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dados e a do paralelismo pela divisdo do conjunto de parti¢fes. Neste ultimo caso, uma
estratégia de balanceamento de carga modelada pelo problema das maltiplas mochilas é
acrescentada ao algoritmo para lidar com os diferentes pesos das particdes. Sua
implementacéo é feita por uma heuristica que incorpora as restri¢cdes relativas a analise
de agrupamentos ao algoritmo first-fit decreasing.

Testes realizados com dados sintéticos e um estudo de caso com dados sismicos
da Petrobras referentes ao campo de 6leo e gas de Marlim sdo apresentados com as
andlises de eficiéncia e escalabilidade do algoritmo paralelo de andlise de agrupamento

Fuzzy c-means em diversos cenarios.

Vil



Abstract of Dissertacdo presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

FCM CLUSTER ANALYSIS
USING PARALLEL PROCESSING

Marta Vidal Modenesi

March / 2008

Advisors: Alexandre Gongalves Evsukoff

Myrian Christina de Aragdo Costa

Department: Civil Engineering

This work proposes the use of parallelism to deal with the cluster analysis
problem in the processing of large volumes of data by the integration of its two major
challenges: the clusters calculations done by the Fuzzy c-means algorithm and the
selection of the best pattern for the data through the clusters evaluation by the PBM
clusters validity index.

Two approaches are proposed: parallelism by the data set division and
parallelism by the partitions set division. In this last case, a load balance strategy
modeled by the multiple knapsacks problem is added to the algorithm to deal with the
different weights partitions. Its implementation is made by a heuristic that incorporates
the restrictions related to the cluster analysis to the first-fit decreasing algorithm.

Tests made with synthetic data and a seismic data case study from Petrobras
referring to the Marlim oil and gas field are presented with the Fuzzy c-means cluster

analysis parallel algorithm efficiency and scalability analysis over diverse scenarios.

viii



1 Introducdo 1
2 Andlise de Agrupamentos 5

2.1 Algoritmos de Agrupamento PartiCioNaiS. ...........ooouvveeeeeeeiiiiiiiieeeenn. 7
2.1.1  Critério de Agrupamento do Erro QuadratiCo..........c.ccceevevvvvevreeeniiinnnnee 10
2.1.2 O algoritmo K-MEANS .........uuiiiiiiiiiiiiiiiiee et 11
2.1.3 O algoritmo Fuzzy c-means (FCM) ..., 12

2.2 Validagéo de Particfes e 0 indice PBM..........cccociiiiiiiiiiciiiiieee e, 17

3 Processamento Paralelo 21

3.1 Arquiteturas de Computadores em Processamento Paralelo ......... 22

3.2 Projeto de Algoritmos Paralelos............cccoiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee 24

3.3 Paradigmas de programacao paralela..............oooeeeeeecciiinnninnnnnnnns 28

3.4  AplicagOes Paralelas SPMD .........cccooiiiiiiiiiiieieiiiiiieee e 31

3.5 Speedup € EfiCIBNCIA ...cocovvviiiiiiiiii s 35

3.6 Balanceamento de Carga ... 37

4 Balanceamento de Carga modelado pelo problema
do Empacotamento 40

4.1 Problema da MocChila ... 41
4.2 O Problema do SUDCONJUNTO ........cooiiiiiiiiiie e 42
4.3 Problema das Mdltiplas Mochilas .............cccooiiiiiiiiiiees 43
4.4 Problema da Soma dos Mdltiplos Subconjuntos.............cccccoeeenneee. 43

4.5 Complexidade do Problema das Mdultiplas Mochilas e solucdo
adotada 45

4.6 Métodos para Maquinas Paralelas Idénticas.............ccccvvvvvvvveeennnene. 47
5 Paralelismo aplicado a Analise de Agrupamentos
51
5.1 Algoritmo FCM Paralelo...........ccuvviiiiiiiiiiie e 51
5.2 Andlise de Agrupamentos Paralela............ccccceviiiiiiniiicinieeee 51
5.3 O algoritmo de Anélise de Agrupamentos FCM Paralelo................ 52
5.4 O Algoritmo de Andlise de Agrupamentos Paralela FCM balanceado
pelo problema das multiplas mochilas ............cccccc, 57
6 Testes dos Algoritmos e Analise dos Resultados
67
6.1 Arquitetura Utilizada ..........ccoooiiii e 67
6.2 MPI — Message Passing INterface ..........ccoccoooeiiiviiiiiniiiiiiiiiiinninnns 67
6.3 Testes, Resultados € ANALISES........coouueiieiieeee e 69
6.3.1 Testes de Avaliagdo de Desempenho e Escalabilidade ....................... 69

6.3.2 Comparacéo das abordagens com e sem balanceamento de Carga... 89

7 Conclusao 101
8 Referéncias 106



1 Introducéo

A imensa quantidade de dados gerados por empresas em diversos setores, tais
como, telecomunicagdes, seguros, exploracdo de gés e dleo, dentre outras, direcionou 0s

algoritmos de minerag&o de dados para as implementacdes paralelas [1][2].

Diversas implementacbes paralelas de mineragdo de dados sdo usadas ou
experimentadas, tanto em maquinas com memoria distribuida como compartilhada [3] e
também em ambientes de grid [4]. Todos os principais algoritmos de mineracdo de
dados tém sido investigados, tais como: inducdo por arvore de decisdo [5],
classificadores baseados em regras fuzzy [6][7], redes neurais [8][9], mineracdo por

regras de associagédo [10][11] e de agrupamentos [12][13].

A andlise de agrupamentos e a classificagdo ndo supervisionada dos dados em
grupos e é uma das abordagens de mineragdo de dados mais fortemente consumidora de
recursos computacionais, devido ao célculo das distancias de registros a centros de

agrupamentos.

Muitos algoritmos paralelos e distribuidos tém sido recentemente estudados na area
da analise de agrupamentos e usados em diversas aplicagcbes que processam grandes
volumes de dados, incluindo classificagdo de imagem, recuperacdo de documentos,

segmentacdo de consumidores, dentre outros.

Os algoritmos de agrupamento geralmente seguem abordagem hierdrquica ou
particional [16]. Na abordagem particional, dois principais problemas de otimizagdo séo
enderegados: encontrar os padrdes nos dados, ou seja, determinar qual o nimero de
agrupamentos que emergem dos dados representando um padrdo natural para eles, e,
calcular estes padrdes, o que significa, calcular os centros de cada agrupamento. Para o
segundo problema, o céalculo dos centros dos agrupamentos, algoritmos de otimizacao
iterativos como o k-means [14] e suas variacOes, dentre elas o fuzzy c-means [19], sdo

amplamente utilizados, sendo muito populares na comunidade de minerag&o de dados.

O algoritmo fuzzy c-means (FCM), generalizado a partir do algoritmo k-means por
Bezdek no inicio dos anos oitenta [19], calcula particdes chamadas nebulosas (fuzzy em
inglés) devido ao fato de permitir que 0s mesmos dados possam pertencer a mais de um

agrupamento, mas com diferentes valores de pertinéncia. A solucdo FCM € muito util



em aplicagdes reais porque propde limites flexiveis para as fronteiras dos agrupamentos

onde a incerteza da classificacdo € levada em consideracao.

No entanto, o problema mais desafiador da analise de agrupamentos é descobrir
quais padrdes sdo, de fato, validos para o conjunto de dados. Isto, na pratica, significa
determinar quantos agrupamentos emergem dos dados. Em geral, a abordagem usada
para essa investigacdo € a repeticdo do algoritmo de célculo dos centros dos
agrupamentos para diferentes parti¢oes, sendo cada resultado avaliado por um indice de

validacdo, e o resultado final selecionado a partir das particdes com os melhores indices.

Vaérios indices de validacdo de agrupamentos tém sido propostos na literatura nos
altimos anos [20][21][22]. indices de validagdo tentam responder a duas questdes
importantes na analise de agrupamentos: quantos agrupamentos estdo realmente
presentes nos dados e qual a qualidade da particéo realizada. O conceito norteador dos
indices de validacdo baseia-se na estrutura geométrica da particdo, considerando que
amostras dentro do mesmo agrupamento devem ser compactas e que agrupamentos

diferentes devem estar bem separados.

O indice PBM recentemente proposto por Pakhira et al. [22], cujo nome é acrdnimo
para as iniciais dos nomes dos autores, € um indice de validagdo que investiga partices
avaliando sua estrutura geométrica e se 0s agrupamentos gerados sdo bem definidos e
separados. E um indice de maximizag#o, o que significa dizer que quanto maior o indice

PBM calculado, melhor é a qualidade da particdo gerada.

Usualmente, implementagdes paralelas de algoritmos de agrupamento [12][13]
somente consideram estratégias para distribui¢cdo do processo iterativo para encontrar os
centros dos agrupamentos. Com o0 objetivo de tratar a questdo da andlise de
agrupamentos na sua totalidade este trabalho propde a integracdo do célculo de um
conjunto de particdes com sua avaliagdo a fim de possibilitar eleger a melhor particdo

para 0s dados.

Esta proposta é implementada através de algoritmos onde estdo integrados, tanto o
calculo dos centros de agrupamentos das parti¢cbes pelo algoritmo FCM, quanto a
avaliacdo das parti¢des pelo indice PBM, cujos resultados sdo comparados para indicar
qual é o padrdo mais adequado para os dados. Duas abordagens distintas foram
utilizadas: a primeira baseada na divisdo do conjunto de dados pelos processadores e a

segunda, na divisdo do conjunto de particdes.



No primeiro caso o conjunto de dados é dividido igualmente pelos processadores
que calculam iterativamente o intervalo de particoes e sua qualidade, sendo a
consolidacéo dos resultados feita ao final por um dos processadores. Essa estratégia, na
prética, resulta em um balanceamento de carga natural pela divisdo dos dados, mas tem
um alto custo de comunicacdo devido a necessidade de freqliente interacdo entre 0s

processadores que calculam de forma sincrona as parti¢oes.

A fim de validar a eficiéncia desta solu¢do, a segunda abordagem paralela foi
implementada baseada na divisdo das particdes pelos processadores. Essa alternativa,
entretanto, necessita de uma estratégia de balanceamento de carga para gerar uma
divisdo equilibrada do processamento paralelo das particbes por processadores devido
ao diferente peso computacional das particbes. Essa questdo pode ser compreendida
como o problema de dividir o processamento de um conjunto de particbes, com
diferentes pesos computacionais, por processadores de mesma capacidade de
processamento. E um caso pratico do problema das mltiplas mochilas, uma variagio do
classico problema da mochila [23], onde os processadores podem ser considerados
como multiplas mochilas computacionais, cujas idénticas capacidades devem ser
preenchidas pelo processamento das particfes que serdo calculadas pelos algoritmos
FCM [19] e PBM [22].

Para implementar o balanceamento de carga modelado pelo problema das maltiplas
mochilas, uma heuristica foi desenvolvida e acrescentada ao algoritmo paralelo. Essa
heuristica trata o problema da distribuicdo das particdes por processadores como
equivalente ao preenchimento do menor nimero de mochilas (filas de processamento)
com itens (particdes) de forma a respeitar uma dada capacidade computacional média
calculada para o processamento. Este € um caso especial do problema das multiplas
mochilas, conhecido como o problema do empacotamento, para o qual ha algoritmos
que garantem solugdes aproximadas, como o popular algoritmo first-fit decreasing [27].
A heuristica implementada neste trabalho incorpora as restri¢des relativas a anélise de
agrupamentos ao algoritmo first-fit decreasing [27] resultando em um algoritmo

especifico para a analise de agrupamentos.

Finalmente, para avaliar a aplicabilidade e eficiéncia das abordagens paralelas de
analise de agrupamentos FCM propostas neste trabalho no processamento de grandes
volumes de dados foram realizados testes em diversos cenarios com dados sintéticos e

feito um estudo de caso com dados sismicos da Petrobras referentes ao campo de 6leo e



gas de Marlim. Os resultados com analises de desempenho e eficiéncia sdo apresentados

permitindo a comparacao das duas abordagens.

O trabalho segue a seguinte organizacdo: os capitulos dois, trés e quatro sdo
referentes ao embasamento teorico do trabalho, com apresentacdo da questdo da analise
de agrupamentos e formulacdo dos algoritmos FCM e PBM, paradigmas de
processamento paralelo e a formulagdo matematica do problema das maltiplas mochilas
e do problema do empacotamento. No quinto capitulo sdo apresentados os algoritmos
paralelos de andlise de agrupamentos FCM por divisdo de dados e por divisdo das

particOes, este ultimo modelado pelo problema das maltiplas mochilas.

No sexto capitulo os testes realizados usando dados sintéticos e reais com os dados
sismicos da Petrobras referentes ao campo de 6leo e gas de Marlim séo descritos e seus
resultados apresentados, sendo feita uma comparacdo dos resultados obtidos com cada

abordagem.

Por fim, no capitulo sete, sdo apresentadas as conclusfes do trabalho e reflexdes

sobre trabalhos futuros.



2 Andlise de Agrupamentos

A anélise de agrupamentos € o estudo formal de algoritmos e métodos para agrupar
ou classificar objetos fisicos ou abstratos em classes de objetos similares. Funciona pela
atribuicdo de itens em grupos distintos e homogéneos, chamados de agrupamentos, de
forma que os objetos em cada agrupamento compartilham caracteristicas comuns —

frequentemente medidas por proximidade, de acordo com alguma métrica definida.

Seu principal objetivo € encontrar uma estrutura conveniente, uma organizacdo
valida para os objetos, onde estes estejam organizados numa representacéo eficiente que

caracteriza a populacao que esta sendo amostrada.

E uma importante técnica de mineracéo de dados e vem sendo aplicada a diversas
areas cientificas como engenharia, biologia, psicologia, medicina, marketing,
processamento de imagens, sensoriamento remoto e processamento sismico, dentre

outros [2].

A andlise de agrupamentos encontra-se no campo da classificagdo ndo
supervisionada, que se caracteriza por realizar classificacbes apenas a partir das
informacdes ou padrbes presentes nos proprios objetos. Um conjunto de dados a ser
analisado pela analise de agrupamentos contém apenas informacGes relativas a seus

proprios atributos, ou seja, o conjunto de dados T ={(x(t),t =1..N)} contém em cada
registro somente a informacdo representada pelo seu vetor de atributos
X(t) = (xa(t),..., xp(t)) € X P . E aplicavel a situacdes onde o conhecimento sobre a relagio

entre as observagdes e suas classes ndo € conhecido e utiliza técnicas e algoritmos

especificos para este fim.

Um desafio da analise de agrupamentos é que nédo existe uma defini¢do precisa do
que é um agrupamento. N&o é facil encontrar um critério que traduza a intuitiva nocéo
de agrupamento através de uma formulacdo matematica. Esta definicdo é dependente
dos pardmetros do problema que estd sendo analisado. Conforme o tipo de informagéo e
0 objetivo da andlise, agrupamentos podem ter formas e tamanhos arbitrarios em
espacos multidimensionais e o0 nimero dos agrupamentos pode ser diferente. O numero
de possiveis formas de organizar os dados é enorme até para a avaliagdo de um pequeno

namero de padrdes.



Portanto, para encontrar uma organizagdo valida para os dados, a analise de
agrupamentos deve realizar duas tarefas distintas: identificar qual é o numero de
agrupamentos adequado para representar um determinado conjunto de dados e calcular

esses agrupamentos a partir das informagdes nos proprios dados.

Na prética, o que se faz é calcular diferentes agrupamentos e avaliar qual deles
representa melhor um conjunto de dados. Diferentes técnicas sdo usadas em cada etapa:
algoritmos de agrupamento sdo usados para a etapa de calculo dos agrupamentos e
algoritmos de céalculo de indices de validacdo de parti¢cbes sdo usados para avaliar a

qualidade dos agrupamentos gerados.

Os algoritmos que implementam métodos de classificagdo ndo-supervisionada séo
desenvolvidos a partir de técnicas de estatistica, redes neurais, algoritmos genéticos e
conjuntos nebulosos (fuzzy). O processo de organizar colegdes de padrdes, usualmente
representados por vetores de caracteristicas, gerou diferentes e variadas técnicas para
representar os dados, medir a similaridade entre seus elementos e para representar 0s
agrupamentos, mas apesar do grande nimero de técnicas existentes, 0s algoritmos de
agrupamento mais utilizados se dividem basicamente em dois grupos: hierarquicos e
particionais. Os algoritmos hierarquicos classificam os dados em uma hierarquia de
grupos e os particionais organizam os dados classificando-os em grupos formados por

similaridades.

Um agrupamento hierarquico é uma seqiiéncia de particGes na qual cada parti¢do é
aninhada dentro da préxima particdo na sequéncia [15]. O agrupamento hierarquico
gera uma estrutura em forma de arvore aonde pontos vao sendo aninhados em grupos de
acordo com alguma métrica, que geralmente representa algum tipo de distancia entre os
pontos. A representacdo de um agrupamento hierarquico permite um entendimento
bastante claro da formacgdo dos agrupamentos. A forma mais comum de representacdo
do agrupamento hierdrquico € o dendograma (Figura 1), que é um tipo especial de
estrutura em arvore que consiste em camadas de nos e linhas que conectam 0s nos aos
pontos compreendidos em cada nd, representando grupos que estdo aninhados uns

dentro dos outros.
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Figura 1 - Exemplo de dendograma

Cortar um dendograma horizontalmente determina 0s grupos aos quais estdo

atribuidos os dados, ou seja, 0s agrupamentos.

Os métodos de agrupamento particionais, como o proprio nome indica, geram um
particionamento dos dados, ou seja, os dados sdo divididos em um determinado nimero

de grupos segundo algum padréo natural existente neles.

Métodos de agrupamento hierdrquicos geralmente supfem apenas a matriz de
proximidade entre os objetos, enquanto que métodos particionais esperam trabalhar com

dados dispostos em uma matriz de padroes.

Técnicas hierarquicas sdo populares em biologia, ciéncias sociais e
comportamentais porque estas necessitam construir taxonomias. Técnicas particionais
sdo usadas freqlientemente em aplicacdes de engenharia aonde parti¢es Unicas sao
importantes. Métodos de agrupamento particionais sdo especialmente apropriados para a
representacdo eficiente e para compreensdo de grandes bases de dados. A visualizagdo
do agrupamento dos dados nos dendogramas € impraticavel quando se tem um nimero

muito grande de padrdes.

Os algoritmos de agrupamento particionais sdo aprofundados na proxima secéo,
pois o algoritmo de agrupamento utilizado neste trabalho se encontra nesta categoria.
Em seguida é apresentado o indice de validacdo de particbes PBM tambeém utilizado

neste trabalho.

2.1 Algoritmos de Agrupamento Particionais



A idéia de grupos de objetos ou dados implica em que padrées em um mesmo

agrupamento sdo mais similares entre si do que padrdes em agrupamentos distintos.

Um item ou objeto é geralmente descrito como um conjunto de medic¢des ou de
relagOes entre este objeto e outros objetos. Um agrupamento é um aglomerado de pontos
no espaco vetorial de forma que as distancias entre quaisquer dois pontos em um
agrupamento sdo menores do que a distancia entre qualquer ponto do agrupamento e
outro ponto que ndo pertence a ele [28] (Figura 2). Portanto, o problema do
agrupamento particional pode ser estabelecido da seguinte forma: Dados n padrbes em
um espaco d dimensional, determinar um particionamento de padrdoes em K
agrupamentos, de forma que os padrfes em um agrupamento sdo mais similares uns

aos outros do que aos padrdes fora do agrupamento.

Neste caso o termo padrdo é empregado representando as ocorréncias dos objetos
dentro do modelo que o particionamento estd tentando estabelecer. As coordenadas

identificam os objetos pela sua localizagdo no espaco vetorial.
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Figura 2 — Possivel organizagdo de agrupamentos.

Os algoritmos de particionamento tém como objetivo encontrar a matriz de

coordenadas dos centros de agrupamentos W =[w,,..,w,} , onde cada coluna

w; € X " define as coordenadas do centro de agrupamento representativo da classe w;,

i=1.K.



Para encontrar e definir um agrupamento, algoritmos particionais calculam o centro
das coordenadas de cada agrupamento e atribuem cada registro a um determinado
agrupamento a partir de alguma métrica de distancia desta ocorréncia em relagdo ao

centro do agrupamento.

O modelo gerado pelo algoritmo de particionamento procura identificar grupos que
caracterizem um significado sobre a ocorréncia dos padrdes, onde seja posivel associar
um significado semantico ao fato de um padrdo pertencer ou ndo a um agrupamento.
Por exemplo: a andlise de um conjunto de atributos referentes a peso e altura de
criangas. Um algoritmo de particionamento calcula trés agrupamentos para os dados.
Relacionando cada grupo a um padrdo no mundo real, podemos identificar que os
registros agrupados onde ha grandes valores para altura e valores baixos para o peso
caracterizam o grupo das criangas magras, o0 agrupamento referente aos registros onde
ocorrem altos valores de peso e pequenos valores de altura caracterizam as criangas
gordas e o0 agrupamento com os valores de peso e altura intermediarios caracterizam as

criangas que ndo séo gordas nem magras.

