s3 = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));
sy = ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).
o Instante 23:

— Sequéncias recebidas:

s1 = ((rec,mc), (cond,io), (drib,io), (cond,io0), (drib,i0));

so = ((lbal,mc), (cond,io0), (pass,io), (Ibal, mc));



214 APENDICE B. Ezemplos de execugio dos algoritmos dos operadores StreamPref

sg = ((rec,io), (cond,io), (bpas,io));

sy = ((rec,io), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash L:

— Sequéncias retornadas:

= ((rec,mc), (cond, o), (drib,io0));
= ((cond, io0), (drib,i0));

= ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
= ((lbal, mc));

(
(

= ((rec,io0), (cond, i0), (bpas,io));

(
s4 = ((rec,io0), (cond, mc), (cond, ao)).

o Instante 24:
— Sequéncias recebidas:

((rec, mc), (cond, i0), (drib,io), (cond, io), (drib,i0));
= ((Ibal, mc), (cond, i0), (pass, io), (Ibal, mc));
= ((rec,i0), (cond, i0), (bpas,io), (cond,io));

(( )

rec, i0), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash L.:

i s1.key — ’ ((rec, mc), (cond, io), (drib, io H cond, i0), (drib, i0)) “
i so.key — ’((lbal mc), (cond, i0), (pass, io H lbal mc))‘ i
i s1.key — ’((rec 10), (cond, i0), (bpas, io H cond 10)>‘ 3

— Sequéncias retornadas:

= ((rec,mc), (cond,io0), (drib,io));
= ((cond, io0), (drib,i0));

s9, = {(lbal, mc), (cond, io), (pass,io));

s9, = ((lbal,mc));

s3, = ((rec,io), (cond,io), (bpas,io));
= ((cond,i0));

sq = ((rec,io), (cond, mc), (cond, ao)).

o Instante 25:
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— Sequéncias recebidas:

s1 = {(rec,mc), (cond,io), (drib,io0), (cond, io), (drib,i0));
so = ((lbal, mc), (cond,io0), (pass,io), (Ibal, mc), (pass, io));
s3 = ((rec,i0), (cond,i0), (bpas,io), (cond,io));

sy = ((rec,io0), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));
s1, = ((cond,io), (drib,i0));

s9, = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
s, = ((lbal,mc));

s2. = ((pass,io));

s3, = ((rec,i0), (cond, io), (bpas,io));
s3, = ((cond, i0));

sy = {(rec,10), (cond, mc), (cond, ao)).

B.3 Exemplo de execucao do algoritmo IncEndseq
Esta secfo apresenta a execucdo do algoritmo IncEndseq sobre as sequéncias retornadas
pela operagio CONSEQ(SEQ(j;4} 20,1 (evento)) durante 25 iteragoes.
¢ Instante O:

— Sequéncias recebidas: nenhuma;
— Tabela hash Ly: vazia;

— Sequéncias retornadas: nenhuma.
o Instante 1:
— Sequéncias recebidas:
s1 = ((pass, mc)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:
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sp = ((pass, mc)).
o Instante 2:
— Sequéncias recebidas:
s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc)).

— Tabela hash Ly:

— Sequéncias retornadas:
sy = ((lbal, mc));
sy = ((pass, mc), (Ibal, mc)).

e Instantes 3, 4 e 5: Mesmo resultado do instante 2.

e Instante 6:
— Sequéncias recebidas:

51 = <(pCLSS, mc), (leLl, mC)>,

s3 = ((rec,io)).

— Tabela hash L:

((pass, mc), (Ibal, mc))
((1bal, mc))

— Sequéncias retornadas:

(lbal, mc));

5=
s = {((pass, mc), (lbal, mc));
(

(rec,i0)).
o Instante 7:
— Sequéncias recebidas:

51 = <(pCLSS, TI’LC), (lbala mC)>,

sg = ((rec,i0), (cond,io)).

— Tabela hash L:

((pass, mc), (Ibal, mc))
((1bal, mc))

((rec, i0), (cond, io))

— Sequéncias retornadas:
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s
s1
8/
s

!

e Instante 8:

=
=
=
= {

lbal, mc));

)
pass, mc), (lbal, mc));

(
(
(cond, i0));
(

rec,i0), (cond, i0)).

— Sequéncias recebidas:

S1 —

((pass, mc), (lbal,mc));

s3 = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:

((pass, mc), (Ibal, mc))

| |
| s1.key — |
! ((lbal, mc)) :
3 ((rec, i0), (cond, i0), (bpas, io)) |,
| s3.key — ((cond, i0), (bpas, io)) i
|

| |
| |

((bpas, io))

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

o Instantes 9, 10 e 11: Mesmo resultado do instante 8.
o Instante 12:

— Sequéncias recebidas:

s1, = ((pass, mc), (Ibal, mc), );

Slb

S3

((rec,mc));

= ((rec,10), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:

((pass, mc), (Ibal, mc))
((Ibal,mc))

s1,-key — | ((rec,mc))

((rec,io), (cond, i0), (bpas,io))

ss.key — ((cond, i0), (bpas, io))
((bpas, i0))

— Sequéncias retornadas:

/
Sla =

1
Sla

((Ibal, mc));

{(pass,mc), (Ibal, mc));
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5/1,, = ((rec,mc));

s3 = ((bpas, io));

sy = ((cond,i0), (bpas, i0)).

sy = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).

o Instante 13:
— Sequéncias recebidas:
s1, = ((pass, mc), (lbal, mc));
s1, = ((rec,mc), (cond,io));

sg = {((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:

((pass, me), (Ibal, mc))
((lbal, mc))

((rec, mc), (cond, io))

ss.key — ((cond, i0), (bpas, i0))

i ((cond, io))

)
)
((rec, i0), (cond, io0), (bpas, i0))
(
(

((bpas, i0))

s, = ((lbal,mc));

sf = ((pass,mc), (lbal, mc));

51, = ((cond,io));

s1, = ((rec,mc), (cond, i0));

s = {(bpas, io);

sy = ((cond,io0), (bpas,io)).

sy = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).

e Instante 14:
— Sequéncias recebidas:
s1, = ((pass,mc), (lbal, mc));
s1, = ((rec,mc), (cond,io), (drib, io));

s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:
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((Ibal, mc)

((rec, mc), (cond, i0), (drib, io))

(
s1, -key — {(cond, i0), (drib, io))
((drib, io))

((rec, i0), (cond, i0), (bpas, i0))

(
s3.key — ((cond, i0), (bpas, i0))
(

(

bpas, i0))

— Sequéncias retornadas:

s, = ((lbal,mc));

s, = ((pass,mc), (lbal, mc));

s1, = ((drib,i0));

s1, = ((cond,io), (drib,io));

s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib, io));
s3 = ((bpas,io));

53 = {((cond, i0), (bpas,io0)).

= ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).
o Instante 15:
— Sequéncias recebidas:

((pass, mc), (lbal, mc));
= ((rec,mc), (cond, o), (drib,i0));
so = ((Ibal,mc));
s3 = ((rec,i0), (cond,io0), (bpas,io)).
— Tabela hash L:

((pass, mc), (Ibal, mc)
((lbal, mc)

=

((rec, mc), (cond, i0), (drib, i0))

( |
s1,.key — ((cond, i0), (drib,i0)) i
((drib,i0)) 3

sa2.key — | ((Ibal, mc))

((rec, 10), (cond, i0), (bpas, i0))

s3.key — ((cond, i0), (bpas, i0))

((bpas, io))

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((lbal, mc));
(

s =

a

(

(pass, mc), (Ibal,mc));
(drib,i0));
(

Slb <
s1, = ((cond, io), (drib,io));
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"
slb

((rec,mc), (cond, i0), (drib, io0));
= ((lbal, mc));

= ((bpas,io));

= ((cond, o), (bpas,io)).

///

((rec,io), (cond,io), (bpas,io)).
e Instante 16:
— Sequéncias recebidas:

(pass, me), (lbal, me));
((rec,mc), (cond, i0), (drib, i0));
so = ((lbal, mc), (cond, io));
= ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).
— Tabela hash Ly:

" ((pass, mc), (Ibal, mc))
key
((1bal, mc))

((rec, mce), (cond, i0), (drib, io))
drib,i0))
drib, o))

s1,.-key — ((cond, i0),

(

L ((lbal,mc), (cond, io))
sa.key —
((cond, io))

(
(

((rec, i0), (cond,i0), (bpas, io))

ss.key — ((cond, i0), (bpas, i0)

)
((bpas, io))

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((Ibal,mc));

(
s1, = ((pass,mc), (Ibal, mc));
s1, = ((drib,i0));
s1, = ((cond,io), (drib,i0));
5’1’1’) = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));

lbal, mc), (cond, i0));

(
(
(
(cond,i0));
(
(bpas,io));

o~ o~ o~ —~

(cond,io0), (bpas, io)).
= ((rec, i0), (cond, i0), (bpas, i0)).

e Instante 17:
— Sequéncias recebidas:

s1, = ((pass, mc), (lbal, mc));
s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));

s9 = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
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S3 =

{(rec,i0), (cond,io), (bpas,io)).

— Tabela hash Ly:

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

{(pass, mc), (Ibal, mc)
((lbal, mc)

Ryl [yt

((rec, mc), (cond, i0), (drib, o))

(
s1,-key — ((cond, i0), (drib,i0))
((drib, i0))

s2.key — ((cond, i0), (pass, io))

((pass, io))

((rec, i0), (cond, i0), (bpas, i0))

ss.key — ((cond, i0), (bpas, io))

(bal, me), (cond, io), (pass, io)) |

— Sequéncias retornadas:

51 -

a

s1

a

Slb

Slb ==

" __
Slb

3’2” =
sh=
s =

l// _

((Ibal, mc));

= ((pass, mc), (lbal, mc));

(

(
((drib,i0));
((cond, i0), (drib,i0));
((

rec, mc), (cond, i0), (drib, io));
= ((pass, io));

= ((cond,i0), (pass,io));

((Ibal, mc), (cond, 10), (pass,io));
((bpas, io));

{(cond, i0), (bpas,io)).

((rec,io), (cond,io), (bpas,io)).

e Instante 18:

— Sequéncias recebidas:

S1, —

a
S1, =
S9 =
§3 =

S4 =

((pass, mc), (lbal,mc));
((rec,mc), (cond, i0), (drib, io0));
((Ibal,mc), (cond, i0), (pass,io));
((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

(

((rec,io)).

— Tabela hash Ly:
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((Ibal, mc)

((rec, mc), (cond, i0), (drib, io)

(
s1,.key — ((cond, i0), (drib, io)
((drib, i0)

)
)
)

((lbal,mc), (cond, i0), (pass, io

sa.key — ((cond, i0), (pass, io

)
)
)
)
)
)

((pass,io

((rec, 10), (cond, i0), (bpas, i0))

s3.key — ((cond, i0), (bpas, i0))
((bpas, io))

— Sequéncias retornadas:

s = ((lbal,mc));

s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc));

51, = ((drib,i0));

s1, = ((cond,io), (drib,i0));

5’1’1’; = ((rec,mc), (cond,io0), (drib,i0));
= ((pass,io));

2 = < cond,io), (pCLSS,’iO»;

5 = ((Ibal, mc), (cond, io), (pass,io));
s3= ((

s3 = ((

=
= ((

bpas, io));
cond, i0), (bpas, i0)).
(rec,io), (cond, o), (bpas,io)).

rec,io)).
e Instante 19:
— Sequéncias recebidas:

((pass, mc), (lbal,mc));
((

s9 = ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
(
(

rec, mc), (cond, o), (drib,io));

s3 = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io));

= ((rec,i0), (cond, mc)).

