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Abstract—In tensor data mining, discovering itemset-like pat-
terns can be highly computationally intensive. This paper intro-
duces a method for reducing the search space by pre-processing
tensors to eliminate cells that cannot contribute to valid patterns.
The proposed approach involves analyzing intersections between
different tensor slices and applying noise limits to refine the
search process. By removing subspaces that do not meet the
specified criteria, we optimize the efficiency of the mining process
without losing information about potential patterns. This tech-
nique enhances the computational feasibility of pattern discovery
in large-scale tensor data and provides a practical solution for
the problem.

I. INTRODUCAO

Suponha que uma empresa estd realizando uma pesquisa
sobre aspectos de qualidade de diversos produtos com seus
clientes. Isso gera um tensor tridimensional em que cada
célula (u,p,a) representa uma nota X de 0 a 1. Nesta
notagdo, u representa um usudrio, p representa um produto
e a representa um aspecto do produto avaliado. Assim, um
analista desta empresa deseja obter um subconjunto desse
tensor que seja proximo de ser composto somente de 1s, com
um limite de ruido determinado pelo analista e que entdo
represente um subconjunto de notas de usudrios por aspecto
de um produto em que a satisfacdo foi elevada.

\ aspecto 1 aspecto 2 aspecto 3 aspecto 4
Alice 0.8 0.1 1 0.3
Bob 0.7 0.3 0.8 0.2
Carol 0.8 0.2 0.9 0.1

TABLE I: Fatia de Notas de usudrios para aspectos de um
produto

A maneira como o analista define o quio préximo de 1
o subconjunto minerado deve ser é a partir de um limite de
ruido por dimensdo do conjunto de dados. Por exemplo na
tabela 1, temos uma fatia dos dados que fixa um produto
e contem todas as notas dos aspectos por usudrios daquele
produto. Igualmente, existem dois outros tipo de fatias, uma
que fixa um usudrio e outra que fixa um aspecto. Assim, o
ruido de uma fatia é soma das diferencas entre 1 e o valor de
cada célula daquela fatia. Dessa forma, o analista deve definir
os limites de ruido por fatia e o algoritmo multidupehack
retorna subconjuntos do tensor em que o ruido das fatias desses
subconjuntos sempre sao menores que o limite definido. Ainda
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é possivel definir outros limites para os padrdes minerados que
sdo descritos em [2].

Como minerar esses tipos de padrdes é um processo ex-
tremamente caro computacionalmente, uma das maneiras de
otimizar a velocidade de execu¢do do algoritmo € diminuir o
espaco de busca removendo células que com certeza ndo vao
pertencer a nenhum padrdao vélido especificado pelos limites
de ruidos. Assim, o foco deste trabalho é pré-processar os
dados observando as intersegdes entre os diferentes tipos de
fatias e como o limite de ruido definido para um tipo de fatia
pode ser usado em outros tipos de fatias para reduzir o espaco
de busca.

II. VISUALIZANDO O PROBLEMA GEOMETRICAMENTE

Ainda Utilizando o exemplo da pesquisa com usudrios sobre
aspectos de varios produtos, que pode ser descrita como um
tensor tridimensional que atribui um valor entre O e 1 para cada
célula (u,p,a) que pertencem respectivamente aos conjuntos
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Fig. 1: Visualizacdo geométrica do tensor.

Entdo sdo definidos valores limites para os ruidos e para os
tamanhos minimos de cada tipo de fatia dos subtensores que
serdo minerados.

Assim, para cada fatia do subtensor minerado, a soma dos
ruidos de cada célula da fatia deve ser menor que o limite
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Fig. 2: Tipos de fatias do subtensor.

especificado. Sobre o nimero de fatias de cada tipo, para fatias
do tipo Usuario que representa as notas de um usudrio sobre
todos os aspectos de todos os produtos, como demostrado na
tabela 1, existem |Usuario|’s desse tipo de fatia no tensor
original , sendo que essa légica se expande para todos os
outros tipos de fatia.

A. Limites de ruidos ortogonais

Como existem conjuntos de elementos que sdo comuns entre
fatias ortogonais, ou seja elementos comuns entre dois tipos
de fatias diferentes, esses elementos que sdo interse¢des de
fatias devem obedecer os limites de ruidos de ambas as fatias
que os contem.
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Fig. 3: Intersecdo de fatias

Dessa forma, € possivel diminuir ainda mais o espaco
de busca a partir da remog¢do de conjuntos de elementos

que nunca vao pertence a um padrdo vilido sem perda
de informacdo para os padrdes minerados apos o pré-
processamento. No exemplo da Figura 3, a coluna destacada
deve obedecer aos limites de ruido definidos tanto para as
fatias de Usuarios x Aspectos quanto para Usuarios x
produtos, uma vez que o subespago destacado pertence aos
dois tipos de fatia ao mesmo tempo. Assim, este trabalho
busca provar que é possivel remover subespacos do tensor
observando esse tipo de intersecdo sem perda de informacao
nos padrdes minerados.