A partir de exemplos reais fica mais facil perceber que os métodos de
particionamento visam otimizar um determinado critério de custo definido em funcédo da

distancia dos registros em relacdo aos centros de agrupamentos:

J«N)ﬁ S S d(x(t),w)?

t=1...N x(t)ew;

onde d(x(t),w,)é, geralmente, a distancia euclidiana, embora outras metricas, tais como

a quadrado da distancia euclidiana, a distancia de Mahalanobis, a distancia de
Minkowski e medidas de similaridade criadas especialmente para varidveis em
diferentes escalas de medida, dentre outras, também possam e sejam muitas vezes

empregadas, conforme a natureza do problema que esteja sendo analisado.

De uma forma geral, a distancia Euclidiana pode ser calculada como:

d (x(1),w,)? = [x(®) ~ W, IP[x(t) — w, T



onde a matriz de ponderacdo P, que define os pesos de uns atributos em relacdo aos

outros, é geralmente a identidade 1°.

Os métodos baseados em distancia sdo afetados pela diferenca de escala entre
valores dos atributos, sendo necessario normalizar os atributos que estejam em escalas

diferentes para que os resultados sejam coerentes.

2.1.1 Critério de Agrupamento do Erro Quadratico

A estratégia de agrupamento € baseada no critério do erro quadratico. O objetivo
geral do método é obter a particdo que minimiza o erro quadratico, dado um numero

fixo de agrupamentos.

Suponhamos que um dado conjunto de N padrées em d dimensdes tenha sido

particionado em K agrupamentos {w,,w,,...,w, }de forma que o agrupamento w, tem

n, padrdes e que cada padrdo esta em exatamente um grupo, de forma que:

K
> =n
k=1

O vetor médio do agrupamento w, é definido como o centrdide do agrupamento,

ou
Ny
m® =@/n)> x¥
i=1

onde x € o iésimo padrdo pertencendo ao agrupamento w, . O erro quadratico para o
agrupamento w, é a soma do quadrado das distancias euclidianas entre cada padrdo em

W, € 0 seu centro de agrupamento ¢ m“. Este erro quadratico é também chamado de

variagéo intra-grupo.
Ny
2 k kT k k
ef =2 (x -m")T (x ~m®)
i=1

O objetivo de método de agrupamento pelo erro quadratico é encontrar um

particionamento dos dados com K agrupamentos que minimiza EZ . O método pelo
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critério do erro quadréatico enxerga os centroides como prototipos dos agrupamentos. O

erro representa os desvios dos padrbes em relagdo aos centrdides.

2.1.2 O algoritmo K-means

Um grande numero de algoritmos de particionamento esta presente na literatura. Os
mais populares sdo o K-means [14] [15] e seu grande nimero de variagcBes, como 0
Fuzzy c-means [19], o hill-climbing [17] e o density-based DBSCAN [18], dentre

outros.

O algoritmo K-means é um dos mais simples algoritmos de classificacdo nédo
supervisionada que resolve bem o problema de agrupamentos. Segue uma forma
simples e fécil de classificar um conjunto de dados através de um certo nimero de

agrupamentos fixados a priori.

A idéia central € definir k centréides, que sdo 0s pontos centrais dos agrupamentos,
um para cada agrupamento. A forma como estes centroides sdo inicialmente
estabelecidos em diferentes localizagdes pode causar diferentes resultados. A melhor

opcao é coloca-los, tanto quanto possivel, distantes uns dos outros.

O algoritmo comega pela definicdo do nimero de agrupamentos e pela atribui¢do
aleatoria dos centros de agrupamentos iniciais. E calculado um particionamento inicial
para os K centros de agrupamentos iniciais. A partir dessa etapa, o algoritmo entra em
um ciclo iterativo onde atribui cada ponto do conjunto de dados ao centrdide mais
préximo naquela iteragdo. Ao final de cada iteragdo calcula novos centrdides pela média
de todos os pontos atribuidos em cada agrupamento. O algoritmo termina quando é

minimizada a fungdo de critério, neste caso a fungéo de erro quadratico:

2

S =33 | |

j=1 i=1

onde Hxi‘” —ij e escolhida como uma medida de distancia entre um ponto do

conjunto de dados x{"e o centro do agrupamento w;, € um indicador da distancia dos n

pontos aos seus respectivos centros de agrupamentos.

O algoritmo K-means pode ser descrito pelas seguintes etapas:

11



1. Definir K , sendo K=>2 e inicializar as coordenadas dos centros de
agrupamentos aleatoriamente;

2. Atribuir cada registro x(t) ao agrupamento w;, mais proximo de acordo com a
menor distancia d(x(t),w;) do registro ao centro do agrupamento da iteracéo

corrente:
X(t) e w, & d(x(t),w;) <d(x(t),w;),Vvj =i

3. Atualizar a matriz de centros de agrupamentos pela média das coordenadas
dos pontos em cada agrupamento:

D 2 (x(t).x(®)

— t-1.N

D WACO)

t=1..N

4. Se a diferenca entre 0s centros de agrupamentos ndo mudar mais ou ficar

menor do que o erro minimo desejado parar; caso contrario voltar a etapa 2.

A funcdo y,(x(t))é a fungdo caracteristica do agrupamento w; definida no passo 2

do algoritmo como:

1 x(t) ew,
0— x(t) e w,

xi(X(1) = {

Embora Selim e Ismail [31] tenham provado rigorosamente a convergéncia do
algoritmo K-means e seus derivados, o algoritmo ndo encontra necessariamente a
melhor configuracdo de agrupamento dos dados, que corresponde ao minimo global da
fungdo objetiva, pois o algoritmo é bastante sensivel a selecdo aleatoria dos centros dos
agrupamentos iniciais, podendo convergir para minimos locais dependendo dos valores

atribuidos inicialmente.

2.1.3 O algoritmo Fuzzy c-means (FCM)
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O Fuzzy c-means (FCM) é um algoritmo de anélise de agrupamentos particional
que utilizando légica nebulosa permite que um objeto pertenca a mais de um
agrupamento com diferentes graus de pertinéncia. Proposto por Bezdek em 1981 [19]
como uma generalizacdo do K-means, o método é freqlientemente utilizado na area de

reconhecimento de padrdes.

Nos agrupamentos nebulosos (fuzzy), a associagdo dos elementos aos agrupamentos
é ponderada através de um conjunto de graus de pertinéncia. Esses valores de
pertinéncia indicam a forca de associacdo entre o elemento e um agrupamento

especifico.

O particionamento fuzzy é um processo de atribui¢do de niveis de pertinéncia dos

elementos a agrupamentos.

Graficamente podemos ter uma nogdo bem intuitiva do particionamento FCM
através do exemplo da Figura 3. No exemplo, duas fun¢des distintas classificam um
conjunto de pontos nos grupos A e B. No primeiro caso, a funcgéo de classificagéo sobre
uma descontinuidade que define a fronteira entre os conjuntos A e B. No segundo caso,
a funcgéo de classificacdo apresenta uma regido de transicdo entre os dois conjuntos e 0s
pontos situados nessa regido pertencem ao conjunto A em um determinado grau e ao
conjunto B em outro. Este segundo exemplo, retrata 0 comportamento de uma
classificacdo fuzzy, que considerada os pontos localizados na regido intermediaria entre

dois agrupamentos com valores de pertinéncia intermediarios aos dois agrupamentos.

D=do urm conjunto de portos

I 3

b fungéo de pertinéncia T fungfo de peringéncia

Figura 3 - Exemplificacao gréafica do FCM.
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[C=T=T =T

Figura 4 - Representacao gréafica bidimensional de uma particdo FCM em trés

agrupamentos.

O grau de pertinéncia FCM de um ponto a um agrupamento € inversamente
proporcional a distancia do ponto ao centro do agrupamento. Quanto mais préximo do
centro do agrupamento, maior a pertinéncia do ponto ao agrupamento, portanto, pontos
localizados na fronteira de um agrupamento fazem parte do agrupamento com grau de

pertinéncia menor do que pontos localizados no centro do agrupamento.

Sendo u; (x) a pertinéncia de x ao agrupamento w,, temos que:

1

ui(X) = d(Wi,X)

No FCM, cada agrupamento é representado pelo seu centréide, sendo que o
centroide de um agrupamento é a média de todos os pontos, ponderados pelo seu grau

de pertinéncia ao agrupamento:

~ zxuk(x)x
e quk(x)

O grau de pertinéncia de um registro ou objeto a um agrupamento toma valores no
intervalo [0,1]. A pertinéncia de todos os registros a todos os agrupamentos forma a
matriz de particio. E a matriz de particdo que contém o valor de pertinéncia de cada

registro a cada agrupamento. A matriz de parti¢cdo tem as seguintes propriedades:

a) A soma dos valores de pertinéncia de cada registro a cada agrupamento deve ser
1, ou seja, a soma dos valores de cada linha deve ser 1;
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b) Cada registro deve pertencer a pelo menos um agrupamento e nenhum
agrupamento pode conter todos os registros, o que quer dizer que a soma de cada coluna
da matriz de particdo deve ser maior que zero e menor que o0 nimero de linhas da

matriz.
O algoritmo FCM pode ser definido da seguinte maneira:

Seja 0 conjunto T ={(x(t)), t=1..N}, onde cada amostra é uma coordenada contida no
vetor x(t) e RP, o algoritmo tem como objetivo realizar uma parti¢do fuzzy do dominio
em K agrupamentos de centros {C,...C,}, onde cada agrupamento C; é representado

pelo vetor de coordenadas de seu centrow; e R .

O algoritmo FCM calcula as coordenadas dos centros de agrupamentos

minimizando a funcdo objetiva J definida como:

IMW)= 3 Sui )™ d(x(t), wi)? 1)

t=1.N i=1..K

onde m>1. A varidvel m é usualmente conhecida como o “parametro de fuzzificagdo”.

Sua funcdo é ajustar o efeito da funcdo de pertinéncia. A medida de distancia d(x(t),w;)
geralmente utilizada é a distancia euclidiana, que mede a distancia da amostra x(t) ao

centro de agrupamento w; .

A pertinéncia de todas as amostras a todos os agrupamentos define uma matriz de
particdo como:
u@ o oue@® (2)

U= . : .
up(N) - uk (N)

A matriz de particdo é definida pela seguinte equacéo:

VX)) eT, Y u(t)=1 (3)

i=1..K

15



O algoritmo FCM calcula interativamente as coordenadas dos centros de

agrupamento a partir de uma estimativa prévia da matriz de parti¢cdo de forma que:

TORE) (4)
_t=L.N

duim™

t=1..N

Wi

A matriz de particdo é atualizada pela seguinte equagdo como em 5:

1
ui(t) = TR ()
d(x(t),w;) |(m-)
j_%}((d(x(t):wj)]
O algoritmo FCM é descrito a seguir:
1) Seja m>1, K >2. Inicialize as coordenadas dos centros de agrupamentos

aleatoriamente e a matriz de particdo como em (5).

2) Para cada agrupamento i onde (2 <i<K)
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Embora possa ser provado que o algoritmo sempre termina, pois converge para um
minimo local [31], o algoritmo FCM ndo encontra necessariamente a melhor
configuracdo de agrupamento dos dados, o que corresponderia ao minimo global da
funcdo objetiva, pois o algoritmo depende fortemente da inicializacdo aleatoria dos
centros de agrupamentos e do peso para ponderacao, podendo na pratica retornar uma
solucdo bem pior que o minimo global. Como o algoritmo é extremamente rapido, uma
forma muito usada para garantir o melhor resultado é executa-lo diversas vezes com
diferentes centroides iniciais e escolher o melhor resultado, em uma tentativa de
assegurar que foi alcancado o minimo global da funcdo objetiva, ou seja, a melhor

particdo do conjunto.

O tempo gasto por um algoritmo Fuzzy c-means é proporcional ao produto do
nimero de padrGes e do numero de agrupamentos por iteracdo, e de fato, tem sido
observado que o numero de iteracBes é usualmente bem menor que o ndmero de
objetos. Recentemente, entretanto, Arthur and Vassilvitskii [30] mostraram que existem
alguns conjuntos de dados nos quais o algoritmo leva tempo superpolinomial para

convergir.

Na prética, para a grande maioria dos conjuntos de dados, os algoritmos do tipo

Fuzzy c-means convergem rapidamente.

2.2 Validacao de Particdes e o indice PBM

Embora o algoritmo FCM sempre atinja a convergéncia, nem sempre alcanca o
minimo global da funcdo de critério, pois seu resultado depende fortemente dos valores
de inicializacdo, que geralmente sdo atribuidos aleatoriamente. Além disso, no caso de
bases de dados para as quais ndo se tenha conhecimento de quais padrdes podem ser
vélidos para os dados, podem estar sendo realizadas particbes que ndo sdo as mais
representativas dos agrupamentos naturais existentes nos dados. Portanto, para que
possa ser feita uma correta investigacdo dos padrdes existentes nos dados, é necessario

avaliar que particdes sdo de fato significativas. Para que o processo de analise de
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agrupamentos possa alcancar resultados préaticos, devem ser respondidas as seguintes

perguntas:

1 - Qual é a particdo mais adequada para os dados? Ou seja, quantos

agrupamentos estéo presentes nos dados?

2 - A particdo gerada pelo algoritmo é de boa qualidade, ou seja, na particédo

surgem agrupamentos distintos e bem caracterizados?

Com esse objetivo existem na literatura diversos trabalhos sobre indices de
validacdo de particbes cujos objetivos sdo exatamente investigar a qualidade das
particbes geradas e realizar comparagOes entre diversas particdes para selecionar as

mais adequadas para os dados.

Nos Ultimos anos, diversas métricas de validacdo de agrupamentos tém sido
propostas na literatura [20][21][22].

A idéia geral presente na maioria dos indices de validacdo de agrupamentos é
baseada em uma visdo geométrica da particdo, de forma que uma boa particdo dos
dados apresenta grupos compactos onde agrupamentos diferentes devem estar bem
separados. No caso da analise de agrupamentos em que um valor de pertinéncia é
associado a cada registro, o grau de superposicdo entre grupos também deve ser levado

em conta, de forma que a melhor particdo é aquela que apresentar menor superposicao.

Recentemente, o indice de validacdo de agrupamentos PBM [22] tem obtido um

bom resultado em um grande numero de aplicacdes.

O indice PBM [22] é usado para avaliar o numero de agrupamentos ou
subconjuntos formados a partir de um conjunto de dados. E definido como o produto de
trés fatores, conforme em (6), dos quais a maximizagao assegura que a particdo tem um
pequeno numero de grupos compactos com grande separacdo entre pelo menos dois

deles.

O indice PBM é definido como a seguir:

2 6
ICHE ©
K

onde K é o numero de agrupamentos.
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O fator E, é a soma das distancias de cada amostra ao centro geométrico de todas
as amostras w,. Esse fator ndo depende do nimero de agrupamentos e é calculado

Como a sequir:

Ey= 2 d(x(t),w,). (7)

t=1..N

O fator E, é a soma das distancias intra—grupos de K agrupamentos, ponderada

pelo valor de pertinéncia correspondente de cada amostra ao agrupamento:

Ek= Y  Dudx(t),w;)? (8)

t=1.Ni=1..K

E Dy representa a maxima separagdo de cada par de agrupamentos:

Dk :i’rjrl?(K( d(Wi,Wj)) . (9)

O procedimento para calcular o indice PBM pode ser descrito com a seguir:
1) Selecione 0 nimero maximo de agrupamentos M ;
2) Calcule o fator g; (7) ;
3)Para K=2 a K=M, faca:
a. Rode o algoritmo FCM;

b. Calcule os fatores Ex (8) and Dk (9);
c. Calcule o indice PBM (K) (6).
4) Selecione o melhor niimero de agrupamentos K~ como:
K™ = argmax(PBM (K)) (10)

Quanto maior o indice PBM, melhor a particdo. Assim como outros indices, 0
indice PBM é um indice de otimizacdo, de forma que para se obter a melhor particéo,
deve-se executar o algoritmo para diversos valores de K e escolher aquele que resultar

no maior valor de indice PBM.

O problema mais desafiador da analise de agrupamentos ¢é descobrir quais padrdes
sdo, de fato, validos para o conjunto de dados, o que na prética, significa determinar

guantos agrupamentos existem de fato nos dados. Em geral, a abordagem usada para
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essa investigacdo € a repeticdo do algoritmo de célculo dos centros dos agrupamentos
para diferentes parti¢oes, sendo cada resultado avaliado por um indice de validacéo, e 0

resultado final selecionado a partir das particdes com os melhores indices.

Os algoritmos de analise de agrupamentos FCM propostos neste trabalho, integram
o0 algoritmo de agrupamentos FCM e o do indice de validacdo de particdes PBM para
responder ao problema da andlise de agrupamentos, com o primeiro calculando os

centros dos agrupamentos e o segundo, avaliando a qualidade da particdo gerada.

No entanto, para que o processo da identificacdo da melhor particdo para os dados
possa ocorrer, muitas vezes um grande numero de particbes deve ser examinado. Os
algoritmos propostos neste trabalho foram elaborados entdo, para realizar o calculo e
avaliagdo de um conjunto de particGes de forma automatica. A idéia era a de oferecer
uma ferramenta que investigasse um grande nimero de particOes para tentar garantir a
selecdo de uma partigdo realmente representativa para os dados. Como com o aumento
do ndmero de particbes hd também um aumento proporcional do tempo de
processamento do algoritmo, a fim de que os algoritmos tivessem boa aplicabilidade foi
percebida a necessidade de que fossem desenvolvidos algoritmos paralelos para que,
mesmo quando fosse avaliado um grande numero de particdes, o tempo de

processamento pudesse ser controlado com o aumento do nimero de processadores.

A seqguir, no capitulo 3, sdo analisadas questdes relativas ao projeto de algoritmos
paralelos para que possam ser compreendidas as decisfes tomadas na paralelizagdo da

andlise de agrupamentos FCM.
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3 Processamento Paralelo

Ao longo de toda a histdria da ciéncia da computacdo, novas aplicagdes demandam
computadores cada vez mais velozes e com maior capacidade de tratar grandes volumes
de informagdes. Resultado natural da prépria utilizacdo da computacéo, a aquisicdo de
grandes volumes de dados e a sempre crescente utilizacdo de aplicacbes computacionais
faz com que empresas e instituicdes cientificas acumulem grandes bases de dados e

desenvolvam inimeros programas e sistemas para automatizar seus negécios.

A comparacédo do custo versus desempenho nos computadores seriais ao longo das
Gltimas décadas mostra a saturacdo desta curva apés um determinado ponto. O
processamento de determinadas aplicacfes cientificas ou empresarias, principalmente as
que envolvem o processamento de grandes volumes de informacdes, necessitam de
grande tempo de processamento, sendo muitas vezes impossivel carregar o volume de

informagdes necessarias na memdaria de um Gnico processador.

Uma alternativa largamente adotada tanto em termos de custo quanto desempenho
para elevar o poder computacional, é a idéia de conectar microprocessadores formando

sistemas paralelos.

Um dos atuais desafios para os sistemas de mineracdo de dados é poder processar
grandes volumes de dados [12]. Ha diversas abordagens para o problema na literatura.
Algumas abordagens sugerem amostrar os dados [32][33]. No entanto, ha indicacGes de
que nos casos de classificagdo a utilizacdo de um conjunto de treinamento completo
aumenta a acurécia enquanto que sua reducgdo leva a over-fitting [34]. Uma abordagem

para processar grandes volumes de dados é a da paralelizacdo do processamento.

Nos algoritmos de mineragéo de dados baseados em agrupamentos, que lidam tanto
com o célculo intensivo das medidas de similaridade dos objetos quanto com o nimero
de objetos e atributos a analisar, hd também necessidade de intensa computacdo. Os
algoritmos tratam o célculo das distancias entre padrdes e centros de agrupamentos em
um ciclo iterativo, o que, no processamento de grandes volumes de dados causa grande

impacto no tempo de processamento.
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Novamente, uma abordagem viavel para reducdo do tempo de processamento
nesses casos € a implementacdo de algoritmos paralelos de analise de agrupamento

escaldveis para um grande nimero de processadores.

Diversos trabalhos neste sentido foram realizados sem, no entanto, esgotar a
questdo da analise de agrupamentos, pois tratam apenas da versdo paralela do algoritmo
de agrupamento sem abordar a questdo da descoberta do nimero correto de padroes

para classificar o problema sendo pesquisado.

Este trabalho propde a utilizacdo de processamento paralelo para implementar uma
solucdo para a questdo da analise de agrupamentos, tratando tanto do célculo dos
agrupamentos quanto da descoberta da melhor particdo para os dados. O presente
trabalho apresenta uma solucdo completa e eficiente para o problema da anélise de

agrupamentos.