— Tabela hash Ly:



B.3. Exemplo de execugdo do algoritmo IncEndseq 223

isla.key N ((pass, mc), (lbal, mc)) i
| ((lbal, mc)) |
i ((rec,mc), (cond, i0), (drib, io)) i
|s1,.key — ((cond, i0), (drib,i0)) i
((drib,io)) | !
3 ((Ibal, mc), (cond, i0), (pass, io)) 3
i sa.key — ((cond, i0), (pass, io)) i
! ((pass,io)) i
i ((rec,i0), (cond, i0), (bpas,io)) | |
3 ss.key — ((cond, i0), (bpas, io)) 3
i ((bpas, i0)) i
i sakey ((rec,io0), (cond, mc)) i
| ((cond, mc)) :

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:

s = ((lbal, mc));

a

pass, me), (lbal, mc));

(
(
(drib,i0));
(
(

sf =
s1
cond, i0), (drib,i0));

rec, mc), (cond, i0), (drib, io));

Slb =
n
1, =
sy = (

st = {(cond,i0), (pass,io));

{
{
» =
{
{
(pass,io));
sy’ = {(lbal, mc), (cond, i0), (pass, io));

3=

(bpas, i0));
sh = ((cond,i0), (bpas,io)).

sy = {((rec,io), (cond,io), (bpas, io)).
sy = ((cond, me):
si = {((rec,io), (cond, mc)).

o Instante 20:
— Sequéncias recebidas:
pass, mc), (lbal, mc));

= ((

= ((rec,mc), (cond,io), (drib,i0));
= ((lbal,mc), (cond,io0), (pass,io));
(
(

((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

= ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash Ly:
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((1bal, mc)

((rec, mc), (cond, i0), (drib, io)

(
s1,-key — ((cond, i0), (drib, i0)
((drib, io)

((Ibal, mc), (cond, i0), (pass, io))
)

)

sa.key — ((cond, i0), (pass, io

)
)
)
)
)
)

((pass, io

((rec, io), (cond, i0), (bpas,io))

ss.key — ((cond, i0), (bpas, io))
((bpas, io))

((rec, i0), (cond, mc), (cond, ao))

sa.key — ((cond, mc), (cond, ao))
((cond, a0))

— Sequéncias retornadas:

s1. = ((lbal,mc));
Sla = <pa88 mc) (lbal7mc)>7
slb

cond, i0), (drib, i0));

o rec, mc), (cond, io), (drib, i0));

Slb

(
(
((drib,io));
31b ((
((
= ((pass,io));

= ((cond,i0), (pass,io));
= ((Ibal, mc), (cond, i0), (pass,io));
=

(
= ((

= ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

rec,io));

rec,i0), (cond, i0));

ﬁl ((cond, ao));
sy = {(cond,mc), (cond, ao));
sy’ = ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

o« Instante 21:

— Sequéncias recebidas:

<M, (lbal, mc));

= ((rec,mc), (cond,io0), (drib, i0));
= ((cond,io));

= ((Ibal, mc), (cond, i0), (pass,io));
= ((rec,io0), (cond, i0), (bpas,io));
(

= ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash Ly:
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isla.key — {(pass ! me)) i
i ((lbal, mc)) i
1 ((rec,mc), (cond, o), (drib, i0)) |
3 s1,-key — ((cond, i0), (drib,i0)) 3
i ((drib, io)) i
i s1..key — | {(cond, io)) i
3 {(Ibal, mc), (cond, io), (pass,io)) |,
! so.key — ((cond, i0), (pass, io)) 3
3 ((pass, i0)) |
i ((rec,i0), (cond, i0), (bpas, i0)) i
| s3.key — ((cond, io), (bpas,io)) | |
| ((bpas,io)) | |
i ((rec, i0), (cond, mc), (cond, ao)) i
i sa.key — {(cond, mc), (cond, ao)) |,
! ((cond, ao)) i

— Sequéncias retornadas:

= ((lbal, mc));
drib,io));

(
s (
(cond, io), (drib,io));
(
(

b

Slb -
" __
Slb =

=

(

((rec, mce), (cond, io), (drib,io));

= {((cond,i0));

= ((pass,io));

= ((cond,io), (pass,io));

= ((lbal,mc), (cond,io), (pass,io));

— ((bpas, io));

= ((cond,i0), (bpas,io)).

= ((rec,i0), (cond, io), (bpas,io)).

54 = ((cond, ao));
= ((cond, mc), (cond, ao));

= ((rec,10), (cond, mc), (cond, ao)).
o Instante 22:

— Sequéncias recebidas:

s1, = ((lhokmc));
s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));
((cond,i0), (drib, io));
= ((lbal,mc), (cond,io), (pass,io));
(
(

S1,. —

c

= ((rec,10), (cond,io), (bpas,io));

= ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash Ly:
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((rec, mce), (cond, i0), (drib, i0))

s1,-key — ((cond, i0), (drib, io))
((drib, io))

((cond, i0), (drib, io))

( )

((drib, io))
( )
( )

s1,.-key —

((Ibal, mc), (cond, i0), (pass, i0))

((pass, i0))

((rec,i0), (cond, i0), (bpas, i0))

s3.key — ((cond, i0), (bpas,i0))

((bpas, io))

((rec, i0), (cond, mc), (cond, ao))

sa.key — ((cond, mc), (cond, ao))

((cond, ao))

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
:
: sa2.key — ((cond, i0), (pass, io))
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((drib,i0));
s1, = ((cond,io), (drib,i0));
1) = ((rec,mc), (cond, io), (drib,io));
s, = ((drib,io0));
5’1’c = ((cond,io), (drib,io0));
= ((pass,io));

= ((cond,i0), (pass,io));
sy = ((Ibal,mc), (cond,io), (pass,io));
= ((bpas,io));

= {(cond,i0), (bpas,io)).
sy = ((rec,i0), (cond,i0), (bpas,io)).
sy = ((cond, ao));
sy = ((cond,mc), (cond, ao));
(

sy = ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).
e Instante 23:
— Sequéncias recebidas:

((rec,mc), (cond, i0), (drib, i0));
((cond, i0), (drib,i0));
= ((lbal, mc), (cond, i0), (pass,io));
sg, = ((Ibal, mc));
sg = ((rec,io), (cond,io), (bpas,io));
(

sg = ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash Ly:
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s1,-key — ((cond, i0), (drib,i0))
((drib, io))

{(cond, i0),
(
((Ibal, mc),
key — (

drib, i0)
drib, i0)

=~ =< ~

)
)

cond, i0), (pass, io))
)

cond, 10), (pass, io))

sg2,.key — | ((Ibal, mc))

{(rec,i0), (cond, i0), (bpas,i0))

ss.key — ((cond, i0), (bpas, i0))

((bpas, io))

((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao))

sa.key — ((cond, mc), (cond, ao))

{(pass, o)) |

((cond, ao))

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

5,1,, = ((drib,io0));

s1, = ((cond, io), (drib,io))

1, = {(rec,mc), (cond,io), (drib,io));
s1, = ((drib,io));

s1_ = ((cond,io), (drib,io));

s, = ((pass,io));

sy = ((cond, i0), (pass,io));

sy = ((lbal, mc), (cond, io), (pass, io));
sy, = ((lbal,mc));

s3 = ((bpas, io));

s4 = ((cond, o), (bpas,io))

sy = | cond a0)>,
y ), (cond, ao));

sy = ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

(
sy = ((cond, mc

o Instante 24:
— Sequéncias recebidas:

rec, mc), (cond, o), (drib,io));
cond, i0), (drib,i0));
lbal, mc), (cond, i0), (pass, io));

(
(
( ,
(lbal, mc));
(
(

S9. =

a

s3, rec,i0), (cond, io), (bpas,io));
cond, io));

(
(
(
52, = {
(
(
(

= ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).
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— Tabela hash Ly:

((rec, mc), (cond, i0), (drib, i0))
s1,-key — ((cond, i0), (drib,i0))
((drib, io))

((cond, i0), (drib,io))
((drib, i0))
((lbal, mc), (cond, i0), (pass, io))
( )

82, -key — ((cond, i0), (pass, io))

((pass,io))

sa,.key — | ((lbal, mc))

((rec, i0), (cond, io), (bpas, i0))

s3,.key — ((cond, i0), (bpas, i0))
((bpas, io))

s3,.key — | ((cond, oi))

((rec, i0), (cond, mc), (cond, ao))

sa.key — ((cond, mc), (cond, ao))
((cond, ao))

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

sh, = ((drib,io));

s1, = ((cond, io), (drib,io))

s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib, io))
s, = ((drib,io0));

sf = {((cond,io), (drib,io))

. = {(pass,io));

sy = ((cond,io), (pass,io))

9. = ((lbal,mc), (cond, io), (pass, io))
sy, = ((lbal, mc));

s, = ((bpas,io));

s3 = ((cond,io), (bpas,io));

s3 = ((rec,i0), (cond, i0), (bpas, io));
s3, = ((cond,i0));

sy = {(cond, ao));

%=

= ((cond, mc), (cond, ao));
(

sy’ = ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).
o Instante 25:
— Sequéncias recebidas:

((rec,mc), (cond, i0), (drib, io0));
((cond, i0), (drib,i0));

2, = ((lbal,mc), (cond, io), (pass,io));
((Ibal, mc));
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((pass, io));

((rec,io), (cond, i0), (bpas,io));
= ((cond, i0));

(

= ((rec,io0), (cond, mc), (cond, ao)).

— Tabela hash Ly:

S2,..key —

((cond, i0), (drib,i0))

((drib, io))

((cond, i0), (drib, io)

((drib,io0)

( )
( )
((Ibal, mc), (cond, i0), (pass, io))
( )

((cond, i0), (pass,io))

((pass,io))

((pass, io))

((rec,i0), (cond, i0), (bpas, io0))
((cond, i0), (bpas, i0))

((bpas, io))

((cond, 01))

((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao))

((cond, mc), (cond, ao))

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| 82,-key — | ((bal, mc)) l
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((drib,i0));

s1, = ((cond,io), (drib,io));

s1, = ((rec,mc), (cond,io), (drib,io));
s = ((drib,io));

sl = ((cond, o), (drib,io0));

b, = ((pass, o))

sy = ((cond,i0), (pass,io));

sy = ((lbal, mc), (cond, io), (pass, io));
S’Qb = ((lbal, mc));

s, = ((pass, io));

s, = ((bpas, i0));

s3 = ((cond,i0), (bpas, io));

S5 {(rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

s3, = ((cond, i0));

sy = ((cond, ao));

s = {((cond,mc), (cond, ao));

sy = {((rec,io), (cond, mc), (cond, ao)).
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B.4 Exemplo de execucao do algoritmo GetBestSeq

Esta segdo apresenta a execugao do algoritmo GetBestSeq sobre as sequéncias retor-
nadas pela operacio MINSEQ,(ENDSEQ(CONSEQ(SEQy;;4} 20,1(evento)))) durante 25
iteragoes. A teoria-pct usada pelo algoritmo é ®' = {4, 5, vs, 7}, onde:

¢4 : First — (jogada = rec) > (jogada = lbal);

¢5 : Prev(jogada = cond) — (jogada = drib) > (jogada = pass)[local];
e : — (jogada = pass) >~ (jogada = bpas)[local];

7 : AllPrev(local = io) — (local = io) > (local = mc).

e Instante 0 e 1:

— Sequéncias recebidas: nenhuma;
— Comparacoes: nenhuma;

— Sequéncias retornadas: nenhuma.
o Instante 2:

— Sequéncias recebidas:

S = ((pass, me), (tbal, me));

— Comparagoes: nenhuma;
— Sequéncias retornadas:

s = ((pass, mc), (Ibal, mc)).

o Instantes 3, 4, 5 e 6: Mesmo resultado do instante 2.

e Instante 7:

— Sequéncias recebidas:
s = {((pass, mc), (lbal, mc));

sy = ((rec,i0), (cond,io));

— Comparacoes: nenhuma;

— Sequéncias retornadas:

s = ((pass, me), (tbal, me));
sy = ((rec,i0), (cond,io));
o Instante 8:

— Sequéncias recebidas:

3’1/ = <(pass,’mc), (lbal7m0)>?
sy = ((cond,i0), (bpas, i0));

s4 = ((rec,io), (cond, i0), (bpas,io));

— Comparagoes: nenhuma;

— Sequéncias retornadas:

s = ((pass, mc), (lbal, mc));
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s4 = ((cond, io), (bpas,io));

s3' = ((rec,i0), (cond, i0), (bpas, io));

e Instantes 9, 10, 11 e 12: Mesmo resultado do instante 8.
o Instante 13:

— Sequéncias recebidas:

s pass, mc), (Ibal, mc));

51, =
s5 = ((cond,io), (bpas,io));

/I/

= ((
((rec, mc), (cond, i0));
(

((rec,io), (cond,io), (bpas,io));

— Comparagoes: nenhuma;

— Sequéncias retornadas:

s1. = ((pass,mc), (Ibal, mc));

s1, = ((rec,mc), (cond, io));

sh = ((cond,i0), (bpas,io));

sy = {((rec,io), (cond,io), (bpas,io));

o Instante 14:
— Sequéncias recebidas:

s1. = ((pass,mc), (Ibal, mc));

((

51,, = {(cond,io), (drib,i0));
((
(

/// _
11, -

sh = {((cond, i0), (bpas,io));
(

rec, mc), (cond, i0), (drib, io));

s5' = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io));

~ . 1 .
— Comparagoes: 87, =5 ... g4 S3;
— Sequéncias retornadas:

4, = (pass, me), (tbat,me));
(cond, io), (drib, i0));
(

rec, mc), (cond, io), (drib, io));

51,, (
= |
sy = {((rec,io), (cond,io), (bpas,io));

e Instante 15: Mesmo resultado do instante 14.
e Instante 16:

— Sequéncias recebidas:

s1. = ((pass,mc), (Ibal, mc));

((

slb = {(cond,i0), (drib,i0));
((
(

/// _

s1, = ((rec,me), (cond, i0), (drib, io));

sy = {((lbal,mc), (cond, i0));
///

(
s5 = ((cond, o), (bpas,io));
(

((rec,io), (cond,io), (bpas,io));
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~ /4 "
— Comparagoes: s, =5 - =pq 53, 51) =y 595

— Sequéncias retornadas:

sf = ((pass,mc), (lbal, mc));

s1, = ((cond, i0), (drib,io));

s1, = ((rec,mc), (cond,io0), (drib, i0));
sy = ((rec,io), (cond, i0), (bpas,io));

e Instante 17:

— Sequéncias recebidas:

s1, = ((pass, mc), (lbal, mc));

s1, = ((cond,io), (drib,i0));

1) = ((rec,mc), (cond, io), (drib, io));
sh = {(cond,io), (pass,io));

sy’ = ((Ibal, mc), (cond, io), (pass, io));

sy = ((cond,io), (bpas,io)

)
)
)i
sy’ = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

~ . n " 1 4 /.
- Comparagoes. S]-b >-‘P4 Soy Slb >_4,05 52, Slb >_4,05 e >_<P6 S3, So >_§06 533

— Sequéncias retornadas:

sllla = pass, mC), (lbal7 ’I?’LC)>7

((
s1, = ((cond, io), (drib,io));
((

"

51, = ((rec, mc), (cond, i0), (drib, i0));

84 = ((rec,io), (cond, i0), (bpas,io));

e Instante 18: Mesmo resultado do instante 17.
e Instante 19:

— Sequéncias recebidas:

s1. = ((pass,mc), (Ibal, me));

s = ((cond, o), (drib,i0));

sl = ((rec,me), (cond, io), (drib, i0));
52 = <(cond, ’iO), (pCLSSa /LO) )

53 = ((cond,io), (bpas,io)

)
sy = {((lbal,mc), (cond, io0), (pass,io));
)i
= ((rec,1i0), (cond,io), (bpas,io));
= ((rec,i0), (cond, mc)).

~ . " " 1 4 /" " .
- Comparagoes. S]-b >-‘P4 Soy Slb >‘§05 52, Slb >_4,05 .. >_<P6 S3, So >_§06 S3, S3 >_4,07 Sy

— Sequéncias retornadas:

pass, mc), (lbal, mc));
cond, i0), (drib,i0));

rec, mc), (cond, i0), (drib, io));

=

/"
Slb

—~~ ~ —~

(rec,i0), (cond, io), (bpas,io));
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o Instante 20:
— Sequéncias recebidas:

s1, = ((pass,mc), (lbal, mc));

((

51;, = ((cond,i0), (drib,io0));
((
(

/// _
1;, -

rec, mc), (cond, io), (drib, io));
52 = ((cond,i0), (pass,io));
= ((Ilbal,mc), (cond,io), (pass,io));
53 = ((cond,i0), (bpas,io));
= ((rec,10), (cond,io), (bpas,io));
s = ((cond,mc), (cond, ao));
sy = {((rec,io), (cond, mc), (cond, ao)).

~ . " n n.
- Comparagoes. S]-b >_<P4 Soy slb >_</75 82, slb >_<P5 . >_§06 83, 82 >_§06 53, 83 >_<P7 S4s

— Sequéncias retornadas:

ST, pass, mc), (lbal, mc));

= ((
s1, = ((cond,io), (drib,io));
4=

/// <

rec, mc), (cond, o), (drib, io));
rec,0), (cond, o), (bpas, io));

s = {((cond,mc), (cond, ao));
o Instante 21:
— Sequéncias recebidas:

cond, i0), (drib,i0));

rec, mc), (cond, io), (drib,io));

st, = ((
=
st = {(cond,i0), (pass,io));
sy’ = {(lbal, mc), (cond, i0), (pass, io));
53 = ((cond,io), (bpas,io));

= ((rec,i0), (cond, io), (bpas,io));
54 = ((cond, mc), (cond, ao));

= ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

" n ///
— Comparagoes: 87! =g, 85, 87, =5 85, 81, =5 - =pg 53, 55 =g 535 53 =pr 54 5

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((cond,io), (drib,io));
Slllll7 = <(T€C, mC), (cond, iO), (dT"Lb, ZO)>’
= (

l/l

= ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));
= ((cond, mc), (cond, ao));
o Instante 22:

— Sequéncias recebidas:

s1, = ((cond, io), (drib,io));

s1, = ((rec,me), (cond,io), (drib,io));
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= {(cond,i0), (drib,io0));
sy = ((cond,io), (pass,io));

33 = {(cond,i0), (bpas,io)

)
sy = ((Ibal,mc), (cond,i0), (pass, io));
);

= ((rec,io0), (cond,i0), (bpas,io));

34 = ((cond, mc), (cond, ao));

= ((rec,i0), (cond, mc), (cond, ao)).

"

— Comparagoes: 81 o4 59, 51;, s sh, Slb =g e

" ///
3’ 52 >-396 537 53 >‘507 »

— Sequéncias retornadas:

" " " "
6 53, 81, =5 525 51, =5 e g

s1, = ((cond, io), (drib,io));

s1, = ((rec,mc), (cond,io0), (drib, i0));
310 = {((cond, io0), (drib,i0));

s4' = ((rec,io), (cond, io), (bpas,io));

sy = {(cond,mc), (cond, ao));

o Instantes 23,

24 e 25: Mesmo resultado do instante 22.

B.5 Exemplo de execucao do algoritmo IncBestSeq

Esta segdo apresenta a execucao do algoritmo IncBestSeq sobre as sequéncias retor-
nadas pela operacgio MINSEQ,(ENDSEQ(CONSEQ(SEQ(;;4} 20,1 (evento)))) durante 25
iteragoes. A teoria-pct usada pelo algoritmo é ®' = {p4, 5, vs, 7}, onde:

¢4 : First — (jogada = rec) >
v5 . Prev(jogada = cond)
v : — (jogada = pass) »
7 : AllPrev(local = io) —

— (jogada = drib) >

(jogada = lbal);

(jogada = pass)[locall;

(jogada = bpas)[locall;
(local =io) =

(Local = mc).

Os nés dominantes da arvore de sequéncias mantida pelo algoritmo estao representados na cor

cinza.
e Instante O e 1:

— Sequéncias recebidas: nenhuma;

— Arvore de sequéncias: vazia;

— Sequéncias retornadas: nenhuma.

e Instante 2:
— Sequéncias recebidas:
{(pass, me), (lbal, me));

51:

— Arvore de sequéncias:
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(pass, mc)

(lbal, mc)
[s1]

— Sequéncias retornadas:

1!

s{ = ((pass, mc), (lbal, mc)).
o Instantes 3, 4, 5 e 6: Mesmo resultado do instante 2.
o Instante 7:
— Sequéncias recebidas:
sf = ((pass, mc), (Ibal, mc));
s5 = ((rec,io0), (cond,i0));

— Arvore de sequéncias:

/.\

[(pass me) [(Tec io ]

\ \

| (lbal, mc) | | (cond, io |

)|[ ¢
L] s

— Sequéncias retornadas:

51 = <(pass,mc), (lbalvmc»v

sy = ((rec,io), (cond, i0));

e Instante 8:

— Sequéncias recebidas:

1

s = ((pass, mc), (lbal, mc));
s5 = ((cond, o), (bpas,io0));

"

sy = ((rec,io), (cond,io), (bpas, io));

— Arvore de sequéncias:

[(pass, mc)] [(cond, io)] [(rec, io)]
| |

Q

| (Ibal, mc) | | (bpas, io) |
’ 10)

L] s

(bpas, io)

[s3']

— Sequéncias retornadas:
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5/1/ = <(pass,mc), (lbal7m0)>?
s4 = ((cond,io0), (bpas,io));

"

sy = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

e Instantes 9, 10, 11 e 12: Mesmo resultado do instante 8.
e Instante 13:

— Sequéncias recebidas:

31

a

= ((pass,mc), (Ibal, mc));
= ((rec,mc), (cond, i0));
33 = ((cond,io), (bpas,io));
= ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

— Arvore de sequéncias:

A

[(pass, mc)] [(cond, io)] [(rec, io)] [(rec, mc)]
| |

| (lbal, mc | (bpas, io) ' (cond, i0)

Ll )| s [s7,]

(bpas, i0)

55

— Sequéncias retornadas:

s (pass, mc), (lbal, mc));
(

rec, mc), (cond, i0));

.=
51,, {
53 = ((cond,i0), (bpas,io));

= ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

e Instante 14:
— Sequéncias recebidas:

= ((pass, mc), (lbal, mc));
51;, ((cond,i0), (drib,i0));
s1, = ((rec,mc), (cond,io0), (drib, i0));
s4 = {(cond,i0), (bpas, i0));

);
/// = ((rec,i0), (cond,i0), (bpas,io));

— Arvore de sequéncias:
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[(pass, mc)][(cond, io)] [(rec, io)] [(rec, mc)]
l l

(lbal me) | | (drib,i0) | | (bpas,io _ -
% H o] | { b J cond,zo)] [(cond, zo)]

| bpas, io | | (drib, io |

[sg/] ’ ‘ /// ’

— Sequéncias retornadas:

s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc));
s = ((cond, io), (drib,i0));
sty = ((

sy = ((rec,io), (cond,io), (bpas,io));

rec, mc), (cond, io), (drib, io));

e Instante 15: Mesmo resultado do instante 14.
o« Instante 16:

— Sequéncias recebidas:

51a ((pass, mc), (lbal, mc));

s1, = ((cond,io), (drib,io));

5’1’; = ((rec,mc), (cond,io), (drib, io));
= ((Ibal, mc), (cond, io));
= ((cond,i0), (bpas,io));

= ((rec,10), (cond,io0), (bpas,io));

— Arvore de sequéncias:

NS

[(pass mc)][(cond io)] [(rec, io)] [(rec, mc)] [(lbal,mc)]
\

|(lbal mc) (dmb i0) (bpas ww
)

‘ [s1, [s7,] L

(cond, i0)

[ cond, zo)] [(cond zo)]

|(bpas,i0)||
EEEe

— Sequéncias retornadas:

st, = ((pass,me), (lbal, me));

Sllb = ((cond,io), (drib,io0));

s1, = ((rec,me), (cond, o), (drib,io));
sy = {((rec,io), (cond,io), (bpas,io));

e Instante 17:

— Sequéncias recebidas:
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s! = ((pass,mc), (Ibal,mc));

slb = <(cond, iO), (dT”Lb, ZO))a

3’1’1’) = ((rec,mc), (cond, o), (drib,i0));
= {((cond, i0), (pass,io));

3’2” = ((Ibal,mc),

= ((cond,io), (bpas,io));

///

);
(cond, i0), (pass, io));
);
((rec,io), (cond,io), (bpas,io));

Arvore de sequéncias:

(pass, mc)

(lbal, mc)

| (drib, i0)
[ lst]

((pass i0

b

( bpas i0

&

)
)

[Slb ’

)
0

Sequéncias retornadas:

s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc));

s1, = ((cond, io), (drib,io));

1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,io));
sy’ = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

e Instante 18: Mesmo resultado do instante 17.
e Instante 19:

— Sequéncias recebidas:

sf = ((pass,mc), (lbal, mc));
s1, = ((cond, io), (drib,io));
3’1’1’) = {((rec, mc), (cond, i0), (drib,i0));
= ((cond, i0), (pass,io));
sy = ((Ibal,mc), (cond, io0), (pass, i0));
= ((cond, i0), (bpas,io0));
sg/ = {(rec,i0), (cond,io), (bpas,io));

sy = ((rec,i0), (cond, mc)).

— Arvore de sequéncias:

[(rec, io)] [(rec, mc)] [(lbal, mc)]

[ (cond, zo)] [(cond w)] [(cond zo)]

|(bpas zo)| | (drib, i0) (pass ww

EIEGe
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[(rec, mc)] [(lbal7 mc)]

(rec, i0)

| (lbal, mc | | (drib 20)| (bpas zow (pass zoﬂ

- (cond, mc) . :
) Lo ) ) )y (i) (i)

4

(bpas, i0) (drib, i0) (pass io

)
[54) st | 151

— Sequéncias retornadas:

o1, = {(pass, me), Woat, me)y

s1, = ((cond,io), (drib,io));
s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,io));
s5' = ((rec,io0), (cond,io), (bpas,io));

o Instante 20:
— Sequéncias recebidas:

s1 = ((pass,mc), (Ibal, mc));

(
s1, = ((cond,io), (drib,io));
5’1’2 = ((rec, mc), (cond, i0), (drib,i0));

= ((cond,io), (pass,io));

= ((Ilbal,mc), (cond,io), (pass,io));
53 = ((cond,io), (bpas,io));

= ((rec,i0), (cond, io), (bpas,io));
sy = {(cond,mc), (cond, ao));

sy = {((rec,io), (cond, mc), (cond, ao)).