III. DEFINICAO DE PADROES MINERADOS

Sejam Dy, ..,D, com n € N conjuntos finitos assumidos
disjuntos sem perda de generalidade. Existe um tensor T’
que mapeia cada N-tupla [];_; Dy , em que [] representa o
produto cartesiano, para um valor 7T} € [0, 1] que é chamado de
grau de pertencimento. Assim , podemos definir 7 que recebe
um conjunto de E que é uma unido de subconjuntos unitarios
de Dla ceny Dn

2u;‘=1D7¢ s 21-[?:1 D;

Se EﬂDiZQ,Fi:DZ'
E, D ,..,Dn = ?: Fz
(£, (D1 )= Tl sendo , F; = EnD;

Assim usando o exemplo da figura 2, com FE =
{Alice,produtol} e D = Usuarios, Produtos, Aspectos.

w({Alice, produto, }, D) = { Alice} x{produto, } x{ Aspectos}

2)

IV. USANDO A FUNCAO 7 PARA DEFINIR PADROES
VALIDOS

O multidupehack recebe como entrada os conjuntos de di-
mensdes com os graus de pertencimento de cada n-tupla, além
de receber os limites de ruido {ey,..,€,} € R, e os tamanhos
minimos de cada dimensdo {v1,..,7,} € N, e retorna os
subconjuntos X1, .., X, tal que X; € Dy, .., X, € D,, somente
se:

Vie{l,..,n} ve € Koo Luen(te) (o (1= T <
1 X > s
3)
V. ZERANDO SUB-ESPACOS w(E,(Dy,..,D,)) DET;

Para remover qualquer n-tupla de 7; sem perda de
informag¢do nos padrdes minerados pelo multidupehack, é
necessdrio provar que as n-tuplas removidas ndo pertencem
a nenhum padrdo valido. Assim, dado um tensor R;, que sera
chamado do tensor reduzido, que é obtido a partir de :

(T,w(E,{D1,..,Dn})) » Ry

se t e m(E,{Dy,...,Dy),t=0 “4)

Rt | Vte Rt "
sendo t =1t



E preciso provar que os padrdes vélidos do tensor original 7T}
sdo os mesmos do que os do tensor reduzido R; dado um
subespaco w(E, (D1,..,D,))

Para auxiliar na prova sera definida a fungdo index que retorna
os indices das dimensdes que nao possuem interse¢do com E:

Vi li 5 1 c{1,..,n}

index: g | DinE =)

&)

Assim, seja que B = max(m,n(E,(D1,...,Dy,))) rep-
resenta as m n-tuplas com maiores valores dentro de
m(E,(Dy,...,Dy,), podemos remover esse subespaco sem
perda de padrdes validos, somente se:

> (1-T;) > min({ex|k ¢ index(E)})
teB
dmeN m> T 6)
i€ index(E)

Ou seja, é possivel remover um subespago 7(F, (D1, ...D,))
somente se ndo existem pelo menos m células dentro desse
subespaco tal que que as soma dos ruidos dessas m células
€ menor que o menor limite de ruido das dimensdes com
elementos em FE , ou se m existir mas for menor que
o produto dos limites de tamanhos das dimensdes sem
elementos em E.

Portanto, basta provar que para um dado subespaco

m(E,(D1,...,Dy)) se existe m que satisfaz (6) entdo
m(E,(Dy,...,Dy)) nio pertence a um padrdo vdlido e pode
ser removido.
Seja (Eh,.., Ey,) as dimensdes de 7(E,(D,..,D,) com os
limites de ruido (e€y,..,€,) € Ry e os tamanhos minimos de
cada dimensdo (v1,..,7,) € N, , se existe m que satisfaz (6)
entdo usando a propriedade que:

> 1-Ty)< > (1-Ty) %)

te max(m,w(E)) tem(E)

e que

. max(%:ﬂ(E))(l - T;) =2 min({ex|k ¢ index(E)}) ®)

é possivel concluir que:

Je; € B | Z (1-Ty)2¢
te(m(e,(E1,..,ERn))

9

e assim 7w(E,(Dy,...,D,)) ndo pode estar em um padrio
valido, uma vez que a desigualdade (9) contradiz a definacio
do padrao descrito em (3).

VI. CONCLUSAO

Portanto , utilizando o fato de que remover subespagos
que ndo pertence a nenhum padrdo valido ndo causa perda
de informag@o sobre os padrdes e que existem maneiras de
checar se um subespago pertence ou nao a um padrio valido, é
possivel diminuir o espago de busca sem perda de informacao.
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