3.1 Arquiteturas de Computadores em Processamento
Paralelo

Computadores podem ser basicamente classificados quanto a sua arquitetura,
segundo a taxonomia de Flynn, em quatro categorias: Single Instruction Single Data
Stream (SISD), Single Instruction Multiple Data (SIMD), Multiple Instruction Single
Data (MISD) e Multiple Instruction Multiple Data (MIMD) [40].

A categoria SISD ou modelo de computador seqlencial realiza uma unica
sequiéncia de instrucdes e opera em uma Unica seqiiéncia de dados de cada vez. Esta é a

arquitetura mais comumente usada de computadores.

Os computadores com arquitetura SIMD, MISD e MIMD pertencem as categorias

de computadores para processamento paralelo.

A arquitetura SIMD possui uma U(nica unidade de controle que despachas as
instrucbes para cada processador no sistema. Os processadores executam 0 mesmo

conjunto de instrugdes em um conjunto distinto de dados.
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Figura 5 — Arquitetura SIMD.

A arquitetura SIMD é capaz de aplicar o mesmo fluxo de instrugdes a multiplos
fluxos de dados simultaneamente como mostrado na Figura 5. Para problemas onde ha
necessidade de paralelismo dos dados, esta arquitetura é perfeitamente adequada para
alcancgar taxas de processamento muito altas, pois os dados podem ser divididos em
pedacos e multiplas unidades de instrugdo podem operar sobre eles ao mesmo tempo. A

arquitetura SIMD € sincrona e deterministica.

A arquitetura MIMD tem uma unidade de controle em cada unidade de
processamento onde cada processador é capaz de executar um programa diferente de
forma independente dos demais. Cada processador executa seu conjunto de instrucoes

em seu conjunto de dados.

il LI

L

Figura 6 — Arquitetura MIMD.

23



Esta arquitetura pode operar de modo sincrono ou assincrono, deterministico ou
ndo, e é adequada para paralelismo em diversos niveis de granularidade, tais como:
blocagem, lagos, subrotina, paralelismo de madltiplas instrucGes e paralelismo de

programas.

Entre os exemplos de maquinas MIMD podem ser citados os clusters com estagdes
de PCs usando PVM/MPI.

Dependendo do tipo de estrutura de memoria do sistema, a arquitetura MIMD ¢é
classificada em memoria compartilhada ou distribuida. Na arquitetura de memoria
compartilhada, a mesma memoria é acessada por multiplos processos e a sincronizagao
é alcancada através de tarefas de controle lendo e escrevendo na memoria

compartilhada.

Na arquitetura de memoria distribuida cada processador tem a sua propria memoria
local e o sincronismo € alcangado pela comunicagdo entre processadores através da rede
de interconexdo. A maior preocupacdo na arquitetura de memoria distribuida é a
decomposicao dos dados, ou seja, como distribuir dados entre processadores (memorias
locais) para minimizar a comunicagdo entre processadores. Sistemas de memoria

distribuida podem ser vistos como modelos de passagem de mensagem.

Nos sistemas de passagem de mensagens (“message-passing”) 0s programas se
comunicam por explicitamente enviar e receber dados uns dos outros. O processo de
envio e recebimento dos dados é especificado e controlado pela aplicagdo através da

utilizacdo de bibliotecas de passagem de mensagem, por exemplo, MPI, PVM, etc...

3.2 Projeto de Algoritmos Paralelos

A criacdo de um programa paralelo eficiente depende da identificacdo das partes

computacionais de um problema que podem ser executadas simultaneamente.

Diferentes modelos de programacdo sdo utilizados para obter diferentes solugdes.
As caracteristicas de cada aplicacdo orientam a selecdo de uma arquitetura de hardware

paralela e o tipo de paralelismo adequado.

A programacédo paralela para sistemas com memoria distribuida tem aspectos

diferentes da programacgdo em sistemas com memoria compartilhada. Na programacéo
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com memoria compartilhada, os programadores véem seus programas como um

conjunto de processos acessando um grupo central de varidveis compartilhadas.

Na programacdo para memdria distribuida os programadores véem seus programas
como um conjunto de processos com varidveis locais privadas e com a habilidade de

enviar e receber dados entre processos através da passagem de mensagens.

Em grande parte dos casos de processamento paralelo ha mais de um algoritmo
(ou pelo menos variagdes de um mesmo algoritmo) para resolver o problema. Elaborar
um algoritmo paralelo é uma atividade que pode ser desenvolvida de diferentes formas
e para a qual ndo ha uma receita. Entretanto, o processo de projetar algoritmos
paralelos pode se beneficiar de uma metodologia que permita analisar a variedade de
opcOes de paralelismo disponiveis e que forneca mecanismos para avaliacdo dessas

alternativas.

Uma forma de projetar bons algoritmos paralelos é utilizar uma metodologia de
desenvolvimento que favorega a utilizacdo correta do paralelismo e que trate de
questdes inerentes ao aproveitamento desse tipo de processamento. O uso de uma
metodologia permite ao programador se concentrar nas oportunidades de paralelismo
relativas ao problema analisado, adiando aspectos relativos a escolha da arquitetura

paralela para mais adiante no projeto [35].

Muito difundida no projeto de algoritmos paralelos € a metodologia de Foster [36],
que prople quatro passos para, a partir da especificacdo do problema, se obter um
algoritmo paralelo que o resolva. A metodologia de Foster, cujo acrénimo ¢ PCAM,
como apresentado na Figura 7 ajuda a considerar as questfes envolvidas na elaboracéo

de um algoritmo paralelo objetivando obter a melhor eficiéncia para o processo.
Seus quatros passos para o projeto de algoritmos paralelos propostos séo:
> Particionamento;
> Comunicacéo;
> Aglomeracéo e
>

Mapeamento.
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PROBLEM

Figura 7 - Metodologia PACM para elaboracgéo de algoritmos paralelos.

Nesta metodologia as duas primeiras etapas se preocupam com aspectos de
concorréncia e escalabilidade do algoritmo, enquanto que as duas etapas finais se

direcionam a aspectos relativos a localiza¢do e desempenho.
A seguir sdo descritas as etapas da metodologia:

Particionamento: O objetivo principal desta etapa é encontrar oportunidades de
paralelizagdo. Deve ser realizada a decomposicdo do problema pela definigéo das varias
tarefas que o compde. H4 uma decomposicdo das atividades computacionais e dos

dados que serdo processados.

O ideal nesta etapa é que seja encontrado um ponto de equilibrio entre a utilizacdo
do paralelismo e do trabalho de gerenciamento das tarefas paralelas. O trabalho
realizado de maneira paralela deve ser significantemente maior do que o esforco para
gerenciar os diversos processamentos. Ou seja, as tarefas de comunicacdo e
sincroniza¢do ndo podem ser mais complexas que as tarefas de computacdo. Se isto

ocorrer, a execugdo em paralelo certamente serd mais ineficiente do que a sequencial.
Séo duas as técnicas de particionamento empregadas:

> Decomposicdo de Dominio (ou Dados): nesta técnica sdo

particionados os dados associados ao problema e depois é feita a divisdo do

processamento, associando aos dados (divididos de forma disjunta) e o

26



conjunto de operagBes pertinentes. Algumas operacfes poderdo envolver
dados de mais de uma tarefa, sendo que, neste caso, sera necessario realizar
comunicacdo entre as tarefas, a fim de estabelecer algum grau de

sincronismo entre as mesmas;

> Decomposicdo Funcional: neste caso, a énfase é dada na divisdo da

computagdo envolvida no problema. Primeiro, procura-se particionar o
processamento em tarefas disjuntas, depois é feita a andlise dos dados
necessarios a cada tarefa. Caso os dados possam ser divididos em conjuntos
disjuntos, a decomposicéo estd completa. Caso contrario, pode-se tentar outro
particionamento do  processamento, replicacdo dos dados ou
compartilhamento dos mesmos. Caso a sobreposicdo de dados seja grande,

pode ser mais indicado o emprego da decomposic¢ao de dominio.

Comunicacdo: O particionamento do problema é feito com a intencdo de
executar as tarefas de forma concorrente e, se possivel, de forma independente.
Contudo, muitas vezes a computacgdo associada a uma tarefa envolve dados associados
a uma ou varias outras tarefas, 0 que requer o estabelecimento da comunicacéo entre
as mesmas. Esta fase tem por objetivo analisar o fluxo de informacdes e de
coordenacao entre as tarefas, definindo uma estrutura de comunicagdo. A natureza do
problema e 0 método de decomposicdo determinam o padrdo de comunicacdo entre as

tarefas cooperativas de um programa paralelo.
Foster divide os modelos de comunica¢do em quatro categorias (ortogonais):

»  Local/Global: na comunicacéo local cada tarefa se comunica com
um pequeno grupo de outras tarefas (suas “vizinhas”), enquanto que no

modelo global as tarefas podem comunicar-se arbitrariamente;

> Estruturado/Nao Estruturado: no modelo estruturado as tarefas
formam uma estrutura regular (e.g. arvore), ja no modelo ndo estruturado

elas formam grafos arbitréarios;

>  Estético/Dindmico: no modelo estatico a comunicacdo se da
sempre entre as mesmas tarefas, enquanto que no modelo dindmico a
comunicacdo ndo possui parceiros definidos, dependendo dos valores

calculados em tempo de execucao;
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»  Sincrono/Assincrono: ha, no modelo sincrono, uma coordenagéo
entre as tarefas comunicantes, enquanto no modelo assincrono ndo existe

coordenagdo na comunicacao.

Aglomeracdo: Nesta etapa, sdo aglomeradas as tarefas que podem ser executadas
em sequéncia por cada processador. As tarefas e a estrutura de comunicacéo definida
nos passos anteriores sdo avaliadas em termos de requisitos de desempenho e custos
de implementacdo. Se houver necessidade, tarefas podem ser combinadas ou
aglomeradas em tarefas maiores a fim de reduzir o custo de implementacdo ou
aumentar o desempenho. Pelo mesmo motivo pode-se efetuar a replicagéo de dados e /

Ou processamento.

Mapeamento: Nesta etapa é realizada a atribuicio de cada tarefa a um
processador, de forma que seja maximizada a utilizagdo dos recursos do sistema, e
sejam minimizados os custos de comunicagdo, de forma a minimizar o tempo de

execucao.

O mapeamento pode ser feito estaticamente (em tempo de compilacdo / antes da
execucdo do programa) ou dinamicamente durante o processamento por métodos de

balanceamento de carga.

3.3 Paradigmas de programacéo paralela

Face ao tipo de paralelismo inerente ao problema e aos recursos computacionais
disponiveis, os algoritmos paralelos acabam por apresentar semelhangas em suas
estruturas de controle. Com base nestas semelhancas surgiram os paradigmas (ou
modelos) de programagdo paralela que sé&o classes de algoritmos paralelos que possuem

a mesma estrutura de controle [37].

E amplamente aceita a idéia de que aplicagdes paralelas podem ser classificadas em
paradigmas de programacgdo bem definidos e na pratica hd um namero relativamente

pequeno de paradigmas suportando a maioria dos programas paralelos [37].

A escolha do paradigma é determinada pelos recursos de paralelismo disponiveis e

pelo tipo de paralelismo inerente ao problema. Os recursos de computacdo podem
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definir o nivel de granularidade que pode ser eficientemente suportado pelo sistema. O
tipo de paralelismo reflete a estrutura da aplicacdo ou dos dados e ambos os tipos

podem existir em partes diferentes da mesma aplicagéo.

7

O paralelismo que surge da estrutura da aplicagdo é chamado paralelismo
funcional. Neste caso, partes diferentes do programa realizam tarefas diferentes de
forma concorrente e cooperativa. Mas o paralelismo também pode ser encontrado na
estrutura dos dados. Esse tipo de paralelismo permite a execugéo de processos paralelos

com operag0es idénticas, mas em diferentes partes dos dados.

Na literatura, ha varias propostas diferentes de classificacdo dos paradigmas.
Buyya e Silva [38] analisam varias delas e apresentam o que consideram ser um super

conjunto de paradigmas, quais sejam:

» Master/Slave (Task-Farming): € o modelo das aplicacGes trivialmente
paralelas que implementa a execugdo independente de partes de uma

mesma aplicacdo;

Master
Distribuicéo das tarefas
Slave 1 Slave 2 Slave 3 Slaven
Processamento /
Comunicagéo
Coleta de
Resuitadas

Finalizagéo

Figura 8 — Esquema representativo do paradigma de programacao paralela

Mestre/Escravo.

» Single-Program Multiple-Data (SPMD): segundo este paradigma, todos

0S processos executam o mesmo codigo, mas em partes diferentes dos
dados. Os processos necessitam comunicar-se a fim de manter o

sincronismo da execugéo;
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Coleta de Resultados

Figura 9 - Esquema representativo do paradigma de programacao SPMD.

> Pipelining de Dados: neste paradigma o problema € dividido em uma

sequéncia de passos. Cada passo vira um processo e é executado por um

EP diferente;
Processo 1 Processo 2 Processo 3 Processo n
— 1° Passo 2° Passo — 3° Passo }—— n° Passo —»
- L : = Saida ‘Fritraca

Figura 10 - Esquema representativo do paradigma de programacao paralela

Pipelining de Dados.

» Dividir e Conquistar: em termos gerais, neste modelo o problema é

dividido em subproblemas, os quais sdo resolvidos independentemente
e cujos resultados sdo entdo combinados para formar o resultado final.
Enguanto que no paradigma Master/Slave a divisdo do problema é feita
somente no Master, neste paradigma o subproblema, uma vez atribuido,

pode continuar a se dividir;
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Figura 11 - Esquema representativo do paradigma de programacao Dividir e

Conquistar.

» Paralelismo Especulativo: empregado quando existem complexas

dependéncias entre os dados, o que dificulta a utilizagdo de outros
paradigmas. Nestes casos o problema é dividido em partes pequenas e é
utilizada especulagdo ou execucdo otimista a fim de facilitar o

paralelismo.

» Modelos Hibridos: As fronteiras entre paradigmas podem ser ténues em

alguns casos e, em algumas aplicagdes, pode haver a necessidade de
misturar elementos de diferentes paradigmas. Métodos hibridos que
incluem mais de um paradigma béasico sdo usualmente observados em
algumas aplicagdes paralelas de larga escala. Essas séo situagBes onde
faz sentido misturar paralelismo de tarefas e dados simultaneamente ou

em partes diferentes do programa.

3.4 Aplicacdes Paralelas SPMD

Em uma aplicagcdo SPMD o mesmo codigo e executado sobre diferentes conjuntos

de dados nos diversos processadores. Uma aplicacdo SPMD ¢, portanto, caracterizada
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por processar um conjunto de dados utilizando um codigo comum a todos o0s

processamentos.

De acordo com [39], a classe de aplicacdes paralelas SPMD é definida por
aplicagdes projetadas segundo o modelo de paralelismo de dados para serem executadas

em arquiteturas MIMD (Multiple Instruction stream, Multiple Data stream).

Platino [42] apresenta uma caracterizacdo das aplicagdes SPMD segundo o tipo de
comunicacdo existente entre os processadores ao longo de sua execucdo: aplicacfes
formadas por tarefas sem dependéncia e que ndo se comunicam, aplicacdes que se
comunicam em pontos de sincronismo bem definidos e aguelas que nao apresentam

regularidade de comunicagéo. S&o elas:

3.4.1 Aplicagbes SPMD sem Dependéncia

Nesta categoria, 0s processadores ndo se comunicam ao longo da execucdo das
tarefas que compbem a aplicagcdo. A execucdo de uma tarefa ndo depende de dados
resultantes da execucdo das demais. Portanto, as tarefas sdo completamente
independentes umas das outras e podem ser executadas em qualquer processador e em
qualquer ordem. Em Foster [36], os problemas que podem ser tratados por esse tipo de
estratégia sdo denominados embaracosamente paralelos. Esse tipo de estratégia € muito
comum devido a sua facilidade de codificacdo e a sua aplicabilidade em varios
problemas [43]. Sempre que um problema pode ser resolvido através de um loop de

iteracdes independentes, uma aplicacdo SPMD sem dependéncia pode ser adotada.

A execucdo de uma aplicacdo SPMD desta classe se divide em trés fases. Na
primeira fase, executa-se a distribuicdo inicial das tarefas entre os processadores. Na
segunda fase sdo executadas as tarefas que compdem a aplicacdo. A Ultima fase

representa a coleta e andlise dos resultados de cada processador.

Tanto a distribuicdo das tarefas quanto a coleta dos resultados séo fases comuns a
maioria das aplicagdes SPMD e séo realizadas por um dos processadores alocados para

a execucdo da aplicacéo.
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Figura 12 — Execucdo de uma aplicacdo SPMD sem dependéncia [42].

As aplicagdes SPMD desta classe possuem caracteristicas que facilitam a utilizagdo
de estratégias de balanceamento de carga. Devido a independéncia entre as tarefas
destas aplicacbes, as tarefas ndo realizadas podem ser, a qualquer momento,
convenientemente transferidas de um processador a outro com o objetivo de equilibrar a
carga da aplicagéo. Por se tratar de aplicacdes com paralelismo de dados, a transferéncia
de uma tarefa é realizada transferindo-se o conjunto de dados que a define. N&o h4,
portanto, transferéncia de processos, ativos ou ndo. Cabe estabelecer que, neste trabalho,
a carga de uma aplicagdo SPMD sem dependéncia, em um determinado processador, em
um instante qualquer, é considerada como o conjunto de tarefas que ainda devem ser
executadas nesse processador.

3.4.2 Aplicagbes SPMD com Comunicagdo Sincrona

Nesta categoria, a comunicagdo entre 0s processadores é realizada em pontos de
sincronismo bem definidos. Nestes pontos, todos os processadores se voltam para a

troca de informagdes. Aplicagdes desta categoria sdo caracterizadas pela necessidade de
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Em uma classificagdo apresentada em [43], uma aplicagdo SPMD com
comunicagdo sincrona seria classificada como sincrona (synchronous) ou fracamente
sincrona (loosely synchronous) dependendo, respectivamente, se os elementos de dados
que definem as tarefas sdo equivalentes (isto, é, se a demanda computacional das

diferentes tarefas € a mesma) ou néo.

Na Figura 13 é ilustrada, genericamente, a execugdo das fases que compdem uma
aplicagdo SPMD com comunicagdo sincrona. Em sua fase inicial, ocorre a distribuicéo
das tarefas entre processadores. Em seguida, € executada uma seqliéncia de iteragoes.
Cada iteracdo corresponde & execugdo das tarefas entre dois pontos de sincronismo, nos
quais estas tarefas trocam as informacfes necessarias a continuidade do seu
processamento. Na ultima fase, os resultados gerados por cada processador sao

coletados e analisados.

P1 I 1 o T
P2~ T - | [ T
P2 | ot | e | | 6w oa| | e

a o o :

a a o :

& - = .
Pn - _T'n"_""rl_n ....... —rn-rn-l—|_ T 11 m

o It s It g 5 It L 2

[ Distribuicio das tarefas
It: Iteracdo - execugio das tarefas
5 Pente de sincranisma

C: Caoleta dos resultados

Figura 13 - Execucao de uma aplicacdo SPMD com comunicagao sincrona [42].

3.4.3 Aplicages SPMD com Comunicagdo Assincrona

Nas aplicagdes desta categoria, a comunicagdo existente entre os processadores ndo
ocorre em pontos de sincronismo bem definidos. O padrdo de comunicacdo é
dependente da aplicagdo. Muitas sdo caracterizadas pela comunicagdo irregular e
imprevisivel. Segundo [43], a utilizagdo de aplicagdes SPMD com estas caracteristicas é

pouco comum. Isto ocorreria ndo por falta de problemas que poderiam se beneficiar de
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estratégias SPMD com comunicacdo assincrona, mas pela maior complexidade da

construcdo deste tipo de aplicagéo.
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Figura 14 - Execucdo de uma aplicacdo SPMD com comunicagéo assincrona
[42].

A inexisténcia de um padrdo de comunicagdo para esta categoria dificulta a
identificacdo de uma forma genérica de utilizacdo de estratégias de balanceamento de
carga. A adocdo de um algoritmo de balanceamento de carga deve ser estudada caso a

Caso.

3.5 Speedup e Eficiéncia

Uma caracteristica fundamental da computacdo paralela trata-se do aumento de
velocidade de processamento através da utilizacdo do paralelismo. Duas medidas de
desempenho muito utilizadas para a verificacdo da qualidade de algoritmos paralelos

séo o speedup e a eficiéncia.

O speedup de um algoritmo ou programa paralelo pode ser definido como o
aumento de velocidade ou de desempenho observado quando se executa um
determinado processo em p processadores em comparacdo a execucdo deste mesmo
processo em um Unico processador.
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Speedup = _I_—l :
P

onde: T, = tempo de execugdo em um Unico processador e

T, = tempo de execucdo em p processadores
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Figura 15 - Exemplo de gréafico de speedup.

Idealmente, o ganho de speedup deveria tender a p, que seria o seu valor ideal.
Porem, trés fatores podem ser citados que influenciam essa relagdo, gerando
sobrecargas que diminuem o valor de speedup ideal: sobrecarga da comunicacéo entre
0s processadores, partes do codigo executavel estritamente seqiienciais (Amdahl’s Law

[41]) e o nivel de paralelismo utilizado.