— Arvore de sequéncias:

[(Tec, mc)] [(lbal, mc)][(cond, mc)]

{bpas zo} {pass zo} [ (cond, w)] [(cond mc)][(cond w)] [(cond ZO)]

(pass, mc)

|(lbal me | | (drib, io)
AN

Slb ’

| (bpas, i0) | (cond ao M (drib, io) (pass ZOW

e

— Sequéncias retornadas:

s = ((pass,mc), (lbal, mc));

a
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5, = {(eond, o), (drib, i)
8,1/1/, = <(7"€C, mc), (Condv iO), (drlb’ i0)>;
s3' = ((rec,io), (cond, i0), (bpas, i0));

sy = ((cond, mc), (cond, ao));
o Instante 21:
— Sequéncias recebidas:

cond, i0), (drib,i0));

rec, me), (cond, o), (drib,io));

51,, = ((
i
= {(cond,i0), (pass,io));
= ((Ibal, mc), (cond, i0), (pass,i0));
= {(cond,i0), (bpas,io));
sy = ((rec,i0), (cond,io), (bpas,io));
sy = ((cond, mc), (cond, ao));

sy = ((rec,io), (cond, mc), (cond, ao)).

— Arvore de sequéncias:

(cond, i0)

[(rec, mc)] [(lbal7 mc)][(cond, mc)]

drzb i0) (bpas ZOW pass, zoﬂ

L J { (] J [(cond, io)] [(cond, mc)][(cond, z’o)] [(cond7 io)]

|(bpas 10) (cond aow (drib, io) (pass,ioﬂ

a /// /// 1"
1 ) e JUbs (= )

— Sequéncias retornadas:

cond, i0), (drib,i0));
rec, mc), (cond, io), (drib,io));

(
(

sy (rec,io), (cond,io), (bpas,io));

=
sa’; -
=
sy = ((cond,mc), (cond, ao));
o Instante 22:

— Sequéncias recebidas:

s1, = ((cond, io), (drib,io));

s1, = ((rec,mc), (cond, io), (drib,i0));

slc = ((cond,i0), (drib,io0));
= {(cond,i0), (pass,io));

= ((Ibal, mc), (cond, i0), (pass,io));

= {(cond,i0), (bpas,io));

(

/// = ((rec,io0), (cond, i0), (bpas,io));
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s = ((cond,mc), (cond, ao));

SZ/ = <(7”€C> Z.O)a (cond, mc), (Cond’ a0)>'

— Arvore de sequéncias:

[(rec, mc)] [(lbal7 mc)][(cond, mc)]

(cond, io)

(drib, io) (bpas zow (pass zow (drib, io | ;
(cond, i0) || (cond, mc) | (cond, i0) | | (cond, i0)
o o ) e )| | (cnd ) (eand i) ((cond. io)

| bpas, io | (cond ao“ (drib, io | (pass ww

T ||

— Sequéncias retornadas:

s1, = ((cond, io), (drib,io));
Sl = ((rec,me), (cond, o), (drib, o))
((cond, i0), (drib,i0));

= (

(rec,io), (cond,io), (bpas,io));

81(‘ ==

sy = {(cond,mc), (cond, ao));

¢ Instantes 23, 24 e 25: Mesmo resultado do instante 22.
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Intervalos de confianca dos

experimentos da primeira etapa

Este apéndice apresenta os intervalos de confianga dos experimentos da primeira

etapa do trabalho descrito nesta tese apresentados no Capitulo [§l Os experimentos foram

realizados com os algoritmos BNL** BNL-KB e PartitionBest para processamento de

consultas CPrefSQL em bancos de dados tradicionais. O tempo de execucao dos algoritmos

estd expresso em segundos. Os intervalos foram calculados considerando uma confianca de

95% e uma populacao de trés experimentos.

Experimento com variagdo no nivel de preferéncia maximo (LEV)

LEV

BNL**

BNL-KB

PartitionBest

S T s W N

1.069, 653 + 2,922
1.104,639 + 2,752
1.110,389 & 0,624
1.074,991 + 4,064
1.060, 352 + 3,917
1.026, 744 + 7,004

680,663 = 2,184
842,360 £ 10,065
1.268,848 £ 5,516
1.353,111 £ 5,876
1.653,870 £ 7,760
2.181,297 + 6,161

1,041 + 0,011
1,022 £ 0,004
1,170 & 0,009
1,193 & 0,004
1,256 & 0,007
1,365 £ 0,004

Experimento com variagdo no nimero de top-k tuplas (TOP)

TOP

BNL**

BNL-KB

PartitionBest

10
100
1000
5000

1.104,808 = 1,341
4.251,406 + 21,868
4.228,253 + 17,979
4.226,529 + 4,554
4.217,235 £ 1,633

838,396 = 5,100
3.363,171 + 47,216
3.338,754 + 3,513
3.348,353 + 32,183
3.332,862 + 18,806

1,021 & 0,005
0,601 =+ 0,004
0,612 & 0,004
0,675 + 0,007
0,929 + 0,005
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Experimento com variagdo no niimero de regras (RUL)

RUL BNL ** BNL-KB PartitionBest

6 1.104,339 £ 2,792 839,671 £ 8,491 1,018 & 0,007
10 1.679,384 + 5,187 1.283,432 + 4,063 1,167 & 0,011
20 2.584,421 + 8,912 2.887,289 + 2,508 8,283 + 0,022
30 3.132,036 £ 12,614  2.821,999 + 12,473 15,453 + 0,056
40 3.862,413 £ 6,525 3.232,172 + 9,452 19,942 + 0,089

Experimento com variagdo no tamanho do banco de dados (DB)

DB BNL** BNL-KB PartitionBest

16 974,357 + 7,686 206,392 + 5,658 0,506 & 0,011
32 1.110,447 + 16,438 788,055 £+ 13,050 0,888 + 0,041
64 4.214,288 + 5,688 3.118,726 + 11,614 1,784 + 0,058
128 17.043,363 + 10,536 12.664,997 + 28,657 3,489 + 0,091
256 71.516,269 + 9,516 51.100,896 + 18,697 6,905 + 0,173

512 283.362,450 £ 11,886  203.720,272 + 25,580 14,529 + 0, 364
1024 1.167.779,990 + 29,732  795.288,955 + 23,745 35,357 + 1,132

Experimento com variagio nas consultas (QUE)

QUE BNL** BNL-KB PartitionBest
Q3 8,656 + 0,044 7.591 + 0,127 0,238 + 0,003
Q5 1.105,133 £ 2,363 844,584 &+ 5,451 1,025 £+ 0,010

Q10 5.666,081 &= 8,573 4.454,036 £ 9,814 1,587 £ 0,006
Q18 19.314,154 4+ 13,180  16.179,238 £ 128,325 2,626 £ 0,015
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Intervalos de confianca dos

experimentos da segunda etapa

Este apéndice apresenta os intervalos de confianca do tempo de execuc¢ao e do

consumo de memoria dos experimentos da segunda etapa do trabalho descrito nesta tese

apresentados no Capitulo[§l O tempo de execugao foi medido em segundos e o consumo

de memoria foi contabilizado em megabytes (MB). Tais experimentos foram realizados

com os algoritmos PartitionBest, IncAncestorsBest, IncGraphBest e IncPartitionBest

para processamento de consultas continuas contendo preferéncias condicionais. Os inter-

valos foram calculados considerando uma confianca de 95% e uma populacio de cinco

experimentos.

D.1 Experimentos com dados sintéticos

D.1.1 Intervalo de confianca do tempo de execucao

Experimento com variagdo no nimero de atributos (ATT)

ATT IncAncestorsBest IncGraphBest IncPartitionBest PartitionBest
8 321,335 +£ 1,708 317,812 4+ 1,581 7,452 £ 0,016 52,998 + 0,130
16 349,197 + 6,860 347,030 + 3,096 14,301 +£ 0,097 114,153 + 0,811
32 388,968 + 2,338 389,478 + 1,292 28,001 +£ 0,171 227,358 + 0,903

64

481,754 + 2,470

477,312 & 4,720

54,306 + 0,837

467,863 + 1,719
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Experimento com variagdo no nimero de tuplas (TUP)

TUP IncAncestorsBest IncGraphBest IncPartitionBest PartitionBest

500 150,452 + 2,046 151,794 + 1,594 4,771 £ 0,047 27,174 £ 0,165
1000 321,335 + 1,708 317,812 + 1,581 7,452 + 0,016 52,998 + 0,130
2000 719,983 £ 15,751 716,748 + 4,154 13,276 + 0,123 107,904 + 1,058
4000  1.673,498 + 15,946  1.679,100 + 30,005 24,710 + 0,161 215,583 + 1,203
8000  4.241,614 + 37,379  4.187,711 4+ 25,348 47,978 + 0,369 437,657 + 1,194

Experimento com variagdo no niimero de inserc¢oes por instante (INS)

INS IncAncestorsBest IncGraphBest IncPartitionBest PartitionBest

50 321,335 + 1,708 317,812 + 1,581 7,452 + 0,016 52,998 £+ 0,130
100 2.071,463 + 14,336 2.075,513 + 23,416 22,443 + 0,119 188,715 + 1,556
200 9.859,642 + 70,799 9.796,075 + 53,618 53,927 + 0,596 472,659 + 2,440
400  42.950,443 + 485,395  42.669,288 + 666,737 127,657 + 0,578  1.076,360 + 7,880

Experimento com variagdo no niimero de remocgoes por instante (DEL)

DEL IncAncestorsBest IncGraphBest IncPartitionBest PartitionBest

50 4.241,614 £ 37,379 4.187,711 £ 25,348 47,978 £ 0,369 437,657 £ 1,194

100 3.508,797 4 27,892  3.540,474 + 56,886 35,385 + 0,241 300,625 + 3,825
200 2.553,538 £ 10,220  2.518,982 4 32,524 17,948 &+ 0,082 119,842 + 1,273
400 2.172,040 + 43,360  2.172,401 + 26,962 11,553 + 0,058 54,763 + 0,271

Experimento com variagdo no niimero de regras (RUL)

RUL IncAncestorsBest IncGraphBest IncPartitionBest PartitionBest
2 114,116 + 1,264 114,142 + 1,137 6,236 + 0,021 17,536 + 0,158
185,859 £ 2,488 185,631 = 1,857 6,652 + 0,022 29,500 £ 0,410
8 321,335 + 1,708 317,812 + 1,581 7,452 + 0,016 52,998 + 0,130
16 594,006 + 4,781 584,879 + 11,828 9,325 + 0,119 102,060 + 0,948

32 1.128,701 £ 19,009 1.118,748 £ 9,241 12,868 £ 0,168 199,934 £ 2,242

Experimento com variagao no nivel de preferéncia maximo (LEV)

LEV  IncAncestorsBest IncGraphBest IncPartitionBest PartitionBest
1 325,650 + 3,704 321,333 + 2,195 6,984 + 0,077 37,878 + 0,213
2 321,335 + 1,708 317,812 4+ 1,581 7,452 + 0,016 52,998 + 0,130
4 323,089 4+ 4,138 326,784 + 5,643 8,753 + 0,078 85,779 + 1,417
8 324,584 + 2,711 323,589 + 2,896 11,095 + 0,100 150,603 + 2,338
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Experimento com variagdo no niimero de atributos indiferentes (IND)

IND IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

=N = O

331,191 + 4,353
328,019 + 2,984
323,765 + 3,589
321,335 + 1,708

327,721 £ 8,140
326,640 £ 3,264
324,047 £+ 5,087
317,812 + 1,581

7,983 +
7,864 +
7,701 +
7,452 +

0,026
0,042
0,062
0,016

73,909 =+ 0,230
68,403 =+ 0,270
63,377 & 0,135
52,998 + 0,130

D.1.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo no nimero de atributos (ATT)

ATT  IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

8
16
32
64

19,499 + 0,407
19,970 &= 0,000
34,950 £ 0,000
37,461 £ 0,261

18,990 + 0,000
19,960 = 0,000
34,933 £ 0,004
37,059 = 0,252

18,990 + 0,000
19,970 £ 0,000
34,950 £ 0,000
36,937 £ 0,005

18,950 = 0,000
18,970 = 0,000
33,885 = 0,005
36,861 % 0,000

Experimento com variagdo no nimero de tuplas (TUP)