A Figura 15 apresenta curvas de speedup obtidas na execucdo do algoritmo FCM

paralelo por diferentes nimeros de processadores processando diferentes arquivos.

Outra medida importante no processamento paralelo é a eficiéncia, que trata da

relacdo entre o speedup e o numero de processadores.

Speedup
p

eficiéncia =

Na situacdo ideal onde o speedup fosse igual a = p, a eficiéncia seria maxima e
teria valor igual a 1 (100%).

Lei de Amdahl [41]
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Causado pelas sobrecargas nos programas paralelos, devido a fatores como
sincronismo, comunicagdo e ativacdo de processos. Essa sobrecarga tende a diminuir

com o aumento das tarefas (tarefas de maior complexidade).

3.6 Balanceamento de Carga

O balanceamento de carga é a politica de distribuicdo do processamento de um
algoritmo paralelo entre os processadores com o objetivo de alcangar a mais eficiente
utilizacdo do poder computacional existente. Essa distribuicdo pretende garantir a
divisdo igualitaria da carga pelos processadores e 0 sincronismo de processamento entre
eles. O ideal a alcancar é que todos 0s processadores processem a maxima carga

possivel trabalhando simultaneamente o méaximo de tempo possivel (Figura 16).

Todo projeto de um algoritmo paralelo deve levar em consideragdo a questdo da
distribuicdo da carga de trabalho pelos processadores. O balanceamento de carga € um
fator critico para se alcancar o desempenho ideal em aplicacbes com processamento

paralelo.

Ganho de
desempenho no

1

|

P3 !
|

1

processamento |
1

|

I

|

|

1

P2

dos dados

Pt

2 -t1
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o 1 [2 tempo

Figura 16 - Cenério ideal de balanceamento de dados.

Uma distribuigéo de carga inadequada pode acarretar os seguintes problemas:

» Mau desempenho do sistema;
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» Ma utilizacéo dos recursos disponiveis (alguns processadores ficam

0Ci0s0s enquanto outros sdo sobrecarregados);
» Prejuizo de outros requisitos ndo funcionais, tais como:
v" Confiabilidade;
v" Disponibilidade;
v' Escalabilidade e
v

Eficiéncia.

A questdo do balanceamento de carga estd intrinsecamente relacionada ao
projeto do algoritmo paralelo. Uma forma adequada de desenvolver um algoritmo
paralelo deve garantir uma boa distribuicdo da carga para o processamento. O
balanceamento de carga € a parte da légica do algoritmo responsavel pela organizacéo e
distribuicdo do processamento entre os processadores. O planejamento adequado dessa
distribuicdo garantird ao processamento paralelo um balanceamento de carga eficiente

gerando um algoritmo que escala adequadamente para grande nimero de processadores.

Em 1988, Casavant e Kuhl [44] propuseram a taxonomia para balanceamento de
carga em sistemas distribuidos apresentada na Figura 17 que reflete os diversos tipos de

algoritmos praticados nesta area.

Escalonamenio
Local Slobal
Estatico Dinamico
Otimao Subatimao Fisicamanta Fisicamanta
distribuido nao-distribuido
Aproximado Hewuristico Cooperativo Hao-cooperativo
Enumerativa Tearia Teaoria Programagio
dos grafos das filas matematica

Figura 17 - Taxonomia de Casavant e Kuhl para balanceamento de carga em
sistemas distribuidos (1988).

Deve-se observar que o balanceamento de carga para maquinas paralelas esta

dirigido para um ambiente de processamento homogéneo e mais estavel do que aquele
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existente para processamento distribuido. O fato do ambiente de execu¢do nas maquinas

paralelas ser homogéneo torna o processo de execucdo mais previsivel.

Uma parte da taxonomia de [44], que, no entanto, pode ser aplicada adequadamente
nesse contexto, é o dos algoritmos estaticos e dinamicos. Em uma méaquina paralela,
podem-se classificar como estaticos os algoritmos que distribuem as tarefas Unica vez
no inicio do processamento, e como dindmicos, os algoritmos que distribuem as tarefas
conforme a disponibilidade de processamento dos diversos nos durante a execug¢do. O
balanceamento dindmico é tanto mais Util quanto mais heterogéneo e imprevisivel for o
ambiente de processamento, pois prevé o remanejamento do processamento entre 0s nos

durante a execucdo de acordo com a situacéo de cada no.

No entanto, em maquinas paralelas, algoritmos de balanceamento estatico podem

render bons resultados devido a previsibilidade desse ambiente.

Nos algoritmos paralelos de andlise de agrupamentos FCM deste trabalho, a
estratégia de balanceamento de carga estatica foi utilizada. Esta estratégia foi
considerada adequada nesse contexto devido a dois fatores: ao hardware paralelo
disponivel para o desenvolvimento dos algoritmos consistir em maquinas paralelas de
processadores com idénticas capacidades computacionais, e, além disso, a propria
natureza do algoritmo de agrupamentos FCM que permite a utilizacdo de paralelismo
segundo o paradigma SPMD. Nessa situacdo, o0 mesmo grupo de tarefas pode ser
executado por diferentes processadores e a carga em cada processador pode ser
calculada por uma estratégia de reparticdo dos dados pelos processadores no inicio do

processamento.

A estratégia estatica de balanceamento de carga adotada no projeto do algoritmo
paralelo de analise de agrupamentos FCM foi modelada pelo problema das mdaltiplas
mochilas, cujo embasamento tedrico e aplicabilidade no contexto do balanceamento de

carga em processamento paralelo sdo apresentados no proximo capitulo.
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4 Balanceamento de Carga modelado pelo problema
do Empacotamento

A questdo do balanceamento de carga no processamento de tarefas em maquinas
paralelas tem sido exaustivamente estudada ao longo da existéncia da ciéncia da

computagéo.

O problema pode ser compreendido como a questdo de determinar a alocacao de n

tarefas independentes, cada uma com um tempo de execucao inteiro e positivo P; para

serem alocadas em m processadores paralelos idénticos, de forma que ap6s a
distribuicéo das tarefas aos processadores, a soma dos tempos das tarefas pertencentes

ao processador com a maior carga entre todas (makespan) deve ser a minima possivel.

Outra maneira de formular o problema é dizer que seu objetivo é minimizar o
tempo de finalizagdo global das n tarefas alocadas aos m processadores supondo

n>m>2.

O problema da distribuicdo de tarefas a processadores paralelos é andlogo a
diversos problemas praticos existentes, tais como: a organizagdo de linhas de producéo
e montagem de fabricas e indUstrias, a distribuicdo de passageiros e clientes em filas de
espera, 0 problema do empacotamento de cargas, a organizacdo das rotas pelas
transportadoras, a distribuicdo de energia elétrica, projeto de circuitos integrados, dentro

inimeros outros que surgem em diversas situagdes praticas.

Todos esses problemas sdo da area de otimizacdo combinatéria que estuda métodos
para minimizar ou maximizar uma fungédo objetiva relacionada as variaveis de deciséo

para um dado problema a partir de suas restri¢coes associadas.

A solucdo dos problemas de otimizacdo combinatéria pode ser alcangada por
enumeracdo exaustiva de todas as opgdes com a selecdo posterior da melhor solucéo,
mas na pratica essa estratégia so e aplicavel para cole¢des de itens muito pequenas.
Muitos métodos sdo estudados com o objetivo de resolver estes problemas. Em
situacdes praticas onde solucbes Gtimas tém um alto custo que as inviabiliza, muitas
vezes, solucbes aproximadas geram solugBes aceitaveis que evitam ter que examinar
todas as possiveis combinacBes e por conseqliéncia, conseguem tratar o problema de

forma eficiente.
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No caso especifico deste trabalho, o problema de alocacdo de tarefas a
processadores paralelos foi modelado pelo problema das mdltiplas mochilas, mais
especificamente por um de seus casos especiais, 0 problema do empacotamento, pois
pode-se compreender os processadores paralelos como caixas (mochilas) de mesma
capacidade computacional onde devem ser alocadas as n tarefas do processamento

paralelo.

Nos tdpicos seguintes sdo conceituados o problema da mochila e seus
subproblemas e os algoritmos e métodos comumente utilizados para sua resolugdo no

contexto do balanceamento de carga em maquinas paralelas.

4.1 Problema da Mochila

Podemos entender o Problema da Mochila como o desafio de encher uma mochila
sem ultrapassar um determinado limite de peso, otimizando o valor do produto
carregado. Reportado pela primeira vez na literatura por Dantzig [23], a formulacdo do

problema é extremamente simples, porém sua solugdo € complexa.

O problema da Mochila é um problema popular muito estudado em otimizacéo
combinatdria possuindo muitas aplicagfes praticas, tais como: investimento de capital,
corte e empacotamento, carregamento de veiculos, orcamento, dentre outros. Por esta

razao, muitos casos especiais e generaliza¢Ges tém sido examinados [25][26].
Comum a todas as versdes € um conjunto de n itens, onde cada item toma valores
no intervalo 1< j<n, e tem um valor associado v; e peso p;. O problema refere-se a

escolha de alguns itens que resultem no valor maximo possivel sem ultrapassar o peso

maximo suportado pela mochila P. O intervalo 1< j<n geralmente supfe que esses

coeficientes sdo inteiros e quase sempre positivos.
O problema da mochila em sua forma bésica pode ser formalizado como:

Maximizezn:vjxj (11)
j=1

st. > p;x; <W, x; e{0}1<j<n
1
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Em situacGes reais, existem varios tipos de problemas da mochila, cada qual com

restri¢Oes especificas que caracterizam problemas distintos com solugdes préprias.

Dentre as generalizacdes diretas do problema da mochila, é de especial interesse
para esse trabalho o problema das multiplas mochilas e o problema do subconjunto.
Ambos foram usados para modelar aspectos da distribuicdo de carga para o algoritmo

paralelo de analise de agrupamentos FCM.

4.2 O Problema do Subconjunto

O problema possui as seguintes propriedades:
e E um problema de deciso;
e E um problema 0/1;

e Para cada item, o custo é igual ao valor:i.e. p; =v;.

A definig&o desse problema pode ser formalizada como a seguir:

n (12)
MaximizeZvj X
-1

st. > v;x; <P, x; e{0}1< j<n

i1

O problema ocorre em situagdes onde um valor quantitativo deve ser alcangado,
mas onde desvios negativos (perdas) devem ser minimizados e desvios positivos néo

sdo permitidos [25].

Uma forma de explicitar o problema pode ser a seguinte: dado um conjunto de
inteiros e um inteiro S, existe algum subconjunto ndo vazio que some exatamente S?

Valores e significados diferentes de S definem casos especiais do problema.

Um desses casos € denominado o problema da particdo, onde deve-se decidir se
existe alguma forma de dividir S em dois subconjuntos S, €S, de forma que a soma
dos nimeros em ambos 0s conjuntos sejam iguais. Os subconjuntos S, e S, devem

formar uma divisdo no sentido de serem disjuntos e cobrirem S .
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O proprio problema da particdo tem suas especializagdes, como por exemplo, o
problema da terceira particdo, no qual o conjunto S deve ser particionado em |S|/3

triplas, cada qual com mesma soma.

4.3 Problema das Mdltiplas Mochilas

O problema da mochila se torna de interesse para o balanceamento de carga no
processamento paralelo quando um conjunto de m mochilas de igual capacidade €

considerado para distribuicdo do processamento.

Quando as capacidades de todas as m mochilas sdo iguais de forma que cada

mochila tem capacidade P, =P/m, onde P é a capacidade global do conjunto de

mochilas e deseja-se preencher cada mochila sem ultrapassar P .

A solugdo para o problema € representada pela variavel binaria x;; {03} que atribui

um item j a uma mochila i.

O problema das multiplas mochilas pode ser formalizado como a seguir:

Maximizeizn: P;X;

i=1 j=1

(13)

st. > p;x;<P,1<i<m

=L

4.4 Problema da Soma dos Multiplos Subconjuntos

O Problema da Soma dos Multiplos Subconjuntos, Multiple Subset Sum Problem
(MSSP) em inglés, é uma generalizacdo do classico problema do subconjunto, onde m
mochilas devem ser preenchidas, ao invés de uma, e a0 mesmo tempo, € um caso
especial do problema das multiplas mochilas, onde os valores dos itens sdo iguais aos

custos e todas as mochilas tém a mesma capacidade [45].

No Problema da Soma dos Subconjuntos os itens de um conjunto sdo selecionados

e empacotados em m mochilas (pacotes) idénticas, de tal forma que a soma dos pesos
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dos itens em cada mochila ndo exceda a capacidade da mochila e a soma total dos itens

empacotados seja a maior possivel.

O Problema das Mdltiplas Mochilas de mesmas capacidades pode ser definido da
seguinte forma: dado um conjunto de n itens com custos e valores inteiros e positivos,
um subconjunto deve ser selecionado de forma que itens neste subconjunto possam ser
empacotados em m mochilas de mesma capacidade e de forma que o valor total de todos
os itens nas mochilas seja maximo. Quando m = 1 (MKP) o problema € reduzido ao
classico 0-1 problema da mochila [45].

m n
MaximizeD > p;x;

i j=L

]

st. ) px; W, 1<i<m
-1

X; < 1

e e
AN IA &MB
X
IA
>

IA
IA
>

IA
&

Um caso especial desse problema é o problema do empacotamento, que consiste
em alocar itens em mochilas utilizando o menor nimero possivel de mochilas possiveis,
onde as mochilas possuem a mesma capacidade e os itens tamanhos diferentes. No caso
das mochilas terem apenas uma dimensdo, temos o problema do empacotamento

unidimensional exemplificado na Figura 18.
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TR

Itens Recipientes

Um empacotamento

Figura 18 — llustragdo sobre empacotamento unidimensional de itens em
recipientes [50].

45 Complexidade do Problema das Multiplas Mochilas e
solucéo adotada

Os problemas da mochila e subproblemas de corte e empacotamento tém sido
exaustivamente tratados na literatura. H4 uma grande diversidade de casos em que esses
problemas podem aparecer na pratica, mas em geral, os problemas tém uma
complexidade estrutural associada e sdo na maioria das vezes NP-dificeis, ou seja,

problemas cuja solucdo 6tima ndo pode ser encontrada em tempo polinomial.

Devido aos problemas NP-dificeis exigirem a avaliagdo de um imenso numero de
alternativas para determinar sua solugédo exata, consistindo em uma classe de problemas
intratdveis computacionalmente, a grande maioria dos trabalhos encontrados na

literatura apresenta abordagens aproximadas para sua resolucéo.

As técnicas mais comumente empregadas na resolugcdo computacional da maior
parte dos diversos problemas de otimizacdo sdo: programacdo linear e inteira,
programacéo por restri¢Ges, algoritmos hibridos, heuristicas e algoritmos aproximativos.
Em muitas situagdes praticas, estas técnicas fornecem solugdes adequadas em um tempo

computacional razoavel.

Heuristicas sdo métodos para resolucdo de problemas que embora ndo rigorosos,

aplicam o conhecimento humano a fim de obter uma solucdo satisfatoria em
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determinado contexto. Sdo métodos aproximados (Figura 19), pois geralmente nao
garantem a solugdo 6tima para o problema. Garantem, no entanto, encontrar uma
solucdo adequada em um tempo computacionalmente razodvel, através de privilegiar a
eficiéncia do processo de busca, em detrimento da exploragdo de todas as alternativas

(completude).

Metodos de Resolugdo |

| M etodos Exatos | | M etodos Aproximados |
|
I I ]

—| Programac 3o Dinamiu:al | Heuristicas | | et s Heursticas | | Ezpeciais |
—l e el | —| Gulosa (Greedy) —| Algoritmios Geneticosl Times Asdncronos |
4 e | —| helhoria —| Sirmulated Annealing | Logica Fuzzy |
—| Branctrand-Price | - -

_| | ~| Construgdo ~| Busca Tabu | Redes Meurais |

Qutros

—| Decomposican

~| Form. Matematica

|
|
|
H  Paticionarenta | 4 GRASP |
|
|
|

—| Relatag o

Figura 19 - Classificacdo das técnicas de resolucdo de problemas de otimizacéo

Nos Métodos Heuristicos, ndo ha garantia alguma a respeito da solugdo encontrada.
Isto é, ndo h& como saber se a solucdo obtida estd "perto” ou "longe” da melhor solugdo
possivel em termos de qualidade. Contudo, h& ocasibes em que essa nocdo de
proximidade faz-se necessaria. Por exemplo, pode ser necessario em uma solugcdo que
ndo precisa ser a melhor, mas deve ser, no maximo, 10% pior que a melhor solugdo
possivel. Nesses casos, uma solugdo que pode ser empregada a determinados problemas

é a dos algoritmos aproximados.

Para 0 caso da distribuicdo de carga no processamento paralelo da analise de
agrupamentos FCM apresentado neste trabalho a heuristica proposta tem seu ndcleo
baseada em um algoritmo muito conhecido e muito difundido na solugéo do problema
do empacotamento, o algoritmo o primeiro que encaixa em ordem decrescente (First-

Fit Decreasing order — FFD em inglés).
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O funcionamento do algoritmo FFD é muito simples e consiste em ordenar
decrescentemente os itens a serem inseridos nas mochilas por tamanho, e entéo inserir

cada item na primeira mochila da lista com espaco restante suficiente.
Os passos do algoritmo podem ser descritos como a seguir:
1.Para cada elemento do conjunto de itens
1.1 Encontrar alguma mochila com espago suficiente e adicionar o elemento a ela

1.2. Se nenhuma mochila tiver espaco suficiente, usar uma nova para colocar o
elemento

2. Retorne o nimero de mochilas usadas

Em 1973, D. Johnson [46] demonstrou que a estratégia adotada neste algoritmo
nunca é sub 6tima em mais que 22%. Também foi demonstrado que nenhum algoritmo
para o problema do empacotamento pode garantir mais do que 22% de aproximacao da

solugdo Gtima [47].

O algoritmo FFD é uma das mais simples heuristicas para solucionar o problema

do empacotamento. Foi demonstrado que esse algoritmo ndo gasta mais do que
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Maquinas paralelas sdo classificadas em: maquinas paralelas idénticas, maquinas
paralelas uniformes e maquinas paralelas ndo-relacionadas. Para cada tipo de maquina
paralela existem métodos estudados [52][53] para realizacdo do seqlienciamento das
tarefas. As maquinas paralelas sdo idénticas quando existe um conjunto Unico contendo
os tempos de execucdo (ou finalizacdo) das tarefas e estes tempos de execucdo
permanecem constantes (idénticos) ndo importando para qual maquina uma tarefa é
atribuida. Neste trabalho estamos lidando com arquiteturas paralelas onde o0s
processadores possuem idénticas capacidades computacionais, configurando o caso das

maquinas paralelas idénticas.

Imaginando a possibilidade da divisdo de uma tarefa entre duas maquinas, tem-se a
chamada preempc¢do. Em uma situacdo de ndo-preempcdo, uma tarefa uma vez alocada
a uma maquina deve permanecer nela até o final de sua execucdo, sem interrupcdes. Os
métodos para solucdo do problema de seqiienciamento em maquinas paralelas,
apresentados a seguir, referem-se exclusivamente a situagdo de ndo-preempg¢do. Como
funcéo objetiva vai-se considerar a minimizagdo do tempo maximo de finalizagdo de
todas as tarefas (makespan). Segundo classificagdo de trés campos introduzida em [54],
os problemas de seqiienciamento em maquinas paralelas idénticas, sem preempcao, com

0 objetivo de minimizar o makespan séo denominados P||Cax-

Um dos resultados iniciais no estudo de alocacéo das tarefas em méaquinas idénticas
foi a definicdo de um limitante para ser utilizado como referéncia, proposto em [55]. O
valor do limitante pode ser calculado somando-se o tempo de processamento das n
tarefas e dividindo-o por m, o numero de maquinas. Trata-se de uma média aritmética,
representando a média de carga para cada maquina, possuindo as vantagens e

desvantagens desta medida estatistica.

Graham [56] propbs algoritmos heuristicos com complexidade de tempo
polinomial e teoremas demonstrando resultados nesta area. Seus algoritmos heuristicos
sdo faceis de implementar e muito rapidos na execucdo. Variagdes de seus algoritmos
sdo encontradas com certa frequéncia em adaptagdes para os problemas em maquinas

paralelas uniformes e maquinas paralelas ndo-relacionadas.

O primeiro desses algoritmos foi chamado de List Sheduling (LS). Trata-se de uma
heuristica construtiva, cuja representacdo algoritmica é tdo pequena que por vezes

alguns autores referem-se ao algoritmo como regra heuristica. O enunciado de LS
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determina que as n tarefas sejam organizadas em uma lista, de ordem aleatoria, sendo
entdo alocadas, uma a uma, a maquina menos carregada. Cada vez que ocorrer empate
na questdo "maquina menos carregada”, decide-se, arbitrariamente, para qual maquina
atribuir a tarefa. Apds a aplicagdo da regra heuristica LS, pode-se esperar uma solucéo
onde a carga com maior tempo de finalizagdo em uma maquina seja, N0 maximo, duas

vezes maior que a solucdo exata (ou 6tima).