TUP IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

500
1000
2000
4000
8000

16,000 +
19,499 +
26,980 +
41,580 =+
71,905 +

0,000
0,407
0,000
0,005
0,005

16,000 =+ 0,000
18,990 + 0,000
25,980 = 0,000
40,653 == 0,000
69,743 = 0,000

16,000 + 0,000
18,990 + 0,000
25,980 £ 0,000
40,594 £ 0,000
69,901 £ 0,000

16,000 + 0,000
18,950 + 0,000
24,921 = 0,000
37,842 = 0,000
63,673 & 0,000

Experimento com variagao no nimero de insergoes por

instante (INS)

INS

IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

50
100
200
400

19,499 + 0,407
37,483 £ 0,016
74,176 + 0,007

150,143 £ 0,013

18,990 = 0,000
36,618 =+ 0,005
72,232 + 0,005
145,364 =+ 0,004

18,990 = 0,000
36,689 + 0,005
72,366 + 0,012

145,743 £ 0,000

18,950 + 0,000
34,291 =+ 0,008
66,105 =& 0,005
129,285 =+ 0,077

Experimento com variagdo no niimero de remogées por instante (DEL)

DEL IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

0]
100
200
400

71,905 + 0,005
65,603 + 0,024
59,842 + 0,000
56,525 + 0,000

69,743 = 0,000
63,626 & 0,007
58,396 =+ 0,000
55,030 = 0,000

69,901 £ 0,000
63,626 + 0,038
58,594 + 0,143
55,386 £ 0,000

63,673 £ 0,000
53,624 £ 0,000
49,493 £ 0,038
47,158 £ 0,000
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Experimento com variagdo no niimero de regras (RUL)

RUL  IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

2 19,145 + 0,185
19,578 £ 0,242
19,499 + 0,407

16 19,501 £ 0,409

32 19,877 £ 0,005

18,990 + 0,000
18,990 + 0,000
18,990 + 0,000
18,990 + 0,000
18,990 + 0,000

18,990 + 0,000
18,990 + 0,000
18,990 + 0,000
18,990 + 0,000
19,974 + 0,005

18,459 + 0,158
18,711 + 0,073
18,950 + 0,000
18,503 + 0,045
18,980 + 0,000

Experimento com variagdo no nivel de preferéncia maximo (LEV)

LEV  IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

1 18,990 + 0,000
2 19,499 + 0,407
4 19,327 + 0,404
8 19,655 £ 0,327

18,990 = 0,000
18,990 = 0,000
18,990 = 0,000
18,990 = 0,000

18,990 £ 0,000
18,990 £ 0,000
18,990 £ 0,000
18,990 = 0,000

18,903 + 0,023
18,950 = 0,000
18,679 =+ 0,087
18,703 £ 0,035

Experimento com variagdo no nimero de atributos indiferentes (IND)

IND IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

= N = O

19,335 £ 0,414
19,602 £ 0,356
19,525 + 0,428
19,499 + 0,407

18,990 =+ 0,000
19,168 £ 0,349
18,990 = 0,000
18,990 = 0,000

18,990 £ 0,000
18,990 £ 0,000
18,990 £ 0,000
18,990 £ 0,000

18,947 + 0,008
18,931 = 0,000
18,929 £+ 0,043
18,950 % 0,000

D.2 Experimentos com dados reais

D.2.1

Intervalo de confianca do tempo de execucao

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

S U s W N

4.205, 314 £ 115,487
6.997,778 £+ 231,004
9.698,066 + 227,910
12.392,240 + 326, 190
15.037,118 £ 353,225

4.246,316 £ 95, 506
6.914,252 £ 151,714
9.676, 780 £ 125,448
12.371,158 £ 379, 854
15.047,429 + 270,442

43,554 + 1,119
45,837 + 0,883
47,985 + 1,092
50,609 + 1,164
53,682 + 0,996

88,379 =+ 2,373
129,739 £ 2,405
170,080 £ 3,855
210,788 + 5,811
249,797 + 7,268
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Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

1
2
3
4

9.698,066 + 227,910
8.348, 115 + 248,209
7.052, 859 + 186, 853
5.626, 363 + 109, 825

9.676,780 + 125,448
8.490, 721 + 161, 303
7.089,983 £+ 163,614
5.670,524 £+ 178,374

47,985 £ 1,092
48,205 £ 0,812
46,901 £ 1,138
45,730 £ 1,248

170,080 + 3,855
151,317 + 3,809
132,168 + 2,742
110,641 + 2,730

D.2.2

Intervalo de confianca do consumo de meméoria

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN  IncAncestorsBest

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

20,418 +
21,785 &
23,239 &
25,809 =+
27,292 +

S T e W N

0,096
0,066
0,505
0,106
0,064

20,197 =+ 0,102
21,617 £ 0,105
23,367 £ 0,390
25,397 + 0,076
26,947 + 0,094

20,921 + 0,081
21,821 + 0,096
24,082 + 0,061
25,739 £ 0,087
27,310 + 0,093

20,753 £ 0,091
21,148 =+ 0,062
21,562 =+ 0,078
22,024 + 0,219
23,193 £ 0,162

Experimento com variagio no intervalo de deslocamento (SLI)

IncGraphBest

IncPartitionBest

PartitionBest

SLI IncAncestorsBest
1 23,239 £ 0,505
2 22,352 £ 0,078
3 21,870 = 0,126
4 22,018 + 0,151

23,367 =+ 0,390
22,356 =+ 0,364
21,553 + 0,122
21,705 + 0,533

24,082 + 0,061
22,518 + 0,117
22,319 + 0,517
22,000 £ 0,116

21,562 =+ 0,078
21,312 + 0,037
21,335 + 0,087
21,252 + 0,078
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APENDICE F/

Intervalos de confianca dos

experimentos da terceira etapa

Este apéndice apresenta os intervalos de confianca do tempo de execucao e do
consumo de memoéria dos experimentos da terceira etapa do trabalho descrito nesta
tese apresentados no Capitulo [§] O tempo de execucao foi medido em segundos e o
consumo de memoria foi contabilizado em megabytes (MB). Os intervalos foram calculados

considerando uma confianga de 95% e uma populacao de cinco experimentos.

E.1 Experimentos com o operador SEQ

Esta secao apresenta os intervalos de confianga dos experimentos com o operador
SEQ. Os experimentos compararam o tempo de execuc¢ao e o consumo de memoria do

operador SEQ (processado pelo algoritmo IncSeq) e sua equivaléncia em CQL.

E.1.1 Experimentos com dados sintéticos
E.1.1.1 Intervalo de confianca do tempo de execucgao

Experimento com variagdo no nimero de atributos (ATT)

ATT CQL SEQ (IncSeq)

8 46,005 + 11,408 0,239 £ 0,028
10 60,022 &= 2,044 0,239 £ 0,010
12 65,764 £ 2,173 0,257 £ 0,012
14 72,133 £ 1,193 0,271 £ 0,008
16 78,339 £ 1,178 0,287 £ 0,009
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Experimento com variagdo no niimero de sequéncias (NSQ)

NSQ CQL SEQ (IncSeq)
20,977 £ 1,095 0,139 + 0,016
8 32,266 £ 2,676 0,156 + 0,002
16 46,005 £ 11,408 0,239 + 0,028
24 76,669 + 4,452 0,287 + 0,015
32 100,133 £ 4,907 0,351 £ 0,006

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL SEQ (IncSeq)
10 6,273 + 1,752 0,192 + 0,032
20 22,828 + 5,959 0,211 + 0,025
30 46,005 £ 11,408 0,239 + 0,028
40 102,821 + 13,341 0,323 £+ 0,042
50 157,886 £ 19,028 0,317 + 0,015
60 280,670 4+ 18,799 0,390 £+ 0,017

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL SEQ (IncSeq)
1 64,467 £ 0,969 0,229 + 0,004
10 46,005 £ 11,408 0,239 + 0,028
20 48,532 + 1,067 0,220 + 0,005
30 40,103 £ 0,468 0,204 £+ 0,006
40 37,721 £ 0,308 0,206 £+ 0,009

E.1.1.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo no niimero de atributos (ATT)

ATT CQL SEQ (IncSeq)
8 47,765 £ 0,074 21,725 + 0,067
10 48,321 + 0,066 21,734 + 0,064
12 48,689 + 0,032 21,779 + 0,038
14 48,885 + 0,070 21,752 + 0,063

16

49,569 £ 0,095

21,790 £ 0,075
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Experimento com variagdo no nimero de sequéncias (NSQ)

NSQ

CQL

SEQ (IncSeq)

8
16
24
32

33,975 & 0,023
37,405 & 0,034
47,765 £ 0,074
59,311 & 0,098
70,933 £ 0,023

21,697 & 0,033
21,657 & 0,057
21,725 & 0,067
21,816 =+ 0,030
21,873 & 0,041

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

SEQ (IncSeq)

10
20
30
40
50
60

29,008 = 0,024
35,962 & 0,020
47,765 £ 0,074
62,568 & 0,029
79,471 £ 0,084
98,138 + 0,026

21,716 =+ 0,054
21,759 & 0,048
21,725 £ 0,067
21,734 £ 0,061
21,754 & 0,044
21,741 + 0,063

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

SEQ (IncSeq)

1
10
20
30
40

47,413 + 0,081
47,765 £ 0,074
47,816 £ 0,067
44,843 £ 0,064
40,967 & 0,042

21,659 + 0,064
21,725 + 0,067
21,709 + 0,089
21,791 + 0,033
21,743 + 0,046

E.1.2 Experimentos com dados reais

E.1.2.1 Intervalo de confianca do tempo de execugao

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

SEQ (IncSeq)

10
20
30
40
50
60

20,295 + 0,125

56,460 + 0,491
110,196 + 0,838
179,196 + 1,449
263,284 + 1,453
368,378 + 2,689

0,473 £ 0,034
0,550 £ 0,025
0,619 £ 0,031
0,662 £ 0,020
0,713 £ 0,015
0,771 £ 0,022
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Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL SEQ (IncSeq)
1 115,176 + 0,732 0,622 + 0,013
10 110,196 + 0,838 0,619 + 0,031
20 104,219 + 0,927 0,577 + 0,035
30 98,252 £ 0,837 0,542 4+ 0,037
40 92,334 £ 0,319 0,493 + 0,035

E.1.2.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagido na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL SEQ (IncSeq)
10 27,304 £ 0,032 21,904 £ 0,083
20 29,519 + 0,057 21,973 £ 0,035
30 31,760 £ 0,080 21,946 £ 0,074
40 34,228 £ 0,028 21,962 £ 0,074
50 37,053 £+ 0,065 21,980 £ 0,029
60 39,081 £ 0,098 21,996 + 0,026

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL SEQ (IncSeq)

1 31,760 £ 0,087 21,938 + 0,090
10 31,760 £+ 0,080 21,946 + 0,074
20 31,758 £+ 0,039 21,908 + 0,066
30 31,687 + 0,066 21,916 + 0,068
40 31,743 £+ 0,016 21,942 + 0,040

E.2 Experimentos com o operador CONSEQ

Esta secdo apresenta os intervalos de confianga dos experimentos com o operador
CONSEQ. Os experimentos compararam o tempo de execucao e o consumo de memoria
do operador CONSEQ (processado pelos algoritmos NaiveSubseq e IncConseq) e sua

equivaléncia em CQL.
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E.2.1 Experimentos com dados sintéticos

E.2.1.1 Intervalo de confianca do tempo de execucgao

Experimento com variagdo no nimero de atributos (ATT)

ATT CQL NaiveSubseq IncConseq
8 12,227 + 3,575 0,366 £ 0,021 0,314 £ 0,017
10 16,883 £ 1,711 0,375 £ 0,012 0,350 £ 0,023
12 18,786 + 1,660 0,392 £ 0,010 0,361 £ 0,016
14 20,890 £+ 1,755 0,415 £ 0,020 0,370 £ 0,021
16 22,868 £+ 1,468 0,434 £ 0,028 0,389 £ 0,022

Experimento com variagdo no niimero de sequéncias (NSQ)

NSQ CQL NaiveSubseq IncConseq
4 3,942 4+ 0,705 0,168 + 0,028 0,156 £+ 0,012
8 7,370 £ 1,287 0,224 + 0,019 0,207 £ 0,013
16 12,227 £ 3,575 0,366 + 0,021 0,314 + 0,017
24 21,677 + 3,268 0,500 + 0,016 0,433 £+ 0,022
32 29,943 + 3,460 0,639 + 0,026 0,549 + 0,027

Experimento com variagdo no porcentagem de tuplas consecutivas (PCT)