Posteriormente, Graham melhorou o desempenho do pior caso ao introduzir o
algoritmo LPT (Longest Processing Time first). A regra de distribuicdo foi alterada
permitindo que as tarefas com maior tempo de execucdo sejam alocadas antes.

Condicdes de impasse (empates) também sdo resolvidas arbitrariamente.

A regra heuristica (LPT) pode ser representada através do algoritmo:
Passo 1. Faca a ordenacgéo decrescente das n tarefas.

Passo 2. Aplique a regra heuristica LS.

As heuristicas de [56] aplicam ao problema do seqlienciamento de tarefas em
processadores paralelos as mesmas etapas de resolucdo do algoritmo FFD para o

problema do empacotamento.

Isso também acontece na heuristica construtiva MultiFit (MF) [57] , que demonstra
que é possivel adaptar um método para resolucdo de um problema de otimizacdo
existente, o problema do empacotamento (FFD) para o problema de seqiienciamento em

maquinas paralelas.

O algoritmo MultiFit [57] proposto para solucionar o problema P||Cmax,
transforma o problema de sequenciamento de tarefas em um problema de
empacotamento (bin packing problem). Essa abordagem considera cada processador
como uma caixa a ser preenchida com as tarefas do processamento paralelo que
correspondem aos itens a serem armazenados. O algoritmo de empacotamento utilizado
para o MultiFit é o FFD (First Fit Decreasing) que faz uma pré-ordenacéo dos itens a
serem alocados em ordem decrescente de seu tamanho. No momento da alocagéo, o
item é designado a primeira caixa na qual existe espaco para alocacdo ou, entdo, uma

nova caixa é criada. No algoritmo MultiFit necessita-se de um limitante superior e um
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inferior para o tamanho das caixas utilizadas no algoritmo FFD. Definidos esse
parametros, faz-se um processo iterativo, atualizando os limitantes inferiores e
superiores da solugédo, considerando as seguintes situagdes: no caso de falta de espaco
para a alocacdo das tarefas, aumenta-se o tamanho das caixas, caso contrario, diminui-se

0 tamanho dessas.

A implementacdo do balanceamento de carga na analise de agrupamentos FCM
desenvolvida nesse trabalho foi implementada segundo uma heuristica aproximada do
algoritmo MultiFit. O limitante superior da distribuicdo é definido pelo maior valor
entre os seguintes dois: pelo valor da maior carga ou pelo valor da carga media, onde
esta Ultima é calculada pela divisdo do somatério das cargas pelo nimero de
processadores disponiveis no momento do processamento. O limite inferior é o valor da

carga média. Utilizou-se como critério de parada a igualdade entre os limitantes.

No capitulo seguinte os algoritmos paralelos de anélise de agrupamentos FCM séo

apresentados e a respectiva heuristica de balanceamento de carga utilizada.
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5 Paralelismo aplicado a Anélise de Agrupamentos

5.1 Algoritmo FCM Paralelo

O algoritmo de agrupamento FCM paralelo foi estudado por diversos pesquisadores
a fim de processar grandes bases de dados, pois apresenta caracteristicas bastante
adequadas para a paralelizacdo [12][13]. O maior custo computacional do algoritmo esta
no calculo das distancias dos pontos aos centros de agrupamentos, que € um processo
iterativo. Apesar de ser proporcional ao numero de registros e atributos do conjunto de
dados, o custo do algoritmo deve-se principalmente ao nimero de padrfes analisados.
Em grandes volumes de informag&o o tempo de processamento pode ser inviavel devido
ao grande numero de calculos que devem ser feitos para processar todas as variveis
envolvidas no problema. Embora os computadores atuais tenham cada vez mais
memoria e capacidade de processamento, em alguns casos pode ser que uma base de
dados ndo caiba inteira na memoria de um Unico processador, ou que a analise de um
problema seja extremamente demorada se for realizada por apenas um processador. O
uso de paralelismo tem como objetivo reduzir o tempo total de processamento do

algoritmo para viabilizar sua utilizacdo em diversos hardwares e aplicagGes préaticas.

5.2 Analise de Agrupamentos Paralela

O objetivo da analise de agrupamentos € determinar a melhor classificagdo para os
dados através do reconhecimento de padrdes presentes nos proprios dados. O algoritmo
de agrupamentos FCM classifica um conjunto de dados dividindo-os em grupos que sdo
representados pelas coordenadas dos seus centros. No entanto, o algoritmo FCM apenas
classifica os dados em um numero de grupos que lhe é informado a priori, mas nao
consegue dizer se a particdo gerada representa uma boa classificagdo para os dados ou

~

nao.

A informacéo sobre a adequagéo da particdo ao conjunto de dados transcende o
objetivo do algoritmo FCM. Para analisar a qualidade das parti¢cfes geradas deve ser
usado um algoritmo de validacgdo de parti¢des como o do indice PBM [22]. O algoritmo

PBM ¢é capaz de calcular a qualidade de diferentes particGes relativas a um conjunto de
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dados e a partir desta avaliacdo pode-se selecionar qual particdo representa melhor um

padrdo natural para o conjunto de dados.

Nesse trabalho, é proposta a combinacdo desses dois algoritmos para responder
adequadamente ao problema da analise de agrupamentos. A solucéo redne os algoritmos
FCM e PBM, com o algoritmo de agrupamento FCM calculando as parti¢les, e o

algoritmo PBM identificando qual é a melhor particdo para os dados.

Na prética, o algoritmo FCM processa cada particdo calculando as distancias de
registros a centros de agrupamentos e para cada particdo calculada pelo FCM ¢é

calculado o indice PBM.

Apos o calculo de todas as particdes, a particdo correspondente ao PBM méaximo é

escolhida como a melhor classificacdo para o conjunto de dados.

5.3 O algoritmo de Anélise de Agrupamentos FCM Paralelo

Vaérias estratégias podem ser aplicadas para geracdo de um algoritmo paralelo.
Através da utilizacdo da metodologia PCAM [Projeto de Algoritmos Paralelos] pode-se

avaliar as oportunidades de paralelismo referentes a um determinado problema.

No caso do algoritmo FCM paralelo um paradigma que surge como natural é o
SPMD (Single Program Multiple Data - 3.4), pois o nucleo do algoritmo é o ciclo
iterativo de calculo das distancias de registros a centros de agrupamentos. A estratégia
de dividir os dados pelos diversos processadores permite que cada processador realize o
ciclo iterativo de calculo das distancias de registros a centros de agrupamentos apenas
sobre 0 seu subconjunto dos dados, diminuindo o tempo total do processamento. O

paradigma funciona pela divisdo dos dados em g partes onde g=N/p, sendo N o
total de registros e p o numero de processadores. Esta abordagem produz um algoritmo

escalavel para um namero crescente de processadores, onde 0 tempo de processamento

tende a diminuir na proporgdo em que séo acrescentados novos processadores.

Na abordagem SPMD com divisdo de dados aplicada a analise de agrupamentos
FCM, o conjunto de particOes é processado sequiencialmente pelos processadores que
trabalham de forma cooperativa sincronamente. A estratégia utilizada neste caso € a da

diviséo do conjunto de dados igualmente por todos os processadores, para que eles, de
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forma sincrona, trabalhem sobre cada subconjunto de dados. Este paradigma gera um
algoritmo com carga naturalmente balanceada pela divisdo em iguais propor¢des dos
dados. As particbes sdo processadas simultaneamente pelos processadores que calculam

0s centros de agrupamentos sobre o seu subconjunto de dados.

Esta abordagem pretende ganhar desempenho ao reduzir o nimero de registros a
ser processado por cada processador.

Um problema pratico que surge dessa abordagem é que deve ser realizada a
correspondéncia entre os resultados dos processamentos de cada processador, ou seja,
saber se os centros de agrupamentos referenciados por c,,c,,...,C, para 0 subconjunto

de dados A corresponde de fato aos centros de agrupamentos c,,C,,...,C, dos outros

subconjuntos processados (Figura 20).

A B Cc

(o1, ;) (o1, 22) (cr.o2)

Figura 20 — Diferentes agrupamentos.

Deve ficar assegurado que o centro do agrupamento 1 do agrupamento A calculado
pelo processador 1 aponta para a mesma area do espago vetorial que o centro do
agrupamento 1 calculado pelo processador 2, e por diante, pois caso contrario, quando

os centros calculados forem consolidados, havera uma distorcdo dos resultados. Esse

problema ¢é abordado por Boutsinas em [12] (Figura 21).

Agrupamento Agrupamentos

- grupamentos, : : - < Lud Agrupamento
. \ _—— Algoritmo Meta . E
. ... Meta Centros de
Tabela . .

Figura 21 - Esquema do algoritmo proposto por Boutsinas [12].
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Como uma forma de superar este problema, o algoritmo paralelo de analise de
agrupamentos FCM proposto neste trabalho calcula as distancias de registros a centros
de agrupamentos no ciclo iterativo FCM sincronizando os centros de agrupamentos a
cada iteracdo, garantindo dessa forma que os centros calculados estdo se referindo a
uma mesma regido do espaco vetorial. No entanto, o sincronismo dos processadores a
cada ciclo FCM, para totalizar somat6rios de medidas de pertinéncias de registros a
agrupamentos a fim de que todos os processadores estejam a cada iteracdo com 0s
mesmos centros de agrupamentos, gera um alto custo de comunicacdo. Em
contrapartida, um ponto forte dessa abordagem é que ela minimiza a necessidade de

memoria para processar grandes conjuntos de dados.

Conforme ja dito anteriormente, esta abordagem gera um automatico
balanceamento de carga, pois a divisdo em iguais proporg¢des do conjunto de dados por
processadores com mesma capacidade de processamento assegura gque a carga imposta
pelo processamento de cada subconjunto de dados é a mesma em cada processador
(Figura 22).

Distritbuigao
dos Dados

Figura 22 - Diagrama esquematico do algoritmo de analise de agrupamentos
FMC por diviséo de dados.

O algoritmo esta esquematizado na Figura 23 e é descrito pelo procedimento a
sequir:

54



Etapa 1.(Processador raiz): Divide os dados igualmente pelos processadores de

forma que cada um receba N/p registros, onde N é o nimero de registros e p é 0

namero de processadores.

Etapa 2.(Todos os processadores): Calculam o centro geométrico dos dados locais e
comunicam esse centro para todos os processadores, de forma que cada processador

possa calcular o centro geométrico do conjunto inteiro de dados. Calculam o fator E,

(7) do indice PBM sobre os dados locais e mandam para o processador raiz.

Etapa 3. (Processador raiz): Calcula os centros de agrupamentos iniciais e 0s
transmite a todos os processadores, de forma que todos tenham os mesmos valores de

centros de agrupamentos no inicio do ciclo FCM.

Etapa 4.(Todos os processadores): Até que a convergéncia do algoritmo seja
alcancada calculam as distancias de cada registro do conjunto de dados local a todos os
centros de agrupamentos, atualizam a matriz de particdo como em (5) e calculam novos

centros de agrupamentos como em (4).

Etapa 5.(Todos os processadores): Calculam o fator Ex (8) do indice PBM e o

enviam ao processador raiz.

Etapa 6.(Processador raiz): Integra o indice PBM como em (6) e o armazena. Se 0
intervalo de particdes foi coberto, o processamento estd completo, caso contrario,

retorna a Etapa3.
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Figura 23 - Algoritmo paralelo de anélise de agrupamentos FCM por diviséo de
dados.

O peso maior do algoritmo estd no célculo das distancias de cada amostra x(t) aos
centros dos agrupamentos w;, i=1.K . Esse calculo é realizado a cada iteragdo para
todos os registros do conjunto de dados. Somatérios das distancias sao utilizados para
estimar os novos centros de agrupamentos (4), a matriz de parti¢do fuzzy (5) e os fatores
para calculo do indice PBM E, (7) e Ex (8). O procedimento é realizado para cada
particdo FCM do intervalo de parti¢des. O algoritmo responde ao problema da analise
de agrupamentos FCM selecionando como a melhor particdo a que corresponde ao
indice PBM méximo.

A estratégia de aplicar o paralelismo aos dados na analise de agrupamentos FCM
paralela é provada vélida para grandes volumes de dados e também na investigacao de

um grande nimero de parti¢des, onde o tamanho do problema supera consideravelmente
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o esforco de comunicagdo envolvido no sincronismo dos processadores, conforme 0s

resultados dos testes apresentados no proximo capitulo deste trabalho.

5.4 O Algoritmo de Analise de Agrupamentos Paralela FCM
balanceado pelo problema das multiplas mochilas

No algoritmo paralelo de analise de agrupamentos FCM por divisdo de dados, o
que acontece é que o conjunto de dados é dividido igualmente por todos os
processadores que de forma sincrona calculam cada particdo. HA um custo de
comunicagdo a cada iteracdo FCM, pois a cada rodada os processadores se comunicam
para trocar somatorios de medidas de pertinéncias de registros a agrupamentos com o
objetivo de que todos o0s processadores estejam com 0S mesmos centros de
agrupamentos. Como o custo de comunica¢do € uma varidvel de grande impacto no
desempenho do algoritmo, foi idealizada uma abordagem que otimiza o custo total do

processamento paralelo pela minimizacdo da comunicacdo envolvida no processamento.

Considerando que o problema da andlise de agrupamentos deve processar um
conjunto de parti¢cdes FCM, outra forma de aplicar paralelismo a este problema é a da
distribuicdo do conjunto de particGes pelos processadores, ao invés da distribuicdo dos

dados.

Nessa situacdo, a idéia central é que a partir da distribuicdo das parti¢des pelos
processadores, cada processador possa a calcular seu subconjunto de particdes de forma
independente e ao final do processamento transmitir seus resultados para um

processador mestre que consolida os resultados. Sendo K o nimero de particBes e p 0

numero de processadores, cada processador processa g = K / p particoes.

Uma consequiéncia pratica desta abordagem € que cada processador deve ter acesso
ao conjunto total dos dados. Essa pode ser considerada uma limitacdo da estratégia, pois
a carga de grandes conjuntos de dados em meméria em algumas maquinas paralelas é
muitas vezes limitada. No entanto, nas maquinas paralelas onde os algoritmos foram
testados isso ndo foi um problema, mesmo no processamento dos testes de estudo de
caso com dados sismicos, que consistem em um gigantesco volume de dados com mais

de um milhdo de registros. Além disso, considerando que espaco de armazenamento e
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memoria se tornam a cada dia mais baratos e disponiveis, essa abordagem foi

considerada valida para os objetivos desse trabalho.

A estratégia da divisdo das particdes tem menor custo de comunicacdo quando
comparada com a anterior, pois ndo exige o sincronismo dos centros de agrupamentos a
cada iteracdo, consistindo na pratica no paradigma de processamento paralelo SPMD
sem dependéncia (Figura 24). Em contrapartida, apresenta uma necessidade de

balanceamento de carga devido aos diferentes pesos das parti¢oes.

Distribuicao
das Partigdies

< | pem

E1
FCh

Ek

PEM

E1
FCh

EK

PBM

E1
FCh

EK

Resultados

Figura 24 - Diagrama esquematico do algoritmo de anélise de agrupamentos
FMC por diviséo das partigoes.

No algoritmo FCM o custo do processamento de uma determinada particdo €
proporcional ao nimero de agrupamentos que serdo calculados. Quanto maior a parti¢do
a ser processada, maior é o seu custo computacional, pois quanto maior o nimero de
agrupamentos maior a computacao de calculo das distancias entre registros e centros de
agrupamentos. Assim, particdes com maior nimero de padrbes envolvem mais esfor¢o
computacional do que particGes em menores grupos. Portanto, para que essa abordagem

seja efetiva, é necessaria uma politica de balanceamento de carga que distribua as

parti¢ces por processadores considerando o custo computacional de cada particao.

O problema existente pode ser entendido através da seguinte proposi¢do: Ha uma
maneira sistematica de dividir o célculo das diversas particobes FCM pelos
processadores que resulte em uma carga balanceada minima para o processamento

paralelo da analise de agrupamentos?
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Os dois principais pontos que emergem desse problema séo:

1. Que as partiches devem ser divididas entre o0s processadores

considerando seus diferentes pesos computacionais;

2. Que a divisdo das particOes por processadores deve respeitar um valor
limitante, calculado para cada processamento, que garanta um custo minimo para

0 processamento paralelo.

Se por analogia consideramos as filas de processamento como mochilas e as
particbes FCM como os itens que devem ser empacotados, o problema pode ser
considerado como o problema das mdaltiplas mochilas, onde itens devem ser
empacotados em mochilas respeitando um critério, que no contexto do processamento

paralelo é de minimizacdo do custo total de processamento.

Para que o problema seja corretamente modelado devem ser incorporadas as

restricOes referentes ao contexto da analise de agrupamentos, sdo elas:
1. Cada particdo é atribuida apenas uma vez, ou seja, € um problema 0/1;
2. As particBes tém valor igual ao custo;

3. As filas de processamento correspondem as varias mochilas (maltiplas

mochilas) e

4. O numero de mochilas (processadores) é conhecido a priori e deve permitir a
embalagem de todos os itens, pois no contexto da anélise de agrupamentos

todas as parti¢cBes devem ser processadas.

As restricOes relativas a andlise de agrupamentos remetem a casos especiais do
problema da mochila. A restricdo nimero 1 remete ao problema da mochila 0 ou 1, a
restricdo nimero 2 ao problema do subconjunto e a restricdo nimero 3 ao problema das
multiplas mochilas, todos problemas classicos para 0s quais existe a proposicdo de
inimeros algoritmos e heuristicas. A restricdo 4 é bastante especifica ao contexto da
analise de agrupamentos, pois todas as particdes devem ser processadas por um
determinado numero de processadores (todos os itens devem ser embalados em um
numero disponivel de mochilas) e ela implica no calculo ou defini¢cdo do tamanho ideal

das mochilas de forma a garantir o menor custo possivel para o processamento paralelo.

Considerando que cada processador deve processar um subconjunto do total das

particbes de forma que o custo total do processamento paralelo seja minimo, pode-se
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concluir que idealmente, o tamanho ideal da fila de processamento de cada processador
é 0 da média das particOes, onde, sendo K, um conjunto de particbes com 2<i<n e p
n
2K
i=2

Y
idealmente o tamanho da cada fila de processamento deveria ser igual a S .

0 numero de processadores, a carga média do processamento S =

Conforme o intervalo de particbes de cada processamento, o critério da fila de
processamento ter tamanho igual ao valor médio das parti¢cdes pode ter uma solugédo
exata ou ndo. Existem diversos contextos onde o somatorio do conjunto de parti¢cbes nao
pode ser dividido exatamente. Em geral, contextos onde as particdes tém valores muito
dispersos ou em que ha pequena proporcionalidade entre o nimero de particGes e o
namero de processadores apresentam uma distribuicdo que pode ser bastante desigual

dentro dessa estratégia.

Portanto, a abordagem da diviséo das particdes FCM pelos processadores limitando
0 custo do processamento paralelo pelo valor médio das particdes pode ndo ser bem
sucedida pela impossibilidade de distribuir as particbes de forma a respeitar esse
critério.

A fim de propor uma abordagem que supere esta limitacdo e que seja escalavel para
qualquer conjunto de particdes e nimero de processadores, foi proposta uma heuristica
que trabalha dentro de uma faixa de valores: um limite inferior definido pelo valor
médio das particGes indicando a carga ideal para a distribuicdo, e um limite superior,
que é a carga maxima resultante na distribuicao indicando o menor custo possivel para o

processamento paralelo.

A heuristica opera em um ciclo iterativo onde uma distribuicdo é gerada e avaliada.
Se a distribuicdo ndo é satisfatoria o limite inferior é aumentado e uma nova distribuicéo
é gerada e avaliada. A avaliacdo de cada distribuicdo é feita pela comparacdo do
coeficiente de variacdo das cargas com o coeficiente informado no inicio do
processamento. O ciclo termina quando a distribuicdo gerada é satisfatoria ou quando o

limite inferior se iguala ao limite superior.

O limite superior da distribuigdo traduz o custo maximo do processamento paralelo
e ndo pode ser ultrapassado. O objetivo do algoritmo € tentar diminui-lo. Como ele ndo

pode ser reduzido o algoritmo passa a agrupar as cargas menores em um nimero menor
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de filas de processamento de forma a tentar liberar processadores para que estes possam
ser, entdo, alocados para o processamento das maiores cargas. Essa estratégia tenta
reduzir o tempo do processamento paralelo pela concentracdo de maior poder
computacional no processamento das maiores cargas. Ou seja, quando a abordagem
esbarra no limite superior do custo do processamento paralelo, que ndo pode ser
reduzido, ela tenta aumentar o poder computacional alocado ao processamento da(s)
maior(es) carga(s) para dessa forma reduzir o tempo total do processamento paralelo.
Essa tentativa de agrupar as cargas em um numero menor de filas de processamento

caracteriza o problema do empacotamento.

Quando mais de um processador é alocado ao processamento da mesma carga eles
passam a trabalhar segundo o paradigma de divisdo de dados proposto no primeiro

algoritmo paralelo apresentado neste trabalho.

A proposta deste segundo algoritmo tenta a privilegiar o paradigma da diviséo de
particdes por processadores, mas quando essa estratégia esbarra em limites de
escalabilidade pelas proprias caracteristicas do processamento, a heuristica utiliza o
paradigma da divisdo de dados para continuar reduzindo o custo do processamento
paralelo.

O algoritmo proposto é apresentado a seguir. As etapas 1, 2, 3 e 4 que
compreendem a heuristica de balanceamento de carga estdo representadas graficamente
no diagrama da Figura 25. O algoritmo completo estd representado no diagrama da
Figura 26:
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Figura 25 - Detalhamento da parte do algoritmo relativo ao balanceamento de
carga modelado pelo problema da mochila.

Algoritmo Proposto

Etapa 1. Calcular parametros iniciais. (processador mestre)
a. Ordenar particdes por custo decrescente;

>K,

b. Calcular carga média S = i=2p , onde K, é o conjunto das parti¢des

com 2<i<n e p onumero de processadores;

Etapa 2. Gerar as mochilas (processador mestre)
2.1 Atribuir as particdes (com custo maior que a média, se houver)

Para cada particdo com custo acima ou igual a média
Adicionar particdo a uma fila.

2.2 Atribuir as particoes com valor abaixo da média (first fit decreasing)

Para cada parti¢éo
Verificar se ha fila com espago suficiente e em caso positivo

adicionar particédo a fila.
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2.3 Atribuir particdes que ndo couberam nas filas por falta de espaco

Enquanto houver parti¢cGes ndo atribuidas
Ordenar as filas de processamento por espaco livre decrescente.
Atribuir as particGes restantes em ordem decrescente, atribuindo
as maiores particdes as maiores filas.
Se for primeira iteracdo identificar carga maxima M do conjunto de
particGes.
Etapa 3. Avaliar as mochilas geradas (processador mestre)

3.1 Avaliar a distribuicio gerada

Calcular media, desvio padrdo e coeficiente de variacdo das cargas de
cada processador.
Se coeficiente de variagdo > variacdo desejada
3.2 Calcular ajustes
S=S+1
Ajustar carga méxima da iteracdo anulando processadores
com maiores cargas com processadores sem carga.

3.3 Avaliar se a distribuicdo pode ser ajustada

Se S < que carga maxima ajustada retorna para Etapa 2.
Etapa 4. Alocar processadores sem carga (processador mestre)

Se houver processadores sem carga atribuir as maiores particées em ordem

decrescente até terminar processadores sem carga.

Etapa 5. Comunicar tarefas de cada processador (processador mestre)

5.1 Comunicar particdes gue processador vai processar.

5.2 Comunicar se processador é parte de um grupo.

Etapa 6. Processamento da mochila (Todos os processadores)

6.1 Se pertence a grupo de processamento preparar grupo

Abrir comunicador

Dividir dados para processar as particdes em conjunto
6.2 Para cada particdo do seu intervalo processar pardmetros do indice PBM
e ciclo FCM.

6.3 Enviar resultados das particdes para processador mestre.

Etapa 7. Selecionar a particdo com maior PBM. (processador mestre)
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Figura 26 -Esquema de processamento do algoritmo de analise de agrupamentos
paralelo FCM com balanceamento de carga modelado pelo problema das multiplas
mochilas.

Testes realizados com o algoritmo demonstram que quando o numero de particdes
do intervalo é grande o bastante para garantir uma razoavel proporcao em relacéo ao
nimero de processadores, todos os processadores sdo carregados com pequenas

variacOes de carga e a distribuigdo é satisfatoria logo na primeira iteragdo (Figura 27).

No entanto, nos cenarios onde a distribuicdo de particdes pela carga média ndo
atinge bom resultado, como por exemplo, quando o nimero de partices é muito
proximo do nimero de processadores ou quando o nimero de processadores é maior do
que o numero de particBes, o algoritmo recalcula as mochilas, tentando melhorar o

balanceamento de carga.

Isso é feito pelo algoritmo “empurrando” as parti¢des para uma parte da mochila,
através do reajuste o valor do tamanho da fila de processamento, mas sem igualar o
valor da carga maxima calculada na iteracdo precedente. A nova distribuicdo gerada
tende a ser mais agrupada utilizando menos mochilas. Esse aumento do tamanho da fila
de processamento € limitado ao valor da carga maxima do inicio do processamento para

que o custo minimo total do processamento paralelo ndo seja aumentado.
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Figura 27 - Mochila gerada pelo algoritmo de balanceamento de carga na
primeira iteracdo do loop de geragdo da mochila.

Na pratica essa tentativa de agrupar as cargas tem o objetivo de liberar
processadores que ficando ociosos sdo remanejados, passando a dividir o processamento
das maiores cargas reduzindo o tempo total do processamento paralelo. Um exemplo

desse processo é apresentado através dos gréficos das Figura 28 e Figura 29.

Primeira keracio
Intervalo de 2 a'10 paticoes
CV=31%

3 I i'OCaES ﬂ{IS res B

Figura 28 - Mochilas geradas na primeira iteracao do algoritmo de
balanceamento com coeficiente de variacdo de comparacéao de 20%.
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Figura 29 - Mochilas geradas na segunda iteracéo do algoritmo de
balanceamento com coeficiente de variacdo de comparacéao de 20%.

No exemplo apresentado nas Figura 28 e Figura 29, apés duas iteracdes o algoritmo
atende ao coeficiente de variacdo estabelecido gerando uma boa distribuicdo. O
processador 8, que ficou liberado, recebe a carga maxima, no caso composta pela
particdo 10, e passa a compor com o processador 1 0 grupo que divide o processamento
da particdo 10. O tempo total do processamento paralelo ndo serd mais o tempo de
processar uma carga correspondente & particdo 10, pois seu peso computacional agora
esta dividido entre dois processadores, o que idealmente reduz seu tempo de
processamento a metade, e o maior esforco computacional corresponde ao

processamento da particao 9.

O algoritmo de balanceamento de carga apresentado prop6e uma solugédo
aproximada, mas eficiente para o balanceamento de carga da analise de agrupamentos
FCM paralela, conforme resultados apresentados no capitulo 6 deste trabalho. A solugdo
se mostra especialmente eficiente para situacbes onde o numero de particdes a ser
investigada é bem maior que o nimero de processadores disponiveis. Avaliagdes e

resultados sdo apresentados a seguir.
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6 Testes dos Algoritmos e Anélise dos Resultados

6.1 Arquitetura utilizada

Os algoritmos paralelos gerados para investigar o problema da analise de
agrupamentos FCM foram projetados para funcionar em méaquinas paralelas de memoria
distribuida do Nucleo de Alto Desempenho da Universidade Federal do Rio de Janeiro
(NACAD). Foram elas:

. Cluster Mercury
» Cluster de PCs com 16 dual Pentium 111, 1 GHz, n6s de
processamento interconectados via Fast Ethernet e redes Gb com
8GB de memoria RAM total.

. Maquina Saturno
> SGI Altix 350 com 14 Intel Itanium2 CPUs com 28 GB de

memoria RAM (compartilhada - NUMA) e 360 GB
armazenamento em disco.

. Méaquina Vénus
» SGI Altix 450 com 32 Intel Itanium2 CPUs (1.6 GHz) com 64 GB

de memoria de RAM (compartilnada - NUMA) e 360 GB de

armazenamento em disco.

A comunicacdo entre os processadores foi feita pela passagem de pacotes de
mensagens utilizando a biblioteca MPI MPT (Message Passing Toolkit). O job
scheduler PBS (Portable Batch System) foi usado para execugéo e controle de jobs, e 0
sistema operacional administrativo e de processamento dos nos foi o Linux Red Hat no

Cluster Mercury. Os programas foram desenvolvidos na linguagem C.

6.2 MPI — Message Passing Interface

MPI (Message Passing Interface) € uma biblioteca de funcGes de comunicacdo por
passagem de mensagens projetada para ser um padrdo para arquiteturas paralelas com
memoria distribuida.

Suas principais caracteristicas sdo padronizacdo, portabilidade, desempenho,
funcionalidade e disponibilidade. Na sua utiliza¢do, todo o paralelismo é explicito, ou

seja, 0 programador é responsavel por identificar e implementar corretamente o codigo
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paralelo usando as funcdes do MPI. E possivel usar as funges MPI com as linguagens
C, C++ e FORTRAN.
As seguintes fungfes MPI foram utilizadas na implementacdo do algoritmo de

analise de agrupamentos paralelo:

»  MPI_Init() = Inicializa o ambiente de execucédo MPI,

»  MPI_Comm_size() = Retorna o nimero de processadores correntemente sendo
usados;

»  MPI_Comm_rank =» Retorna a identificacdo do processo;

»  MPI_Bcast() = Envia dados do processo root (ou identificado como 0) para
todos os processos do comunicador (Figura 30);

»  MPI_Allreduce(a,b,Oper) =>» Executa a operacdo Oper tendo como
argumentos todos os valores colocados em a e coloca o resultado em b. Sendo a
e b variaveis de todos os processos (Figura 31);

» MPI_WTime() =» Retorna o numero de segundos transcorridos de uma
chamada da funcédo a algum tempo arbitrario fixado no passado. Para calcular o
tempo de execucdo de um processo paralelo basta calcular a diferenca entre duas
chamadas da funcéo.

»  MPI_Finalize() = Termina o ambiente de processamento MPI.

Py| A P, | A
BCAST

P, i P,| A

P, P,| A

Figura 30 - Funcionamento da fungcdo BROADCAST.

Pol A P,| A || A+B+C
ALL REDUCE

P,| B » P,|B||A+B+C

P,| C P,| C || A+B+C

Figura 31 - Funcionamento da fun¢do ALLREDUCE.
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6.3 Testes, Resultados e Analises

Os algoritmos de analise de agrupamentos FCM paralelos foram submetidos a
conjuntos de testes com dois propositos distintos:

1. Testes para avaliagdo de desempenho e escalabilidade dos algoritmos e

2. Testes de comparacdo das duas abordagens.

A seguir sdo descritos os testes realizados e apresentadas as analises dos resultados.

6.3.1 Testes de Avaliacdo de Desempenho e Escalabilidade

Propoésito dos testes: Avaliar o impacto do nimero de registros, variaveis e das

particdes no desempenho do algoritmo.

Magquinas utilizadas: Dois conjuntos de testes foram realizados com o algoritmo

paralelo de analise de agrupamentos FCM — divisdo de dados. O primeiro foi realizado
no Cluster Mercury e 0 segundo na maquina Altix Saturno 350, ambas do Nucleo de
Alto Desempenho da UFRJ - NACAD.

Inicialmente, os testes foram planejados para rodar no Cluster Mercury, pois havia
0 objetivo de demonstrar que o algoritmo podia rodar em méaquinas de baixo custo e
que, portanto, apresentava grande aplicabilidade pratica, ndo dependendo da aquisicéo

de méaquinas paralelas de nenhum fornecedor e de nenhuma configuracéo especifica.

Os primeiros testes foram realizados no Cluster Mercury, e conseguiram
demonstrar a escalabilidade do algoritmo, mas as atividades de testes nessa maquina
tiveram que ser suspensas devido a desativacdo do Cluster Mercury durante a realizagao
desse estudo. Assim, os testes relativos de escalabilidade e eficiéncia do algoritmo
foram realizados em duas maquinas distintas, inicialmente no Cluster Mercury e em

seguida completados na maquina Altix 350 Saturno.

1 Avaliar o impacto do namero de registros no desempenho do

algoritmo

Hardware: Cluster Mercury
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Dados de teste:

Dados sintéticos. Os dados foram gerados por programas que replicaram o0s

registros extraidos da base de dados de benchmark [59].

Os arquivos foram gerados com 1.000, 12.500, 50.000, 65.000 e 100.000 registros
(linhas) e tamanhos de 38KB, 500KB, 1.88MB, 2.5MB e 3.76 MB.

Cada registro tinha dezoito atributos inteiros com valores entre 0 e 10.

Descricdo do teste:

Os testes foram realizados para o calculo de nove particdes, de K=2 a K =10,

usadas para o célculo do indice PBM.

Todos os arquivos foram processados com 1, 2, 4, 6, e 8 processadores.

Resultados:
As curvas de speedup (3.5) estdo apresentadas na Figura 32 e seus valores na

Tabela 1.

Speed Up

—a— 1000 registros
§ | —8— 12500 registrod

75 50000 registros
5] —#— B5000 registros
5 —=— 100000 registros
4
3
2 3
1
i
1 2 3 4 5 =3 7 g
processadores

Figura 32 - Curvas de speedup relativas ao processamento de arquivos com
diferente nimero de registros no Cluster Mercury.
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Tabela 1 - Valores de speedup do teste no Cluster Mercury.

Registros Numero de Processadores
1 2 3 4 =) G 7 (]
1.000 1 1,24 197 2,24 20 1,24 1,95 1,91
12.500 1 1,96 220 3,67 453 497 5,87 6,12
s0.000 1 1,96 2,20 3,20 462 548 6,32 T.11
65.000 1 1,96 2,90 3,82 4 /g 5,55 6,41 T.21
100.000 1 1,96 291 3,83 472 5,60 6,47 7.30
Analise:

As curvas de speedup melhoram consideravelmente com o aumento do nimero de

registros.

A pior curva é relativa ao processamento do menor arquivo. Acrescentar
processadores ndo é efetivo no processamento de arquivos pequenos. No processamento
de arquivos pequenos, com pequeno nimero de registros, o custo da comunicacdo fica
muito alto se comparado as vantagens da paralelizacdo do célculo das distancias de

registros a centros de clusters e os beneficios do paralelismo ndo acontecem.

No entanto, no processamento dos arquivos maiores que 1.88MB, valores de
speedup bastante satisfatdrios sdo alcangados, demonstrando que o algoritmo apresenta

bom desempenho e é escalavel no processamento de grandes volumes de dados.

2 Avaliar o impacto do numero de variaveis e do intervalo de particGes

no desempenho do algoritmo

Hardware: Cluster Mercury
Dados de teste:
Dados sintéticos. Os dados foram gerados por programas que replicaram 0s
registros extraidos da base de dados de benchmark [59].

Arquivos usados: 50.000 linhas com 10 atributos, tamanho de 1.07MB e arquivo de
50.000 linhas com 40 atributos, tamanho de 4.12MB.

Todos os atributos eram inteiros com valores entre 0 e 10.
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Descricdo do teste:

Os testes foram realizados com diferentes intervalos de parti¢fes. Os dois arquivos
foram processados com uma particdo de 2 agrupamentos, particdes de 2, 3 e 4
agrupamentos, particbes de 2 a 8 agrupamentos, particbes de 2 a 16 agrupamentos e

parti¢Oes de 2 a 32 agrupamentos.

Todos os intervalos foram processados com 1, 2, 4, 6, e 8 processadores.

Resultados:

As curvas de speedup sdo apresentadas na Figura 33 e na Figura 34 e seus valores

na Tabela 2 e na Tabela 3.

Speed Up 50.000 linhas x 10 variaveis
g
7 = —— I partigies
E =3
=
s T —m—dezad
_,-o-""'"_'ﬂ-
g e —— de2asg
=

2 - de? a1
y =_..--'°'°ﬂ=EE_F
0 : . —s—deZaiz

1 2 4 G g

processadores

Figura 33 - Curvas de speedup relativas ao processamento de diferentes
intervalos de parti¢des no Cluster Mercury — arquivo de 50.000 linhas x 10

variaveis.
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Speed Up 50000 linhas x 40 variaveis

ik —— 1 partigies
= |
dezasd
e
i S
..._.-'-""‘"'-"::d__'— T
A | [ —a—2=reais

a
piaH

e (e,

Figura 34 -Curvas de speedup relativas ao processamento de diferentes

intervalos de parti¢des no Cluster Mercury arquivo de 50.000 linhas x 40

variaveis.

Tabela 2 - Speedup do processamento com arquivo de 50.000 linhas x 10

variaveis.
Iniervalo de Numero de Processadores
Particiies 1 2 4 i 8
2 partigdes 1 1,77 2,23 3,44 3,79
dedad 1 1.9 3,47 478 5,84
deldal 1 1,94 3,71 5,26 0,66
dedald 1 1,95 3,78 5,46 7,02
ded a3l 1 1,9 3,22 5,52 7,19

Tabela 3 - Speedup do processamento com arquivo de 50.000 linhas x 40

variaveis.
Iniervalo de Numero de Processadores
Particies 1 2 4 i 8
2 particies 1 1,78 2,20 3,45 3,93
dedad 1 1,92 3,56 494 0,22
dedak 1 1,96 3,82 5,54 ¥,21
deldald 1 1,98 3,80 3,73 F,53
dedaldl 1 1,98 3,92 5,81 7,67

Andlise:

Os melhores valores de speedup foram obtidos no processamento do arquivo com
maior nimero de variaveis para qualquer intervalo de parti¢bes calculado. Pode-se,
portanto concluir que o algoritmo apresenta melhor desempenho no processamento de

maior nimero de varidveis. Uma explicacdo para este fato € a de que no processamento
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dos menores volumes de dados os custos de comunicagcdo pesam mais do que oS

beneficios do paralelismo.

O numero do intervalo de particbes também apresenta impacto direto no
desempenho do algoritmo. Os beneficios do paralelismo aparecem na mesma proporcéo
em que o numero de partigdes cresce. 1sso pode ser explicado pelo fato de que quanto
maior € o nimero de parti¢des que serdo calculadas, mais computacédo esta envolvida no
processamento, devido ao célculo das distancias dos registros aos centros de
agrupamentos. Conforme a quantidade de célculos aumenta, os beneficios da utilizagao

do paralelismo aparecem mais claramente.

Os melhores valores de speedup séo obtidos no processamento do arquivo com
maior numero de varidveis e do maior intervalo de particdes, demonstrando que o
algoritmo tem boa aplicabilidade para o processamento de grandes volumes de dados e

que ¢ escalavel nesse tipo de hardware.

3 Avaliar o impacto do numero de variaveis, registros e do intervalo de

parti¢cbes no desempenho do algoritmo

Hardware: Altix 350 Saturno

Dados de teste:

Foram usados doze arquivos com dados sintéticos gerados por programas que

replicaram os registros extraidos da base de dados de benchmark [59].
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Tabela 4 - Dimens6es dos arquivos de teste.

Registros Vanaveis
50.000 50 100 150 200
100.000 50 100 150 200
150.000 50 - -
200.000 50 100 150 -

Descricdo do teste:

Foram realizados duzentos e oitenta e oito testes de desempenho usando 0s

arquivos apresentados na Tabela 5.

Os testes foram realizados com uma particdo de 2 agrupamentos e com intervalos

de parti¢des de 2, 3 e 4 agrupamentos, de 2 a 8 agrupamentos e de 2 a 16 agrupamentos.
Todos os intervalos foram processados com 1, 2, 3, 4, 5 e 6 processadores.

Os resultados e andlises dos testes sdo apresentados separadamente em relagdo a
cada aspecto observado nos testes, ou seja, separados quanto a impacto do aumento do
namero de registros, quanto ao aumento do nimero de variaveis e quanto ao aumento

do numero de particGes. Os resultados mais representativos de cada caso sao

apresentados e comentados.

Tabela 5 — Tamanho dos arquivos de teste.

Identificaciio Eegsu'us T amanho
i (mlhares) x
do Arquive I (ME)
Vartaveis
1 50 = 50 5135
2 50 = 100 10227
3 50 = 150 15.317
4 50 = 200 20406
) 100 = 30 10.347
fi 100z 100 20552
7 100 = 150 30,730
a 100 = 200 40.909
a 150 = 50 15,561
10 200 = 30 20,747
11 200 = 100 41.104
12 200 = 150 il 469
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Resultado 1: Impacto do numero de registros no desempenho do algoritmo

Tabela 6 - Tempos de processamento variando o nimero de registros com
namero fixo de 50 variaveis.

tervalo | | } Grom o B |
. FSI’_:. =y x, :-_“:!
P -, z ER 9
0190 [ 2ps0158 50000 | 5204513 | 4453187 . 3861105 | 3330845 | 31
4507 f,8514509 2 100.000 15,716073 0949648 | 7411082 i 02ERE .82
32726 11,820070 200.000 24819224 16778518 | 17194461 | 13,306744 11,4
27468 10209263 40.000 378840487 17895794 16,806470 12836224 13,3
08330 21,7248149 4 100.000 96 640253 58 659188 38,2345850 25 544614 22,8
51443 46170797 200.000 2237732489 107172222 68771022 A7 915676 46,0
00746 41,010480 50.000 200 679868 114920623 88,120802 A3 656167 46 A
53531 88424591 8 100.000 476,7713483 239606612 161,465136 116435392 21,4
174074 158855838 200.000 876,743814 5189,4880581 334 618063 215900302 1691
112004 284 556893 40.000 1.800,5829285 972104768 559,898155 436472400 337
319966 579, 739406 16 100.000 | 3.460,099178 [ 1 416643067 | 1.218,321425 869201020 A79.:
301680 LA nR7 AR ) 1 200000, | D078 542003 L 8T8 RATIIA 2492240052 1,121, 440123, | 1383
50.000 regisaos x S0 vartaveis
% 2000 —a— 7 partighes
% 1500 —=—7 3 4partigies
-E P .