PCT CQL NaiveSubseq IncConseq

0,00 19,359 + 0,942 0,337 + 0,021 0,252 + 0,014
0,25 12,156 + 0,591 0,285 + 0,019 0,250 + 0,017
0,50 12,227 + 3,575 0,366 + 0,021 0,314 £ 0,017
0,75 16,222 + 0,692 0,374 £+ 0,021 0,351 + 0,016
1,00 15,805 + 0,601 0,372 £+ 0,018 0,373 £ 0,021

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL NaiveSubseq IncConseq
10 2,451 + 0,742 0,157 £ 0,050 0,158 £ 0,046
20 5,981 + 1,826 0,224 + 0,067 0,214 + 0,056
30 12,227 £ 3,575 0,366 £ 0,021 0,314 £ 0,017
40 18,518 + 4,282 0,406 £ 0,095 0,340 £ 0,079
50 30,135 £+ 6,702 0,592 £ 0,022 0,489 + 0,022
60 37,371 £ 9,315 0,591 £ 0,149 0,513 £ 0,085
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Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL NaiveSubseq IncConseq
1 25,359 + 1,741 0,393 + 0,031 0,334 + 0,016
10 12,227 + 3,575 0,366 + 0,021 0,314 + 0,017
20 13,651 + 0,659 0,344 + 0,035 0,305 + 0,024
30 10,671 £ 0,554 0,299 + 0,018 0,274 £+ 0,016
40 10,108 + 0,493 0,287 + 0,023 0,268 + 0,017

E.2.1.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo no nimero de atributos (ATT)

ATT

CQL

NaiveSubseq

IncConseq

8
10
12
14
16

33,427 £ 0,086
33,972 £ 0,089
34,829 £ 0,045
37,904 £ 0,048
38,660 £+ 0,046

21,793 & 0,019
21,755 & 0,062
21,807 & 0,015
21,776 & 0,062
21,754 & 0,087

21,753 £ 0,074
21,733 £ 0,079
21,738 £ 0,087
21,829 £ 0,024
21,788 £ 0,033

Experimento com variagdo no niimero de sequéncias (NSQ)

NSQ

CQL

NaiveSubseq

IncConseq

16
24
32

25,830 & 0,033
27,645 & 0,049
33,427 £ 0,086
39,612 & 0,070
46,280 + 0,092

21,737 & 0,019
21,768 & 0,073
21,793 & 0,019
22,206 + 0,016
922,557 & 0,027

21,674 & 0,063
21,752 & 0,081
21,753 & 0,074
22,204 =+ 0,030
22,557 & 0,038

Experimento com variagido no porcentagem de tuplas consecutivas (PCT)

PCT

CQL

NaiveSubseq

IncConseq

0,00
0,25
0,50
0,75
1,00

33,278 £ 0,073
29,228 + 0,022
33,427 £ 0,086
33,014 £ 0,065
31,229 =+ 0,090

21,818 + 0,034
21,862 £ 0,040
21,793 £ 0,019
21,932 + 0,064
22,043 £ 0,028

21,814 + 0,028
21,780 =+ 0,082
21,753 £ 0,074
21,949 + 0,033
21,966 & 0,078
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Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

NaiveSubseq

IncConseq

10
20
30
40
50
60

25,683 & 0,016
28,432 & 0,040
33,427 £ 0,086
39,116 & 0,071
45,338 £ 0,036
51,511 & 0,133

21,709 + 0,019
21,704 + 0,103
21,793 + 0,019
21,840 + 0,099
22,011 + 0,061
22,084 + 0,048

21,745 £ 0,054
21,738 £ 0,055
21,753 £ 0,074
21,849 =+ 0,106
22,024 £ 0,066
22,122 + 0,070

Experimento com variagio no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

NaiveSubseq

IncConseq

1
10
20
30
40

36,394 & 0,030
33,427 & 0,086
30,411 + 0,027
29,580 =+ 0,024
29,016 =+ 0,055

21,739 & 0,069
21,793 £ 0,019
21,783 & 0,019
21,740 £ 0,055
21,728 =+ 0,060

21,759 & 0,043
21,753 & 0,074
21,765 & 0,017
21,762 + 0,076
21,739 + 0,063

E.2.2 Experimentos com dados reais

E.2.2.1 Intervalo de confianca do tempo de execugao

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL NaiveSubseq IncConseq
10 9,090 + 0,069 0,576 + 0,016 0,588 + 0,013
20 16,944 + 0,064 0,799 + 0,017 0,826 + 0,023
30 24,835 + 0,201 0,986 + 0,019 1,020 + 0,014
40 32,743 £ 0,419 1,191 + 0,038 1,245 + 0,020
50 40,469 + 0,361 1,373 + 0,018 1,444 £+ 0,032
60 48,702 £+ 0,323 1,550 + 0,015 1,627 + 0,015

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL NaiveSubseq IncConseq
1 28,581 £ 0,626 1,081 + 0,019 1,111 £ 0,012
10 24,835 £ 0,201 0,986 £ 0,019 1,020 £ 0,014
20 20,546 £+ 0,188 0,915 £ 0,035 0,936 £ 0,028
30 16,900 + 0,082 0,800 £ 0,011 0,826 £ 0,021
40 13,628 + 0,063 0,689 £ 0,020 0,710 £ 0,015
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E.2.2.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL NaiveSubseq IncConseq
10 24,997 + 0,005 21,972 4+ 0,054 21,908 + 0,081
20 24,995 + 0,080 21,950 + 0,071 21,957 + 0,077
30 24,992 + 0,085 21,961 + 0,020 21,925 4+ 0,066
40 25,003 + 0,064 21,984 + 0,023 21,961 + 0,039
50 25,082 + 0,030 21,960 + 0,063 21,991 + 0,025
60 25,143 4+ 0,008 21,973 + 0,078 21,970 £+ 0,064

Experimento com variagdo no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL NaiveSubseq IncConseq
1 25,036 + 0,052 21,985 + 0,040 21,920 + 0,026
10 24,992 £ 0,085 21,961 + 0,020 21,925 + 0,066
20 24,978 + 0,040 21,972 4+ 0,035 21,951 + 0,033
30 24,972 + 0,041 21,966 + 0,030 21,976 + 0,043
40 24,939 + 0,062 21,947 4+ 0,040 21,955 4+ 0,033

E.3 Experimentos com o operador ENDSEQ

Esta secao apresenta os intervalos de confianca dos experimentos com o operador
ENDSEQ. Os experimentos compararam o tempo de execuc¢ao e o consumo de memoria
do operador ENDSEQ (processado pelos algoritmos NaiveSubseq e IncEndseq) e sua

equivaléncia em CQL.

E.3.1 Experimentos com dados sintéticos

E.3.1.1 Intervalo de confianca do tempo de execucgao

Experimento com variagdo no niimero de atributos (ATT)

ATT CQL NaiveSubseq IncEndseq
8 29,046 £ 8,435 1,055 + 0,038 0,902 £ 0,013
10 47,052 + 2,198 1,143 + 0,028 1,049 + 0,046
12 54,803 £ 2,141 1,179 4+ 0,046 1,041 + 0,035
14 62,886 + 2,090 1,214 + 0,071 1,066 + 0,038
16 71,093 £ 1,792 1,264 4+ 0,104 1,109 £+ 0,062




E.3. FEzxperimentos com o operador ENDSEQ

Experimento com variagdo no nimero de sequéncias (NSQ)

NSQ CQL NaiveSubseq IncEndseq
4 9,668 £ 0,919 0,334 £ 0,038 0,293 £ 0,012
8 19,059 £ 1,397 0,565 £+ 0,034 0,502 £ 0,018
16 29,046 £ 8,435 1,055 + 0,038 0,902 £ 0,013
24 57,034 £+ 3,847 1,563 = 0,070 1,397 + 0,061
32 77,943 £ 4,106 2,122 £ 0,066 1,877 £ 0,077

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL NaiveSubseq IncEndseq
10 2,079 £ 0,554 0,202 £ 0,077 0,191 £ 0,059
20 9,914 + 2,761 0,429 £ 0,118 0,394 £ 0,086
30 29,046 £ 8,435 1,055 + 0,038 0,902 £ 0,013
40 55,931 £+ 10,897 1,639 £+ 0, 346 1,447 4+ 0,312
50 115,833 £ 14,868 3,113 £ 0,101 2,818 £ 0,064
60 158,561 £+ 39,579 4,105 £ 1,060 3,859 £ 0,832

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL NaiveSubseq IncEndseq
1 67,561 + 1,637 1,253 £ 0,028 1,108 £+ 0,016
10 29,046 £ 8,435 1,055 £+ 0,038 0,902 £ 0,013
20 32,483 £ 0,812 0,876 £ 0,030 0,753 £ 0,009
30 24,284 + 0,719 0,682 £ 0,030 0,587 £ 0,007
40 22,836 £ 0,697 0,657 £ 0,025 0,572 £ 0,007

E.3.1.2 Intervalo de confianca do consumo de memdria

Experimento com variagdo no niimero de atributos (ATT)

ATT

CQL

NaiveSubseq

IncEndseq

8
10
12
14
16

46,075 + 0,062
46,699 + 0,075
47,897 + 0,041
47,863 £ 0,068
48,115 + 0,024

24,851 + 0,051
95,740 + 0,044
25,830 £ 0,021
25,695 + 0,059
25,917 £ 0,052

24,854 + 0,074
25,950 + 0,056
25,857 & 0,049
95,840 + 0,044
25,082 + 0,031
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Experimento com variagdo no niimero de sequéncias (NSQ)

NSQ

CQL

NaiveSubseq

IncEndseq

16
24
32

25,218 & 0,037
31,979 £ 0,038
46,075 £ 0,062
61,323 & 0,038
80,207 & 0,014

21,887 & 0,038
22,886 & 0,038
24,851 + 0,051
27,288 =+ 0,051
30,559 = 0, 060

21,895 =+ 0,071
22,868 & 0,057
24,854 & 0,074
27,301 £ 0,029
30,504 & 0,073

Experimento com variagido na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

NaiveSubseq

IncEndseq

10
20
30
40
20
60

23,116 % 0,058
30,842 + 0,205
46,075 + 0,062
68,403 & 0,141
94,558 + 0,036

123,046 =+ 0,935

21,681 =+ 0,101
22,883 & 0,070
24,851 =+ 0,051
28,067 & 0,045
32,590 + 0,083
37,845 + 0,088

21,716 & 0,026
22,882 & 0,066
24,854 & 0,074
28,131 & 0,026
32,519 + 0,046
37,820 + 0,137

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

NaiveSubseq

IncEndseq

1
10
20
30
40

93,304 £ 0,032
46,075 £ 0,062
43,257 £ 0,077
40,526 £ 0,015
35,603 £ 0,079

24,943 + 0,026
24,851 + 0,051
24,711 £ 0,066
24,679 & 0,062
24,661 & 0,013

24,962 £ 0,015
24,854 & 0,074
24,843 £ 0,062
24,831 + 0,061
24,379 £ 0,073

E.3.2 Experimentos com dados reais

E.3.2.1

Intervalo de confianga do tempo de execucgao

Experimento com variagido na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL NaiveSubseq IncEndseq
10 5,087 £ 0,071 0,619 £ 0,019 0,640 £ 0,035
20 15,930 + 0,179 0,893 £ 0,022 0,922 £ 0,013
30 32,911 4+ 0,524 1,181 + 0,036 1,230 £+ 0,035
40 55,281 £+ 0,728 1,461 + 0,026 1,505 £+ 0,010
50 83,803 £ 0,938 1,759 + 0,040 1,816 £ 0,022
60 116,802 £ 1,736 2,057 £ 0,036 2,129 £ 0,017
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Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL NaiveSubseq IncEndseq
1 38,686 + 0,685 1,307 £ 0,022 1,369 £+ 0,035
10 32,911 4+ 0,524 1,181 £+ 0,036 1,230 £+ 0,035
20 27,322 £ 0,453 1,043 £+ 0,035 1,076 £+ 0,040
30 22,471 £+ 0,298 0,918 £ 0,036 0,942 £ 0,024
40 17,661 £ 0,272 0,789 £ 0,035 0,802 £ 0,035

E.3.2.2 Intervalo de confianca do consumo de memdria

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL NaiveSubseq IncEndseq
10 22,832 £ 0,049 21,931 £+ 0,072 21,956 + 0,035
20 22,978 4+ 0,020 21,912 + 0,085 21,928 + 0,054
30 23,025 £+ 0,053 22,001 £+ 0,033 21,918 £+ 0,061
40 23,275 4+ 0,035 22,003 £+ 0,034 22,001 £ 0,014
50 23,627 £+ 0,046 21,988 + 0,085 21,973 4+ 0,079
60 24,117 + 0,076 22,027 4+ 0,045 21,938 + 0,073