Figura 35 — Tempo de processamento de arquivo com 50.000 registros e 50
variaveis para diferentes intervalos de particoes.
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100.000 re gistivs x 50 varidveis

4.000 —s— I partigies
—m—12 a4 partigies
I a§ partighies
!

ot

ies

3.000

I
v

campr)
T —Milh

't

Figura 36 - Tempo de processamento de arquivo com 100.000 registros e 50

variaveis para diferentes intervalos de particées.

200.000 registos X S0 variavels
000 —
% 7000 —— Ipartigies
£ 6000 —=— 23 4partighes
£ 5000 23 % parighes
4000 i
2 a 16 partisoes
2 =000 s
LB, 0. |
[ 1 1 B — L
e e e~
— .. 3 G e H
processadores —_

Figura 37- Tempo de processamento de arquivo com 200.000 registros e 50

variaveis para diferentes intervalos de particées.

Analise:

Foi observado que o aumento do tempo de processamento do algoritmo é

diretamente proporcional ao aumento do numero de registros.

O tempo de

processamento aumenta na mesma proporgdo em que aumentam os registros seja qual

for o intervalo de parti¢des (Figura 35, Figura 36 e Figura 37).

Resultados 2: Impacto do numero de variaveis no desempenho do algoritmo.
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Tabela 7 - - Tempos de processamento variando o niumero de variaveis com
namero fixo de 100.000 registros.

Miimero de Processadores

50 96640253 59,659188 38,235850 25944614 22808330 21,7248
4 100 182,686087 100272878 92842828 A0,854545 52107163 53570418
200 530,426093 247 5385493 155079657 147,374870 146,036286 71911678

L. 360 416643067 [ 1218321425 | BR9.201020

3000 —s—5Dalrpdos’ L

| 2:A0- _= 108 #ntufos

3 306 i} - 200 ififaios

-1 500 - .

“ 1800, — — aut
= .ﬁD '_\_‘_‘—‘-—\_\_\_‘____‘- : a : o
b+ : —EEe— == |

1 7 3 1 5 5

nrecessalgres.,

Figura 38 - Tempo de processamento de arquivos com diferente nimero de
atributos para intervalo de 2 a 8 partigdes.
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Figura 39 - Tempo de processamento de arquivos com diferente nimero de
atributos para intervalo de 2 a 16 partigdes.

Analise:

O tempo de processamento do algoritmo aumentou proporcionalmente ao aumento
do numero de atributos. O tempo de processamento aumenta na mesma taxa em que

aumenta o namero de atributos dos arquivos (Figura 38 e Figura 39).

Analise dos resultados do aumento do ndmero de registros e de atributos ao
mesmo tempo

Os graficos as seguir ttm o objetivo de apresentar de forma sintetizada o
comportamento do algoritmo quando as duas condi¢cdes, o aumento do nimero de

registros e aumento do numero de atributos, ocorrem ao mesmo tempo.

50 atributos (Intervalo 2 a 16 partigoes)

g

7 '\ —s— 50000 registros
Lo = —= 100000 registros [
i E R N —s— 200000 registros
18—
== 2

1 _;\'E%_

0 T . T T T

1 3 4 G
processadores

Figura 40 - Tempos de processamento aumentando o numero de registros (50

atributos).
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100 atributos {intervalo de 2 a 16 partigoes)

|~ 100000 redstens

—— 50000 registros [:i
&
-

—e— LN o3
-H'“‘Q—._\_\_\_
" e
—— %V — ¢ ——%§
e e e
2 5 i e & E
I e -$:n'usc -

Figura 41 - Tempos de processamento aumentando o nimero de registros (100

atributos).

Conforme os resultados apresentados na Figura 40 e na Figura 41, o tempo de
processamento do algoritmo aumenta na propor¢do em que aumentam o numero de

registros e de atributos dos arquivos de teste.

50.000 regisros (Intervalo 2 a 16 partigées)
0000

—— 50 varidveiz
—m— 100 varidveis

G000 —a— 150 varidveis |

200 varidveis
4000 | ‘\\
i : ; ———————%

1 I 3 4 b fi
processadores

aooo

Milhdes de segundos

Figura 42 - Tempos de processamento aumentando o numero de atributos (50.000

registros).

100.000 regigtros(Intervaloe 2 a 16 partigies)

20000
—— 50 varidveis
15000 —= 100 varidveis
u i —i— 150 vari aveis
EH:I.I:IDI:I 200 vari qveis

Milhdes de

segu
h
=

= =

1 2 3 4 ] G
processadores

Figura 43 - Tempos de processamento aumentando o nimero de atributos (100.000

registros).
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Analisando os resultados de forma inversa, conforme graficos apresentados na
Figura 42 e na Figura 43, o processamento do algoritmo aumenta na proporgdo em que
aumentam os atributos e registros dos arquivos de teste.

Constata-se, portanto, que o tempo de processamento do algoritmo para anélise de
agrupamentos paralela FCM é linearmente proporcional ao aumento do tamanho do
problema, ou seja, linearmente proporcional ao aumento do nimero de registros e
variaveis dos conjuntos de dados.

Em todos os testes realizados o algoritmo paralelo reduz o tempo de processamento
dos arquivos quando sdo acrescentados novos processadores demonstrando sua
escalabilidade, mas essa reducdo &€ mais significativa no processamento dos grandes
conjuntos de dados onde o processamento de distancias de registros a centros de

agrupamentos é significantemente maior do que nos arquivos menores.

Resultados 3: Avaliar o impacto do nimero de parti¢des do intervalo de agrupamentos

no desempenho do algoritmo.

Para essa avaliacdo sdo apresentados resultados obtidos no processamento de

diferentes intervalos de particbes com arquivo de 200.000 registros e 100 atributos.

As curvas de tempo de processamento do algoritmo s&o apresentadas em dois
graficos (Figura 44 e Figura 45) devido & diferenca de grandeza dos tempos de
processamento dos intervalos.

Tabela 8 — Tempos de processamento de diferentes intervalos de parti¢es
paral, 2, 3,4,5e6 processadores.

Particiies Processamento de arquivo com 200,000 registros e 100 atributos

L2 | oAeceumia | o0o8cton) | dd0sRe | A0IARAL | 870y
124 |l407435788 420’2%159&?" 17657918 | 120694546 |

= h? wed e BRE D GAETTE

2216 AE| T AR08 076340 |13 40045580 | S AL AT 1 7 35&987‘2@1] |
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Tempo % Intervalos de Partigbes

@ 500 |

2 ——2 partigdes J

= 400 o = o

= 2 a4 partigoes [ 1]

¥ 300

§ 200 1 —

e - ..l
P _h_’"_‘—-'—-l'_ a
e e

I:I T T T 2 T - T - 1 - 1
1 2 3 5 g

4
processadores

Figura 44 - Tempos de processamento dos intervalos de 2 particbes e de 2 a 4

particdes no processamento de arquivo de 200.000 registros e 100 atributos.

Tempo x Intervalos de Particies

16.000

cl 258 patigdes [
12.000 2"
10.000 2816 patigdes [
3.000
G.000
4.000
2.000

] T T T T T =

1 2 3 4 3 G
processadores

tempo em
segundos

Figura 45 - Tempos de processamento dos intervalos de 2 a 8 particbese de 2 a

16 partigdes no processamento de arquivo de 200.000 registros e 100 atributos.

Quanto maior o numero de particbes FCM do intervalo a ser processado pelo
algoritmo de andlise de agrupamentos paralelo FCM maior sdo os tempos de

processamento.

Pode-se observar que sempre existe uma correlacdo linear entre o aumento do
nimero de amostras (registros) do conjunto de dados e o aumento do tempo de

processamento (Figura 46 e Figura 47).
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Variag&o Linear (aumentando nimero de variaveis)
- 6 processadores e 16 clusters -

y = 7TE+08x - 7TE+07

,» 3.000.000
2 2,500,000 |
& 2.000.000
1.500.000 -|
1.000.000 |
500.000
0

de segu

Milhares

50 100 150 200
Variaveis

Figura 46 — Tempos de processamento de intervalo de 2 a 16 partigdes para

diferentes nimeros de atributos utilizando 6 processadores.

Variacéo Linear (aumentando o nimero de registros)
- 6 processadores e 16 clusters -

y = 3E+08x + 4E+07
1.200.000

1.000.000 -
800.000
600.000 -
400.000 —
200.000

0

Milhares de segundos

50000 100000 150000 200000

Registros

Figura 47 - Tempos de processamento de intervalo de 2 a 16 parti¢des para

diferentes nimeros de registros utilizando 6 processadores.

O grafico apresentado na Figura 48 apresenta os valores dos tempos de
processamento do algoritmo no processamento de diferentes intervalos de parti¢des
usando 0 mesmo arquivo € 0 mesmo numero de processadores. Os tempos sdo
ajustados por uma curva exponencial, indicando que o aumento do nimero de parti¢oes
causa o crescimento exponencial do tempo de processamento.

Isso na prética é devido ao fato de que o aumento do nimero de agrupamentos
implica no aumento de tanto do calculo das operacgdes entre centros de agrupamentos e
atributos como no aumento das operagdes entre centros de agrupamentos e registros do
conjunto de dados. Além disso, h&d o aumento do numero de particdes a ser calculado,
sendo o processo de célculo dos centros de agrupamentos tendo que ser realizado para

cada parti¢do do intervalo.
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Figura 48 - Tempos de processamento de intervalo de 2 a 16 particdes com
namero de registros variando de 50.000 a 200.000.

Portanto, no algoritmo paralelo de analise de agrupamentos FCM o nimero de

particdes é a variavel de maior peso, devido a natureza iterativa do processo.

Analise de Speedup e de Eficiéncia:

A seguir, na Tabela 9 sdo apresentados os valores de speedup do algoritmo nos

testes relativos ao processamento com arquivos de 200.00 registros com 50, 100 e 150

atributos na maquina Altix 350 Saturno. Também séo apresentados na Tabela 10 os

valores de eficiéncia relativos aos mesmos testes.

Tabela 9 - Speedups relativos ao processamento de arquivos de 200.000 registros

com 50, 100 e 150 atributos.

Arquivo de 200.000 registros

Awributos | Partigoes SHsed HpAINK Semirag
1 2 3 4 5 (]
Z 1 1980444258 | 1865004076 3220476505 452200747 | 4442105654
5 | Zad | L [CRmRRO G160 | SIRANETRr—| Rl | LTSNS

| 2aB_ | 1 | 169923421 | 2662413371 |  AlBlZedisl | ! 365

| Zadh| L P8R0 | (206 iese: | A12675611T—| S198T54816: | AE4R4an6A

2 1 1,575743491 | 3303279279 3795950063 464342262 | 6024143851

100 2ad 1 2010877621 | 2754344633 3315328518 3821206084 | 6560704633
2a8 1 1926121969 | 2635762282 3,51025879 514753885 | 5732565853

2at6 1 1924208068 | 3046165903 4 133399558 4072106324 | 6216639267

2 1 1982115637 | 2436784311 3,3499:5907 4722634202 | 6 161966671

150 2ad 1 1810723982 | 3518088545 3,895552087 5854076420 | 6220099505
2a8 1 2233411513 | 3505465855 4893565693 542545239 | 099014977

2alh 1 207776623 | 2935097442 4246621175 4247221197 | 6396164057
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Tabela 10 — Valores de eficiéncia relativos ao processamento de arquivos de
200.000 registros com 50, 100 e 150 atributos.

Arquvo de 200,000 registros

0904722129 | 0621998025 | 0740350047 i
1090819761 | 118754187 | L 20: 0731 05942023404
0849642105 | 088743 : R SR

Os testes na maquina Saturno apresentam em algumas situacGes valores de

eficiéncia superlineares como mostrado na Figura 49 e na Figura 50. Esse
comportamento pode ser explicado pelo fato de que a distribuicdo de um arquivo grande

por varios processadores produz arquivos menores para cada processador.

100.000 registros x 100 atributos
14 (2 a 8 partigies)
12 I o e—— ==
L -—l-“‘d_;rf % 3 % %
T 0B ——ldeal [
i ng —8— Real |—
oz
0 . . : . .
1| 2, 2 go’:—; o dﬁreﬁs- C &

Am

Figura 49 - Valores de eficiéncia superlineares.

100.000 reqgistros x 200 atributos
(2 a 16 partigies)

1.4
1.2
- 1 +— -+ # -+ i
B
=
% 0.6 —a— Heal —
0.4 —=— Feal [
0.2-
o T T T T T
! : prgcessadoﬁl}es 2 B

Figura 50 - Valores de eficiéncia superlineares.
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A arquitetura das maquinas Altix 350 prové uma melhoria de desempenho para
aplicagdes com essa caracteristica. Se 0 arquivo processado couber todo na memoria
cache, o tempo computacional decresce e a curva de eficiéncia se torna superlinear.

Outro ponto a destacar nos resultados dos testes na maquina Altix Saturno, foi
relativo ao processamento do algoritmo para pequeno nimero de particdes. Esses testes,
em geral, ndo apresentaram bons valores de seedup. Os resultados foram piores quanto
menor 0s tamanhos dos arquivos processados (Figura 51 e Figura 52).

Esse fato pode ser compreendido ao considerar-se que o esforgco computacional
para processar pequeno numero de particbes pode ser menor do que o custo de

comunicagdo envolvido no processamento do algoritmo.

50000 registros x 50 atributos
[2 partigdes)
3
7
F!E o
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§4 w"fﬂ |
g3 e
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Figura 51 - Curva de speedup relativa ao processamento de particéo de 2

agrupamentos.
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Figura 52 - Curva de speedup relativa ao processamento do intervalo de particdo
de 2 a 4 partic0es.

Tamanho do problema versus beneficios do paralelismo

Para avaliar de forma completa se é eficiente usar o algoritmo paralelo proposto,

todos os duzentos e oitenta e oito testes realizados na maquina Altix foram usados como

86



registros de entrada para uma &rvore de decisdo de um algoritmo de inducdo de

classificagéo.

As variaveis de entrada para o algoritmo de arvore de decisdo foram o nimero de
registros, 0 nimero de varidveis e o numero de particdes. A saida do algoritmo foi
classificada pela eficiéncia do processo paralelo, onde eficiéncia é definida como a

razao entre o valor de speedup e o0 nimero de processadores.

Para cada registro de teste se a eficiéncia era maior do que 0,8 a saida do teste era
SIM, o que significa que o processamento paralelo foi eficiente, e caso contrario a

classificacio era NAO.

Para esta analise, foi usado o algoritmo de arvore de decisdo por inducdo J48, do
Weka Open Source Data Mining Workbench [60]. O algoritmo J48 é uma

implementacdo Java do classico algoritmo C4.5, desenvolvido por Quinlan [61].

A arvore de decisdo resultante é apresentada na Figura 53, onde fica muito claro
que a aplicacdo do algoritmo paralelo de analise de agrupamentos FCM néo é eficiente
para 2 particdes e que nos intervalos de 2 a 4 particOes a eficiéncia do processamento

depende do namero de registros e/ou do nimero de varidveis envolvidos.

No entanto, o algoritmo é eficiente no processamento dos maiores intervalos de
particbes, onde 0s custos computacionais superam 0s custos de comunicagdo do

algoritmo.

Embora, ndo seja uma resposta definitiva para a otimizacdo da carga da analise de
agrupamentos FCM, a arvore de decisdo mostra que 0 numero de particbes € o

parametro que mais afeta a eficiéncia do processamento paralelo.

87



R0 s, FESLIR VeSO

= 50000 = 100000= 200000
YES@OO60)  YES (0030)
- = '—E&U-h:::__‘__un - onn f'UU

Figura 53 — Arvore de decisdo J48 do Weka.

Embora, o algoritmo néo apresente bons valores de eficiéncia para o processamento
de pequenos intervalos de particbes ou no processamento de arquivos pequenos, a
utilizagdo de processamento paralelo na andlise de agrupamentos estd justamente
preocupada com a viabilidade do processamento de grandes bases de dados e com a

investigacdo de grande nimero de padrdes.

O algoritmo proposto deve prioritariamente atingir a esse objetivo, pois bases
menores ou pequenos intervalos de padrdes ndo encontram dificuldade consideravel em

serem investigados pelos algoritmos sequenciais existentes.

Dentro dessa abordagem, podemos dizer que a etapa de testes realizada na maquina
Altix Saturno do NACAD valida a utilizacdo do algoritmo paralelo de analise de
agrupamentos FCM para o processamento de grandes intervalos de parti¢cdes e para o

processamento de grandes volumes de dados.
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6.3.2 Comparacdo das abordagens com e sem balanceamento de
Carga

Propdsito dos testes: Comparar as duas abordagens paralelas de analise de

agrupamentos FCM, com e sem balanceamento de carga.

Méaquina utilizada: Maquina Altix 450 Vénus do Nucleo de Alto Desempenho da
UFRJ - NACAD.

Dados de teste:

Sintéticos

Foram gerados quatro arquivos para os testes. Os dados de cada arquivo foram
obtidos a partir do arquivo de estudo de caso referente aos levantamentos sismicos
realizados no campo de 6leo e gas de Marlim pela Petrobras.

Todos os arquivos sintéticos foram gerados com sete atributos e, com
respectivamente, mil, dez mil, cem mil e um milh&o de registros (Tabela 11). Todos 0s

atributos foram normalizados no intervalo -1 a 1 com 6 casas decimais.

Tabela 11 - Tamanho dos arquivos usados nos testes de comparacao.

Arquivos de Teste
Registros Tamanho dos
9 arquivos (Kb)
1.000.000 77.853
100.000 7.785
10.000 778
1.000 77

Reais

O arquivo de estudo de caso foi gerado a partir de sete atributos obtidos de
medicBes sismicas realizadas pela Petrobras no campo de oOleo e gas de Marlim,
localizado na parte noroeste da Bacia de Campos, a cerca de 110km offshore do Rio de
Janeiro, Brasil, em &guas cuja profundidade varia de 650m a 1.050 metros. O arquivo
referente ao levantamento sismico do campo de Marlim foi gerado com dois milhdes,

setecentas e sessenta e seis mil e oitocentas e vinte cinco registros.
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Os atributos sismicos utilizados foram: amplitude, fase, cosseno da fase, energia,
envelope, transformada de Hilbert e similaridade.

Buoys -
L~ PNA-1 — 0l

Figura 54 - Estagio final de desenvolvimento do campo de Marlim [62].

Descricdo dos testes:

Cada arquivo de teste foi processado para os intervalos de 2 a 4 parti¢des, 2 a 8
particOes, 2 a 16 particdes e 2 a 32 partigOes. Os coeficientes de variacdo utilizados para

avaliar a qualidade das mochilas foram de20%, 10% e 3%.

Resultados:

O algoritmo de analise de agrupamentos com balanceamento de carga apresentou
tempos consideravelmente melhores dos apresentados pelo algoritmo sem
balanceamento de carga para os intervalos de particbes de 2 a 8, 2 a 16 e 2 a 32
particoes.

Os tempos obtidos pelos dois algoritmos no processamento do arquivo com um
milhdo de registros sdo apresentados na Tabela 12.
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Tabela 12 - Tempos de processamento do arquivo de um milh&o de linhas para
diferentes intervalos de partigoes.

Processadores Intervalo das Particées | Tempo (segundos)
Agoriap 2a4 228 2216 2a32
Balanceado
2916829 | 1 |  e2E7e762 | 228519065 | 957,624863 | 404
BTSN3 | A | 27,659887— . 65121103 | 246093375 —| 1.0%
TR — e ZFs o ar—| gran —I o
2,39695T 2 : o:HfR44r—  3&RE2E5Y oI 2%0101——=| 35
Algoritmo nao
Balanceado
i0,881991 1 11%,448050 475, 618360 1.794,868058 7.3E
W7 1B SSE Ao 0 aeangy L 104.040R38, 1 (RLAATASL .. L 123
19,555974 ] 15,636881 57642829 224130619 a1
16, 0NAA67, 12 11, 2R8854 3R8.9R3603 142 851RRG. £

O algoritmo balanceado reduziu o tempo de processamento em todos os testes. Os

tempos obtidos pelos dois algoritmos no processamento de todos os arquivos de teste

para o intervalo de parti¢des de 2 a 32 sdo apresentados a seguir na Tabela 13:

Tabela 13 - Tempos de processamento dos arquivos de teste para o intervalo de 2
a 32 particoes.

Tempos de processamento (segundos)

Registros |Procs| Balanceado |Sem Balanceamento
2.766.825 | 1 23.156 920192 132.370,617975
4 B.112 532906 32.749 534511

8 3.048 AO0B5ES 16.349,538118

12 2.068,782174 10.775,512474

1.000.000 | 1 4,042 916829 7.315 BOE734

| 1 06 875305 186227 raaq

. J B 61 ssrr) 915709579
| 12 | 362 37675 | m‘]nﬂﬂﬂ%ﬂ

100000 i i 3e3Ea707 730248971 |
I| 4 I 105 578828 185351E1E|

II 28 0 51 B37ESZ. 97,021243)

|| o [ 23430068 £ 4419n3|

10:000 || [I 36,860928 72326373 |
| .“.8:— : 5,06 1780

' &5 5 e B3RS IEY
.00 |1 Jossrass| 39300354
! = 5,335394 5 559276
= 2 863517 £ 243012

' R T ) - e 2
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O algoritmo de analise de agrupamentos FCM com balanceamento de carga
apresenta uma reducdo do tempo de processamento consideravel na maioria dos testes
realizados. No processamento do arquivo de um milh&o de registros a reducdo do tempo
de processamento chega a 50% em alguns casos (Tabela 14) quando comparado ao
tempo que leva o processamento do mesmo arquivo com o algoritmo sem
balanceamento. No processamento do arquivo do campo de 6leo e gas de Marlim foram
obtidos os maiores indices de reducdo do tempo de processamento conforme
apresentado na Tabela 16, com a reducdo do tempo de processamento em mais de 80%

no processamento do intervalo de 2 a 32 particOes.

Os melhores indices de reducdo dos tempos de processamento do algoritmo
balanceado em relacdo ao algoritmo ndo balanceado acontecem quando a proporgéo
entre o numero de particGes e o numero de processadores alcanga os maiores valores.
Por outro lado, quando essa propor¢do diminuiu, a taxa de redugdo do tempo de
processamento também diminui (Tabela 15). Este fato demonstra que a comunicagdo €

0 maior obstaculo para a obtencdo do bom desempenho do algoritmo.

Podemos, entdo, concluir que a vantagem no desempenho do algoritmo com
balanceamento de carga varia de acordo com os valores de proporcionalidade entre o
nimero de particbes e numero de processadores. Razdes maiores que 1 produzem
ganhos a partir de 40%, na maioria dos processamentos. Conforme a razdo vai
diminuindo, vai decrescendo também o ganho da abordagem balanceada em
comparagdo com a sem balanceamento. Para valores de razdo menores que 1 o
algoritmo balanceado passa a apresentar pequena vantagem em relagdo a abordagem de

divisdo de dados.

Tabela 14 - Percentuais de reducéo do tempo de processamento obtidos pelo
algoritmo com balanceamento quando comparado ao algoritmo sem
balanceamento no processamento do arquivo de um milh&o de registros.

=
Percentual de reduc
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Tabela 15 - Proporgéo entre o niumero de parti¢cdes e 0 nimero de

processadores.

Razdo entre no de Partigées e no de Processadores

Mamero de partigdes
No procs 3 = 15 3
1 3,00 7,00 15,00 31.00
4 0,75 1,75 3,75 7.7
8 0,38 0,88 1,88 3,88
12 0,25 0,58 1,25 2,58

Essa mesma tendéncia se confirmou no processamento de todos 0s arquivos de

teste independente do tamanho de cada arquivo.

Tabela 16 - Tempos de processamento do arquivo do campo de Marlim para

diferentes intervalos de particoes.

Processadores Intervalo das Partigées | Tempo (segundos)
FAIgerime 2a4 2a8 2216 2232
Balanceado
1 258,049520 1.269,963624 5.436,060132 23,156,928192
4 98,190133 380,945057 1.409,189242 6.112,632906
8 55,090709 217804037 760719544 2.048,206565
12 37,117348 166, 185060 531,053735 2.068,782174
Algoritmo nio
Balanceado
1 798,056355 2.026,873653 25.339,413827 132,370,617975
4 184,605210 975010745 6.242,373216 32.749,534511
8 73,415045 453,216679 3,137,309552 16.349,538118
12 40,655708 334,850554 2,298,532210 10.775,512474

Tabela 17 - Percentuais de reducéo do tempo de processamento obtidos pelo
algoritmo com balanceamento quando comparado ao algoritmo sem

balanceamento no processamento do arquivo com dados do campo de 6leo e gés de

Marlim.

Percentual de redugio do tempo de processamento
Intervale de Partigées
Procs
4 8 16 32
1 67.67% 58.04% T7855% 8251%
4 46.81% 60.93% T77.43% 8134%
8 24 .96% 5194% T7575% B8135%
12 8,70% 50,37% 76.90% 80.80%
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O fato do arquivo com os dados do campo de Marlim ter 2.766.825 (dois milhdes,
setecentos e sessenta e seis mil, e oitocentos e vinte e cinco) registros permite avaliar o
comportamento dos algoritmos em situacBes praticas de processamento de grandes

volumes de dados.

De uma forma geral, as curvas resultantes dos tempos obtidos pelos dois algoritmos
no processamento dos dados do campo de Oleo e gas de Marlin foram
proporcionalmente iguais as curvas dos tempos obtidos no processamento dos arquivos
sintéticos com menor namero de registros. Observa-se que os tempos obtidos pelo
algoritmo de analise de agrupamentos FCM balanceado séo significativamente menores
do que os tempos obtidos pelo algoritmo sem balanceamento nos testes onde a

propor¢do entre 0 nimero de particdes e processadores é maior do que 1.

Andlise de Speedup e Eficiéncia do Algoritmo Balanceado:

Os valores de speedup e eficiéncia do processamento do arquivo de um milhdo de
registros demonstram que o algoritmo balanceado ¢ escalavel para um nimero crescente
de processadores apresentando bons valores de speedup e eficiéncia para diferentes

intervalos de parti¢Ges (Figura 55 e Figura 56).

Os melhores valores de speedup e eficiéncia sdo encontrados no processamento do
maior intervalo de particbes, de 2 a 32 parti¢cbes. Isso demonstra que o algoritmo
apresenta uma reducdo significativa do tempo de processamento quando esta sendo

investigado um grande numero de particdes.

Speed Up Algoritmo Balanceado

12,00
10,00 {{—+—2a4 =
8,00 1
6,00
4,00 -
2,00 -
0,00

4 8
processadores

Figura 55 - Curvas de speedup do processamento do arquivo de um milh&o de
linhas pelo algoritmo balanceado.
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Eficiéncia Algoritm o Balanceado

1,20
1,00 - A
0,80 | \
0,60 - 224
040 +— —m—2as8
0,20 - 2alk
0,00 2a32

1 4 8 12

processadores

Figura 56 - Curvas de eficiéncia do processamento do arquivo de um milhdo de
linhas pelo algoritmo balanceado.

Andlise de Speedup e Eficiéncia do Algoritmo nédo Balanceado:

Embora esta analise jd houvesse sido feita na etapa de teste anterior para o
algoritmo, ela é apresentada aqui para confirmagdo do comportamento do algoritmo na
maquina diferente e com outros dados. Conforme apresentado abaixo o algoritmo se
comporta da mesma forma apresentada na etapa anterior de testes. A seguir sdo

descritas as situacdes observadas.

As curvas de speedup do algoritmo sem balanceamento apresentam valores

semelhantes independente do tamanho do arquivo processado.

SpeedUp
7 variaveis x 100.000 registros

14,00
12,00 - Al

10,00 - /
8,00 - /;
6,00 - _ —e—2a4

4,00 A Al —m—2as8

2,00 . 2a16

0,00 = : : : 2a32
1 4 8 12

processadores

Figura 57 - Curvas de speedup do processamento do arquivo de cem mil linhas
pelo algoritmo sem balanceamento.
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SpeedUp
7 variaveis x Um milhdo de registros

14,00

12,00 oA

10’00 / /
8,00 ~ —e—2a4
6,00 i / 2t
4,00 A (i 2al6
2,00 — / 2a32
0,00 & !

1 4 8 12
processadores

Figura 58 — Curvas de speedup do processamento do arquivo de um milh&o de
linhas pelo algoritmo sem balanceamento.

Speed Up Marlim

—e—2a4
2500 -|—m—2a8
20,00 2a16 *
15,00 _—
10,00
5,00
0,00

processadores

Figura 59 - Curvas de speedup do processamento do arquivo de Marlim pelo
algoritmo sem balanceamento.

As curvas de eficiéncia apresentadas pelo algoritmo nos processamentos de
diferentes arquivos de testes tendem a apresentar valores superlineares, conforme ja
havia acontecido nos testes realizados no Altix Saturno 350 na etapa de teste anterior e

apresentado na Figura 60 e Figura 61 e para o processamento de diferentes arquivos de
testes.
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Eficiéncia 100.000 linhas x 7 variaveis

—e—2a4
—m—2a8
1,02 - —_— s
! 2 2a32
097
0,92
1 4 8 12

processadores

Figura 60 — Curvas de eficiéncia do processamento do arquivo de cem mil linhas
pelo algoritmo sem balanceamento. Valores Superlineares.

Eficiéncia 100.000 linhas x 7 vars

—e—2a4
—#—2as8
1,05 2a16
0,95
0,90
1 4 8 12
processadores

Figura 61 — Curvas de eficiéncia do processamento do arquivo de um milh&o de
linhas pelo algoritmo sem balanceamento. VValores Superlineares.

Eficiéncia Marlim
—e—2a4
250 | —®—2a8
2’00 1 2al6
150 || < 2a82 /\\,/’
1,00 - A
—— —
0,50 -
0,00
1 4 8 12
processadores

Figura 62 - Curvas de eficiéncia do processamento do arquivo de um milh&o de
linhas pelo algoritmo sem balanceamento. Valores Superlineares.

Valores de eficiéncia superlineares podem acontecer em casos onde o arquivo de
entrada seja dividido por varios processadores e passe a caber nas memorias locais dos
processadores causando uma melhoria de desempenho em relagdo ao processamento do

arquivo inteiro por um Unico processador. Mas podemos perceber que no caso do

97



processamento do arquivo de estudo de caso de Marlim, isso ndo procede, visto o
arquivo ter uma quantidade de quase trés milhGes de registros e totalizam mais de
400MB.

Outra razao pela qual podem acontecer valores superlineares pode ser a ineficiéncia

do algoritmo sequencial utilizado para comparacdo no célculo da eficiéncia.

Comparando-se os tempos de processamento dos dois algoritmos com apenas um
processador, pode-se observar que o tempo apresentado pelo algoritmo balanceado é
consideravelmente melhor, o que significa que o paralelismo envolvido no algoritmo
sem balanceamento (divisdo de dados) acrescenta um peso consideravel sobre seu

processamento por um (nico processador.

A fim de permitir uma comparacdo melhor entre as duas abordagens, os valores de
que eficiéncia absolutos no processamento dos dados do campo de 6leo e gas de Marlim

pelos dois algoritmos foram plotados e séo apresentadas nas Figura 63 e Figura 64.

Comparacdo de Speedup e Eficiéncia absolutos dos algoritmos:

Os valores de speedup dos dois algoritmos foram obtidos a partir do menor tempo
de processamento sequencial obtido, ou seja, o menor tempo de processamento
sequiencial conhecido, que foi o do algoritmo com balanceamento de carga. Portanto, as
curvas de speedup do algoritmo n&o balanceado foram calculadas a partir do tempo de
processamento sequencial do algoritmo balanceado, pois este apresentava um tempo de

processamento sequiencial menor.

As curvas de speedup e eficiéncia do algoritmo balanceado apresentam
comportamento oposto aos das curvas do algoritmo sem balanceamento, ou seja, as
curvas dos dois algoritmos demonstram seus melhores valores em condig¢Ges contrérias,

tanto nos graficos de speedup quanto de eficiéncia.

O algoritmo balanceado apresenta os melhores valores de speedup quando processa
0s maiores intervalos de particGes revelando que a estratégia de minimizar o custo de
comunicacdo é uma forma bastante efetiva de reduzir o tempo do processamento
paralelo. O algoritmo sem balanceamento de carga apresenta melhores valores de
speedup para menores intervalos de particdes, demonstrando o peso do custo de

comunicagdo embutido nesta solugéo.
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Figura 63 - Curvas de speedup para o processamento dos dados do campo de
6leo e gés de Marlim para diferentes intervalos de particdes pelos dois algoritmos.
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Figura 64 - Curvas de eficiéncia para o processamento dos dados do campo de
6leo e gas de Marlim para diferentes intervalos de parti¢des pelos dois algoritmos.

Os resultados mostram que a eficiéncia do algoritmo balanceado cai de acordo com
0 declinio da proporcdo entre particbes e processadores e que quando essa
proporcionalidade diminui a diferengca entre os valores apresentados pelas duas

abordagens também é reduzida.

Analisando os resultados dos testes pela proporcionalidade entre nimero de
particbes e numero de processadores, pode-se constatar que a estratégia do algoritmo
balanceado apresenta as melhores curvas de speedup quando a rela¢do entre o nimero
de particBes e 0 nimero de processadores esta acima de 1, pois nesse caso ocorrem 0S
melhores valores de speedup e eficiéncia. Quando essa proporcao fica abaixo desse
valor, embora o algoritmo ainda apresente uma reducdo do tempo de processamento dos

arquivos de teste, os valores de speedup e eficiéncia sdo menores.
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O ganho da abordagem balanceada sobre a abordagem ndo balanceada pode ser
compreendido pelo fato do primeiro algoritmo ter um custo de comunicagdo muito

menor.

A abordagem balanceada usa o poder computacional disponivel para minimizar ao
maximo 0s custos de comunicacdo entre processadores, mas quando ndo ha como
melhorar os tempos de execucdo do processamento paralelo dessa forma, ela langa méo
da abordagem de diviséo de dados para continuar diminuindo o tempo total do
processamento paralelo. Nesse Gltimo caso, as duas abordagens passam a ter tempos de

execugdo muito mais proximos.

Quanto a andlise da qualidade fisica dos resultados, seria necessario contar com o
apoio de um especialista em geofisica para sua interpretacdo, pois a andlise do
significado das particOes realizadas pelo algoritmo no processamento dos atributos
sismicos depende de conhecimento especializado que permita avaliar as particdes
geradas e seu significado no contexto da exploracdo de bacias sedimentares em busca de

reservatorios atraves de medigdes sismicas.
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7 Conclusao

Esse trabalho apresentou uma estratégia paralela para a analise de agrupamentos
FCM onde a determinagdo dos centros dos agrupamentos e do nimero de padrdes estdo

integrados.

A principal contribuicdo deste trabalho € a da integracdo do indice de validacao de
particbes PBM no processo de analise de agrupamentos FCM permitindo a otimizacéo

geral do processo paralelo.

N

Questdes inerentes a otimizacdo do processamento paralelo motivaram a
proposicdo de uma variagdo da abordagem original, onde uma estratégia complementar
de paralelismo é acrescida ao algoritmo original e implementada segundo uma politica

de balanceamento de carga modelada pelo problema do empacotamento.

As estratégias propostas visam o processamento de grandes volumes de dados onde
o tempo de processamento dos algoritmos seqlienciais existentes pode ser inviavel, e
que consiste em desafios enfrentados por diversos segmentos industriais, tais como a

indUstria de 6leo e gas, dentre outras.

Para avaliar a aplicabilidade dos algoritmos propostos para o processamento de
grandes volumes de dados foram realizados testes processando arquivos sintéticos de
diferentes dimensdes e um estudo de caso com dados de medic¢des sismicas feitas pela

Petrobras no campo de dleo e gas de Marlim.

A primeira estratégia paralela foi implementada pela divisdo do conjunto de dados
pelos processadores paralelizando o codigo de agrupamento FCM. A segunda estratégia
otimiza a primeira pelo acréscimo de mais um nivel de paralelismo ao algoritmo
original onde as parti¢des sdo distribuidas por uma politica de balanceamento de carga
modelada pelo problema do empacotamento e sdo preferencialmente processadas de
forma independente por diferentes processadores, mas em determinadas situacGes para
manter a escalabilidade do algoritmo podem ser processadas por um grupo de

processadores quando ha suficiente poder computacional disponivel.

As principais conclusdes encontradas a partir dos resultados dos testes dos

algoritmos s&o as seguintes:
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1. O algoritmo paralelo de anélise de agrupamentos FCM por divisdo de dados
reduz os tempos de processamento dos conjuntos de dados testados em relagdo a um
mesmo processamento seqiiencial, mas apresenta um alto custo de comunicagdo. A
estratégia de sincronizar processadores a cada iteragdo FCM é responséavel por esse
custo. Seria interessante comparar esta solugdo com outros algoritmos particionais
paralelos que adotaram paralelismo por divisdo de dados, como a de consolidar os
centros de agrupamentos apenas ao final do processamento de cada parti¢do [12], ou a
da divisdo dos atributos do conjunto de dados ao invés da divisdo do nimero de
registros [7], dentre outras. Essas estratégias, embora se refiram apenas a
implementacdo paralela de um algoritmo de mineragdo de dados particional, poderiam
ser integradas ao indice PBM de avaliacdo de particbes para avaliacdo dentro do

contexto da analise de agrupamentos.

2. Em relacdo a estratégia de balanceamento da carga do processamento paralelo da
andlise de agrupamentos FCM, a divisdo das parti¢cdes por processadores, modelada
pelo problema do empacotamento, se apresenta como uma alternativa bem eficiente
para acrescentar eficiéncia ao processamento paralelo. O algoritmo projetado segundo
esta estratégia apresenta resultados bem melhores do que os do algoritmo da estratégia
da divisdo de dados. Resultados bastante significativos acontecem especialmente
quando o intervalo de parti¢cGes apresenta boa proporcionalidade em relagdo ao numero
de processadores. O algoritmo € realmente eficiente nessas situages apresentando
excelente desempenho. Nos casos em que 0 numero de particbes ndo apresenta uma
proporcionalidade razodvel em relagdo ao nimero de processadores essa vantagem nédo
se apresenta da mesma forma, pois o acréscimo de mais processadores ndo consegue

escalar adequadamente para usufruir o poder computacional disponivel.

O que se conclui é que no processamento paralelo o custo de comunicacdo €
sempre um ponto a ser minimizado devido ao seu alto impacto sobre qualquer

algoritmo.

A politica de balanceamento de carga utilizada nesse trabalho é um tipo de solucao
que pode ser aplicada a diferentes situagfes onde a investigacdo de um problema deve
ser realizada para diferentes cenérios. A estratégia funciona por minimizar os custos de
comunicacdo e se houver poder computacional disponivel ela se associada com sucesso
a outro tipo de paralelismo para continuar a aumentar a eficiéncia do processamento

paralelo e superar seu limite natural de escalabilidade. Neste trabalho, o outro nivel de

102



paralelismo implementado foi o da estratégia de divisdo do conjunto de dados por

processadores, a qual cabem as consideragdes feitas no item anterior.

Alguns pontos sobre o contexto onde a estratégia de balanceamento de carga foi

utilizada devem ser, no entanto, observados:
Intervalos de parti¢des continuas variando de uma unidade

Nos testes dos algoritmos foram sempre usados intervalos continuos de partigdes,
ou seja, as particdes investigadas variavam de 2 a N agrupamentos com a diferenca de
uma unidade entre uma parti¢do e sua sucessora. Para que o algoritmo possa avaliar um
namero ndo continuo de parti¢des, ou possa avaliar intervalos onde haja particdes que
variem em mais de uma unidade ou que variem de forma ndo uniforme, o algoritmo

deve ser adaptado e testes especificos para estas situacdes devem ser realizados.
Validacéo do algoritmo para pequenos intervalos de parti¢coes

O fato de serem sempre avaliados intervalos continuos de particdes onde os
menores intervalos eram compostos por particbes com um nUmero pequeno de
agrupamentos, como, por exemplo, o intervalo de 2 a 4 particdes, ndo permitiu avaliar
com muita precisdo o comportamento do algoritmo balanceado quando as duas
estratégias (divisdo de particdes e divisdo de dados) estivessem coexistindo, pois varios
processadores comecaram a ser alocados no processamento de particdes com um
nimero muito pequeno de agrupamentos, menos do que 4, situagdo em que o algoritmo
de divisdo de dados ndo apresenta ganhos significativos. Esse fato na pratica aproxima
os valores obtidos pelas duas estratégias, mas ndo permite quantificar corretamente

quanto se ganha em cada situagé&o.
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a0 seu peso na distribuicdo. Esse tipo de distribui¢do garantiria uma melhor distribuicéo

do poder computacional e balancearia melhor o processamento paralelo.

Trabalhos futuros
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Os algoritmos apresentados, especialmente o algoritmo otimizado, demonstram boa
escalabilidade para a maioria dos cenarios investigados e agregam desempenho ao
processamento de grandes volumes de dados com reducdo significativa do tempo de
processamento nas diferentes maquinas utilizadas demonstrando que podem ser usados
como uma ferramenta valiosa e eficiente para a descoberta de conhecimento em grandes

bases de dados.
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