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL NaiveSubseq IncEndseq
1 23,060 £ 0,043 21,994 £+ 0,036 21,959 £ 0,082
10 23,025 £ 0,053 22,001 £+ 0,033 21,918 £+ 0,061
20 22,968 £ 0,080 21,959 £ 0,065 21,947 £+ 0,063
30 22,945 £+ 0,026 21,986 £ 0,051 21,972 £+ 0,040
40 22,923 £+ 0,081 21,946 £+ 0,076 21,959 £ 0,066

E.4 Experimentos com o operador MAXSEQ

Esta secao apresenta os intervalos de confianga dos experimentos com o operador
MAXSEQ. Os experimentos compararam o tempo de execucao e o consumo de memoria
do operador MAXSEQ (processado pelo algoritmo FilterByLength) e sua equivaléncia
em CQL.
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E.4.1 Experimentos com dados sintéticos

E4.1.1

Intervalo de confianga do tempo de execugao

Experimento com variagdo no nimero de atributos (ATT)

ATT CQL MAXSEQ
8 3,839 4+0,889 0,206 =+ 0,012
10 5,038 40,735 0,207 + 0,021
12 5,939+ 0,806 0,235 + 0,008
14 6,735+£0,798 0,250 + 0,011
16 7,857 +£0,913 0,257 + 0,010

Experimento com variagdo no niimero de sequéncias (NSQ)

NSQ CQL MAXSEQ
1,143 £0,209 0,125 £ 0,014
2,083 £ 0,370 0,151 + 0,015
16 3,839 + 0,880 0,206 + 0,012
24 6,091 + 1,054 0,266 & 0,009
32 8,405+ 1,325 0,327 £ 0,012

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL MAXSEQ
10 0,995+0,191 0,131 £ 0,035
20 2,097 £ 0,459 0,153 £ 0,039
30 3,839 4+0,889 0,206 & 0,012
40 4,919 £ 1,006 0,198 & 0,041
50 7,962 4+ 1,581 0,280 = 0,012
60 8,912 4+ 2,467 0,282 & 0,067

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL MAXSEQ
1 7,2004£0,741 0,213 + 0,006
10 3,839 £ 0,889 0,206 & 0,012
20 4,033 £0,436 0,204 % 0,012
30 3,276 +£ 0,348 0,198 £ 0,011
40 3,016 £0,271 0,190 % 0,010
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Experimento com variagdo no comprimento maximo (MAX)

MAX CQL MAXSEQ
2 4,716 +£ 0,430 0,210 + 0,005
4 4,730 £0,434 0,204 + 0,005
6 4,624 +0,420 0,205 & 0,009
8 4,795+ 0,363 0,209 + 0,012
10 3,839 40,839 0,206 + 0,012

E.4.1.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo no niimero de atributos (ATT)

ATT

CQL

MAXSEQ

8
10
12
14
16

25,471 & 0,031
25,955 + 0,066
26,284 + 0,039
26,975 + 0,047
27,153 + 0,031

21,763 £ 0,050
21,722 £ 0,066
21,760 £ 0,066
21,771 £ 0,055
21,798 £ 0,029

Experimento com variagdo no niimero de sequéncias (NSQ)

NSQ

CQL

MAXSEQ

16
24
32

23,381 + 0,084
24,090 + 0,027
25,471 + 0,031
27,379 & 0,010
29,038 & 0,025

21,708 £ 0,079
21,781 £ 0,048
21,763 £ 0,050
21,931 £ 0,040
21,889 £ 0,064

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

MAXSEQ

10
20
30
40
50
60

23,431 £ 0,094
24,339 £ 0,124
25,471 + 0,031
26,479 + 0,053
27,291 =+ 0,078
28,223 + 0,061

21,745 + 0,049
21,720 £ 0,037
21,763 + 0,050
21,713 + 0,064
21,763 + 0,050
21,706 + 0,057
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Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

MAXSEQ

1
10
20
30
40

26,166 & 0,065
25,471 + 0,031
24,862 £ 0,009
24,602 £ 0,098
924,212 + 0,036

21,752 £ 0,029
21,763 £ 0,050
21,797 + 0,022
21,756 £ 0,079
21,716 £ 0,053

Experimento com variagdo no comprimento maximo (MAX)

MAX

CQL

MAXSEQ

o O =N

10

25,564 + 0,099
25,637 + 0,038
25,670 + 0,032
25,579 + 0,031
25,471 & 0,031

21,764 £ 0,047
21,806 + 0,024
21,728 £ 0,076
21,734 & 0,040
21,763 & 0,050

E.4.2 Experimentos com dados reais

E.4.2.1

Experimento com variagido na abrangéncia temporal (RAN)

Intervalo de confianga do tempo de execucgao

RAN CQL MAXSEQ
10 3,104 £ 0,040 0,510 £ 0,012
20 5,899 £ 0,155 0,652 £ 0,028
30 8,627 &£ 0,206 0,789 =+ 0,030
40 11,080 £ 0,029 0,879 + 0,024
50 14,125 + 0,365 0,982 + 0,021
60 16,498 + 0,424 1,076 + 0,026

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL MAXSEQ
1 9,885 4+0,203 0,814 £ 0,025
10 8,627 £ 0,206 0,789 = 0,030
20  7,272+£0,185 0,694 £ 0,017
30 5,944 +0,099 0,653 + 0,020
40 4,732 £0,116 0,589 = 0,021
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Experimento com variagdo no comprimento maximo (MAX)

MAX CQL MAXSEQ
2 8,066+ 0,038 0,740 + 0,020
4 8,505+ 0,151 0,736 & 0,004
6 8,647 +0,174 0,743 & 0,002
8  8,617+0,181 0,758 & 0,025
10 8,627 40,206 0,789 + 0,030

E.4.2.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

MAXSEQ

10
20
30
40
50
60

23,607 & 0,072
23,592 & 0,072
23,664 + 0,028
23,650 & 0,065
23,670 £ 0,070
23,695 & 0,025

21,988 =+ 0,020
21,946 =+ 0,059
21,987 =+ 0,020
21,942 + 0,092
21,960 =+ 0,063
22,014 + 0,026

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

MAXSEQ

1
10
20
30
40

23,657 + 0,024
23,664 + 0,028
23,605 & 0,072
23,630 £ 0,044
23,615 £ 0,054

21,944 =+ 0,097
21,987 + 0,020
21,942 + 0,051
21,951 =+ 0,086
21,872 + 0,071

Experimento com variagdo no comprimento maximo (MAX)

MAX

CQL

MAXSEQ

CcoO O = N

10

23,610 £ 0,059
23,652 £ 0,040
23,657 £ 0,038
23,603 £ 0,085
23,664 £ 0,028

21,956 + 0,025
21,967 + 0,032
21,978 =+ 0,040
21,986 =+ 0,055
21,987 & 0,020
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E.5 Experimentos com o operador MINSEQ

Esta secdo apresenta os intervalos de confianga dos experimentos com o operador
MINSEQ. Os experimentos compararam o tempo de execugao e o consumo de memoria
do operador MINSEQ (processado pelo algoritmo FilterByLength) e sua equivaléncia em
CQL.

E.5.1 Experimentos com dados sintéticos

E.5.1.1

Intervalo de confianga do tempo de execucgao

Experimento com variagdo no niimero de atributos (ATT)

ATT CQL MAXSEQ
8 3,840 £0,639 0,237 £ 0,023

10 4,949 £0,760 0,254 + 0,024
12 5,860 &= 0,846 0,267 £ 0,023
14 6,720 £ 0,918 0,278 £ 0,024
16 7,988 £ 0,955 0,292 =+ 0,026

Experimento com variagdo no niimero de sequéncias (NSQ)

NSQ CQL MAXSEQ
1,092 £ 0,188 0,123 + 0,022
2,012 + 0,346 0,161 & 0,024
16 3,849 £ 0,639 0,237 £ 0,023
24 5,904 £ 0,987 0,315 & 0,029
32 8,186+ 1,271 0,397 £ 0,035

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL MAXSEQ
10 0,865 £ 0,111 0,127 + 0,034
20 2,100 + 0,333 0,164 + 0,039
30 3,849 £ 0,639 0,237 + 0,023
40 5,373 £ 0,805 0,260 + 0,052
50 7,839 £ 1,387 0,360 + 0,034
60 10,115+ 2,771 0,417 + 0,107
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Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL MAXSEQ
1 6,363 +£0,717 0,246 + 0,022
10 3,849 £ 0,639 0,237 £ 0,023
20 3,961 &+ 0,425 0,222 & 0,024
30 3,038 £0,269 0,202 & 0,024
40 2,943 £ 0,296 0,195 & 0,021

Experimento com variagdo no comprimento maximo (MIN)

MIN CQL MAXSEQ
2 3,840+ 0,639 0,237 + 0,023
3 4,721 £0,466 0,238 + 0,027
4 4,731 +£0,435 0,238 £ 0,025
5 4,755+ 0,402 0,240 % 0,022
6 4,797 £0,437 0,232 £ 0,019

E.5.1.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo no niimero de atributos (ATT)

ATT

CQL

MAXSEQ

10
12
14
16

25,660 = 0,016
26,057 + 0,045
26,617 + 0,025
26,842 & 0,091
27,568 + 0,025

21,780 £ 0,038
21,789 £ 0,003
21,759 £ 0,055
21,806 £ 0,045
21,778 £ 0,066

Experimento com variagdo no nimero de sequéncias (NSQ)

NSQ

CQL

MAXSEQ

16
24
32

23,392 + 0,083
24,127 + 0,023
25,660 £ 0,016
27,437 + 0,064
29,572 + 0,086

21,740 £ 0,026
21,781 £ 0,078
21,780 £ 0,038
922,141 + 0,035
22,469 + 0,030
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Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

MAXSEQ

10
20
30
40
50
60

23,442 + 0,063
24,441 + 0,042
25,660 & 0,016
26,649 =+ 0,025
27,616 + 0,042
28,725 & 0,139

21,737 + 0,042
21,709 + 0,107
21,780 £ 0,038
21,821 + 0,068
21,959 & 0,093
22,076 & 0,037

Experimento com variagdo no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

MAXSEQ

1
10
20
30
40

26,222 & 0,041
25,660 + 0,016
25,075 % 0,060
25,040 + 0,087
24,576 + 0,045

21,781 + 0,035
21,780 + 0,038
21,713 + 0,088
21,787 + 0,019
21,780 & 0,021

Experimento com variagdo no comprimento maximo (MIN)

MIN

CQL

MAXSEQ

(=2 N 2 \V]

25,660 £ 0,016
25,651 £ 0,075
25,656 £ 0,036
25,543 £ 0,045
25,502 £ 0,062

21,780 £ 0,038
21,745 £ 0,082
21,713 £ 0,060
21,745 £ 0,028
21,707 £ 0,080

E.5.2 Experimentos com dados reais

E.5.2.1

Experimento com variagido na abrangéncia temporal (RAN)

Intervalo de confianga do tempo de execucgao

RAN CQL MAXSEQ
10 2,480 + 0,032 0,508 £ 0,018
20 4,754 £ 0,066 0,623 £ 0,014
30 6,980 £ 0,029 0,741 % 0,025
40 9,197 £ 0,073 0,852 & 0,024
50 11,420 £ 0,090 0,946 % 0,015
60 13,622 £ 0,077 1,035 + 0,025
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Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL MAXSEQ
1 8,057 40,057 0,793 + 0,023
10 6,980 £ 0,029 0,741 £ 0,025
20 5,838 +£0,047 0,679 £ 0,021
30 4,784 +£0,034 0,638 £ 0,034
40 3,826 +£0,020 0,558 + 0,015

Experimento com variagdo no comprimento maximo (MIN)

MIN CQL MAXSEQ
2 6,980 + 0,029 0,741 + 0,025
3 5,900+ 0,012 0,685 + 0,021
4 5,645+ 0,062 0,657 & 0,012
5  5,30540,028 0,640 & 0,015
6  5,2574+0,050 0,633+ 0,014

E.5.2.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

MAXSEQ

10
20
30
40
50
60

23,590 =+ 0,070
23,642 + 0,035
23,643 + 0,036
23,698 =+ 0,023
23,630 & 0,066

23,623 £ 0,041

21,976 + 0,022
21,937 + 0,066
21,959 =+ 0,065
21,962 =+ 0,033
22,006 =+ 0,034
21,934 £ 0,091

Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

MAXSEQ

1
10
20
30
40

23,659 £ 0,031
23,643 £+ 0,036
23,668 £ 0,059
23,656 £ 0,021
23,627 £ 0,043

21,961 £ 0,083
21,959 =+ 0,065
21,969 + 0,012
21,965 + 0,041
21,955 & 0,049
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Experimento com variagdo no comprimento maximo (MIN)

MIN

CQL

MAXSEQ

S Ot = W N

23,643 £ 0,036
23,576 £ 0,094
23,655 £ 0,052
23,588 £ 0,056
23,571 £ 0,096

21,959 + 0,065
21,947 £ 0,064
21,937 + 0,073
21,956 + 0,038
21,916 =+ 0,074

E.6 Experimentos com o operador BESTSEQ

Esta secao apresenta os intervalos de confianga dos experimentos com o operador
BESTSEQ. Os experimentos compararam o tempo de execugao e o consumo de me-
moria do operador BESTSEQ (processado pelos algoritmos GetBestSeq, IncBestSeq e

IncBestSeq com poda) e sua equivaléncia em CQL.

E.6.1 Experimentos com dados sintéticos

E.6.1.1

Intervalo de confianca do tempo de execucgao

Experimento com variagdo no niimero de atributos (ATT)

ATT CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
8 2.794,023 £ 78,990 2,670 £ 0,157 1,468 + 0,130 0,456 £+ 0,027
10 3.109, 364 + 158,100 2,772 £ 0,115 1,560 £+ 0,072 0,506 £ 0,059
12 3.371,343 £ 176,615 2,660 £ 0,205 1,725 £ 0,074 0,521 £ 0,046
14 3.971,764 + 211,072 2,832 £ 0,058 1,822 £+ 0,046 0,560 £ 0,068
16 4.287,593 £ 204,990 2,829 £ 0,071 1,930 + 0,079 0,595 £ 0,058

Experimento com variagdo no nimero de sequéncias (NSQ)

NSQ CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
4 164,351 £ 2,781 0,316 + 0,034 0,400 £ 0,014 0,255 £ 0,022
8 684,028 + 12,913 0,715 £ 0,041 0,635 £ 0,077 0,379 £ 0,054
16 2.794,023 £ 78,990 2,670 £ 0,157 1,468 + 0,130 0,456 £ 0,027
24 7.265,717 £ 138,827 4,584 £+ 0,219 1,544 + 0,071 0,739 £ 0,039
32 13.919,172 + 436,292 8,190 £ 0,395 2,051 £ 0,143 0,946 £ 0,029
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Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)
RAN CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
10 1.807,453 & 361,452 1,997 + 0,363 0,561 4+ 0,074 0,345 + 0,068
20 2.570,784 £+ 510,191 2,500 £+ 0,277 1,073 £+ 0,159 0,442 + 0,126
30 2.794,023 = 78,990 2,670 £ 0,157 1,468 + 0,130 0,456 £+ 0,027
40 3.996,439 4+ 674,712 3,548 £ 0,560 2,248 £ 0,417 0,615 £+ 0,096
50 3.854,861 4+ 171,380 3,409 £+ 0,211 2,668 £ 0,177 0,644 4+ 0,023
60 4.959, 318 £ 960, 600 4,328 £+ 0,826 3,788 £ 0,731 0,900 £ 0,230
Experimento com variagio no intervalo de deslocamento (SLI)
SLI CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
1 3.156,650 + 112,095 2,635 £ 0,109 4,880 %+ 0,229 0,837 = 0,085
10 2.794,023 &+ 78,990 2,670 £ 0,157 1,468 £ 0,130 0,456 £+ 0,027
20 2.810,530 £ 111,979 2,820 £+ 0,237 0,997 + 0,028 0,386 £+ 0,007
30 2.632,411 &£ 73,046 2,656 + 0,114 0,895 £ 0,119 0,366 &+ 0,040
40 2.264,720 £ 66,225 2,230 £ 0,066 0,742 4+ 0,038 0,324 4+ 0,017
Experimento com variagdo no niimero de regras (RUL)
RUL CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
1.413,677 &+ 86,752 1,539 £ 0,076 0,983 + 0,043 0,412 + 0,024
8 2,794,023 £ 78,990 2,670 £ 0,157 1,468 £ 0,130 0,456 + 0,027
16 5.478,527 + 185,682 5,277 £ 0,273 2,407 £ 0,146 0,559 £+ 0,009
24 8.069, 105 £ 377,306 8,768 £+ 0,366 3,368 £+ 0,305 0,803 £+ 0,110
32 10.691, 300 + 471,847 11,611 4+ 0,796 4,556 + 0,543 1,024 £ 0,036
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Experimento com variagao no nivel de preferéncia maximo (LEV)

LEV CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
1 2.862,854 £ 115,072 2,594 + 0,088 1,325 + 0,091 0,479 £+ 0,106
2 2.794,023 + 78,990 2,670 £ 0,157 1,468 + 0,130 0,456 + 0,027
3 2.844,337 + 62,429 2,676 £+ 0,056 1,535 + 0,058 0,446 £ 0,036
4 2.826,283 £ 57,311 2,726 + 0,153 1,724 + 0,116 0,429 + 0,020
5 2.811,237 £ 68,812 2,760 £ 0,162 1,699 + 0,079 0,471 £ 0,057
6 2.843,170 £ 77,634 2,739 £ 0,150 1,686 + 0,079 0,450 £+ 0,024

E.6.1.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo no niimero de atributos (ATT)

ATT

CQL

GetBestSeq

IncBestSeq

Sem poda

Com poda

10
12
14
16

4.321,996 £ 0,699
4.354,756 £ 0,523
4.422,206 £ 0,920
7.241,272 £ 1,782
7.245,365 £ 0,659

21,728 £ 0,037
21,711 £ 0,049
21,739 £ 0,024
21,731 & 0,042
21,716 £ 0,077

22,347 £ 0,068
22,480 =+ 0,026
22,632 & 0,032
22,741 + 0,052
22,832 & 0,033

21,742 + 0,071
21,887 =+ 0,041
21,889 + 0,081
21,952 & 0,017
22,018 & 0,074

Experimento com variagdo no niimero de sequéncias (NSQ)

NSQ

CQL

GetBestSeq

IncBestSeq

Sem poda

Com poda

0 W~

16
24
32

266,802 + 0,079
1.092,044 + 0,875
4.321,996 £ 0,699

10.164,135 £ 7,137
18.215,845 + 2,852

21,648 + 0,066
21,691 + 0,064
21,728 + 0,037
21,910 + 0,022
22,270 + 0,089

21,695 £+ 0,039
21,956 £ 0,057
22,347 £ 0,068
24,161 £ 0,065
25,328 £ 0,058

21,706 + 0,035
21,719 + 0,039
21,742 + 0,071
22,944 + 0,101
23,672 £ 0,066
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Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN

CQL

GetBestSeq

IncBestSeq

Sem poda

Com poda

10
20
30
40
50
60

4.123,012 + 0,136
4.268,186 + 2,584
4.321,996 + 0,699
4.370,814 + 1,397
4.415, 445 + 0,698
4.460, 747 £ 1,779

21,694 & 0,077
21,750 & 0,012
21,728 & 0,037
21,692 & 0,073
21,700 £ 0,060
21,702 £ 0,069

21,737 & 0,033
21,902 + 0,028
22,347 + 0,068
22,798 =+ 0,064
23,210 £ 0,079
23,535 & 0,073

21,677 & 0,087
21,740 £ 0,037
21,742 + 0,071
22,011 £ 0,073
22,310 £ 0,032
22,447 £ 0,075

Experimento com variagio no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

GetBestSeq

IncBestSeq

Sem poda

Com poda

10
20
30
40

4.419,719 +
4.321,996 +
4.288,416 + 1,884
4.249,170 = 0,398
3.985,081 % 53,069

0,151
0,699

21,723 £ 0,047
21,728 & 0,037
21,678 & 0,095
21,706 & 0,084
21,621 + 0,066

22,331 + 0,035
22,347 + 0,068
22,181 + 0,028
22,076 + 0,013
22,019 + 0,073

21,810 + 0,027
21,742 + 0,071
21,743 + 0,046
21,754 + 0,035
21,746 + 0,021

Experimento com variagdo no niimero de regras (RUL)

RUL

CQL

GetBestSeq

IncBestSeq

Sem poda

Com poda

16
24
32

2.204,532 + 0,621
4.321,996 + 0,699
8.565,940 &= 0,279
12.860, 535 + 45,110
17.092,581 + 8,752

21,700 + 0,074
21,728 £ 0,037
21,678 £ 0,092
21,747 + 0,026
21,750 £ 0,058

22,303 £ 0,082
22,347 £ 0,068
22,541 £ 0,015
22,674 £ 0,085
22,834 £ 0,026

21,789 =+ 0,023
21,742 + 0,071
21,872 + 0,048
21,936 & 0,020
21,993 £ 0,035
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APENDICE E. Intervalos de confianga dos experimentos da terceira etapa

Experimento com variagao no nivel de preferéncia maximo (LEV)

LEV CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
1 4.322,042 + 1,109 21,676 £ 0,098 22,324 £+ 0,065 21,799 £ 0,035
2 4.321,996 + 0,699 21,728 £ 0,037 22,347 £+ 0,068 21,742 £ 0,071
3 4.321,718 + 1,840 21,694 + 0,079 22,372 £+ 0,030 21,818 £+ 0,048
4 4.322,481 + 0,094 21,705 £+ 0,052 22,389 + 0,052 21,750 £+ 0,063
) 4.325,345 + 1,171 21,696 + 0,064 22,442 + 0,056 21,824 + 0,024
6 4.321,897 £ 0,837 21,683 + 0,067 22,425 + 0,025 21,816 + 0,031

E.6.2 Experimentos com dados reais

Os resultados sobre dados reais para a equivaléncia CQL considerando abrangéncias
temporais maiores do que 30 apresentam o valor NaN + NaN porque nao foi possivel
executar a equivaléncia para estas variacdes do parametro RAN. A equivaléncia CQL
do operador BESTSEQ é muito complexa e contém diversas relagoes temporarias. As
abrangéncias temporais maiores geram um nimero maior de tuplas por instante que causa
estouro de memoéria na execucao da equivaléncia CQL, impossibilitando assim a execucao

da equivaléncia CQL nestes cenarios.

E.6.2.1 Intervalo de confianca do tempo de execucgao

Experimento com variagido na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
10 1.236,975 + 6,775 1,062 + 0,008 0,926 + 0,020 0,775 £+ 0,021
20 12.138,424 + 44,064 2,852 £ 0,020 1,220 + 0,022 0,967 + 0,024
30 38.635,184 + 183,564 5,302 + 0,042 1,414 + 0,014 1,143 + 0,025
40 NaN +  NaN 8,020 + 0,042 1,635 + 0,024 1,294 + 0,024
50 NaN +  NaN 10,964 + 0,021 1,832 + 0,022 1,437 + 0,024
60 NaN +  NaN 13,959 + 0,106 2,030 + 0,042 1,583 + 0,044
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Experimento com variagao no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
1 56.606,232 £ 455,166 6,391 £ 0,047 1,690 £+ 0,034 1,326 + 0,018
10 38.635,184 £ 183, 564 5,302 + 0,042 1,414 4+ 0,014 1,143 4+ 0,025
20 26.617,184 &+ 71,631 4,059 £+ 0,035 1,258 + 0,020 1,013 + 0,021
30 19.102,213 £ 117,160 3,113 + 0,027 1,144 + 0,031 0,947 £ 0,029
40 15.240,338 £ 82,815 2,485 £ 0,035 0,955 £ 0,016 0,814 £ 0,039

E.6.2.2 Intervalo de confianca do consumo de memoéria

Experimento com variagdo na abrangéncia temporal (RAN)

RAN CQL GetBestSeq IncBestSeq
Sem poda Com poda
10 166,716 += 1,738 21,912 £+ 0,063 22,013 £+ 0,026 21,998 £ 0,060
20 3.449,007 £ 185,846 21,905 £+ 0,023 21,971 + 0,074 22,042 + 0,043
30 2.982,869 £ 268,072 21,877 £ 0,092 22,021 £+ 0,083 22,049 + 0,027
40 NaN +  NaN 21,884 + 0,063 22,013 4+ 0,052 22,052 £+ 0,017
50 NaN +  NaN 21,860 + 0,068 22,070 £+ 0,052 22,015 £ 0,072
60 NaN +  NaN 21,929 £+ 0,045 22,087 £ 0,024 22,087 £ 0,037

Experimento com variagio no intervalo de deslocamento (SLI)

SLI

CQL

GetBestSeq

IncBestSeq

Sem poda

Com poda

10
20
30
40

4.111,043 £ 52,112
2.982,869 =+ 268,072
3.811,677 = 0,467
3.038,921 + 364,411
1.711,432 + 300,067

21,874 & 0,076
21,877 & 0,002
21,866 & 0,087
21,915 =+ 0,037
21,890 =+ 0,037

21,986 =+ 0,065
22,021 & 0,083
22,016 =+ 0,062
22,012 £ 0,035
22,011 =+ 0,066

22,018 =+ 0,047
22,049 =+ 0,027
22,026 & 0,045
922,042 + 0,023
21,944 + 0,075
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