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Resumo utilizacao de solucdes paralelas e distribuidas @ligese
como crucial para a viabilidade da execucao desses tlgori

Mineragdo de dados compreende um conjunto de mos. Mais ainda, esses algoritmos nao somente demandam
técnicas para extreo autondtica de informades a partir muitos recursos computacionais, mas também sao um de-
de grandes bases de dados, atividade cada vez mais funsafio para a extragdo de paralelismo, pois séao geralmente
damental tendo em visto o @mulo coninuo e crescente irregulares e intensivos em termos de E/S. Um algoritmo
de dados e uma céncia crescente de extrair informags ser irregular significa que o seu comportamento, e portanto
Uteis a partir desses dados. Uma eshigin comum para  custo, depende da natureza da entrada. O fato de que os
atender essa deman@aa paraleliza&o dos algoritmos, os  programas sao intensivos em termos de E/S, faz com que
quais, tendo em vista a natureza irregular de muitas das o desempenho seja bastante afetado pelos componentes do
técnicas de miner&p de dados, tendem a apresentar sig- sistema e pela quantidade de sobreposi¢ao entre o proces-
nificativo desbalanceamento de carga. Neste artigo avalia- samento e a comunicagéo atingida durante a execuc¢ao do
mos algumas estragias de balanceamento de carga para programa.
algoritmos paralelos de minerag de dados e discutimos
0S compromissos entre balanceamentéatast e dirdmico.
Tamkem propomos e avaliamos uma noeartica de ba-
lanceamento de carga que leva em consid&oags pecu-
liaridades da classe de algoritmos e que se mostrou mais

Em termos de paralelismo, a irregularidade em geral re-
sulta em desbalanceamento de carga, ou seja, alguns pro-
cessadores sdo mais demandados que outros, reduzindo
a eficiéncia da paralelizacdo e aumentando o tempo de
o o9 i , ) execucao da aplicacdo como um todo. Desbalanceamento
ef|C|ent<,a que as outragécnicas discutidas, a _despelto das de carga ocorre quando os dados n@o estao distribuidtos un
caracteifisticas das bases de dados sendo mineradas. formemente entre os nos, ou quando os dados relevantes

a uma aplicacao estéo localizados em apenas um subcon-

junto dos processadores. Estratégias de balanceamento de
1 Introducao carga melhoram o desempenho de aplicacdes paralelas no
sentido de equalizar a carga que cada processador recebe.
gExistem, basicamente, dois tipos de estratégias de kmlanc
amento de carga: estatica e a dinamica. Estratégtioast”
distribuem as tarefas anteriormente a execucao, etmuan
estratégias dinamicas buscam o balanceamento em tempo
de execucao.

A busca por informagdes implicitas em grandes massa
de dados tem se tornado cada vez mais importaénteas
como a Bioinforméatica, Economia, Sociologia, Astrafssi
dentre outras, encontraram na aplicacao desse tipo da bus
uma importante fonte de informacdes algumas vezes pre
ponderantes. Essa busca por informacdes em grandes mas- Neste artigo, apresentamos um estudo mais detalhado
sas de dados é conhecida como Mineragao de Dados. sobre a questao que envolve o balanceamento de carga em

A aplicacao de técnicas de mineracao de dados a baseslgoritmos de mineracao de dados implementados em siste-
de dados reais, como as descritas acima, & geralmente ummas distribuidos. Analisaremos, consequentemente; 0 im
processo extremamente custoso do ponto de vista compupacto de se preterir um balanceamento estatico ao dinamic
tacional, uma vez que a quantidade de dados envolvida ndbem como descrever as situagdes onde aquele consegue
mineracao em geral &€ muito grande, tende a crescer, e os akatisfatoriamente se aproximar dos resultados obtidos por
goritmos freqiientemente tem complexidade exponencial. Aeste. Sabe-se que na grande maioria das situa¢cdes em am-



bientes distribuidos, o balanceamento dinamico praporc dos itemsets nas chamadas classes de equivaléncias afim de
ona uma divisao de trabalho mais homogénea entre os proebter um particionamento da base de dados que seja com-
cessadores. No entanto, para a implementacao desse tiggativel com o algoritmo e maximize a sua localidade de re-
de balanceamento & necessaria uma intensa comunicacderéncia. Dessa forma, demsetdreqientes sao gerados
entre os processadores. Em alguns casos, esse excessoncatenando-se todos os itemsets de uma classe de equi-
de comunicagdao pode comprometer o ganho obtido porvaléncia através das intersec¢destaiists. Detalharemos
uma divisdo homogénea de trabalho. Estudaremos tambémssas etapas nas proximas secoes.

varias formas de se implementar esse tipo de balancea-

mento, _bem como a utilizagéo de heuristicas capazes d‘?’rojegéo Vertical da Base de Dados

proporcionar uma melhor divisdo de tarefas entre os proces

sadores. Aléem disso, apresentaremos uma nova técnica d& base de dados de exemplo na Tabela 1 esta no formato
balanceamento estatico baseada num estudo probabilisti horizontal, com cad&éd seguido pelos itens que formam a
das bases de dados. transagcao. Esse formato de base de dados impde algumas
restricdes computacionais durante a fase de contagem do
suporte dostemsetsuma vez que ele nos forca a acessar a
base de dados pelo menos uma vez a cada iteracao.

. bl Mi %0 de Dados ¢ Eclat usa uma projecao vertical, que consiste de uma
Um importante problema em Mineracao de Dados & €N jista deitemsetse caddtemsetpossui sudidlist - uma lista

contr~ar padrGes presentes em gran_des bases de dados. Tyg y,40s os identificadores das transacdes ondétesset
padrbes podem ser utilizados de diversas formas, mas eleccicorreu na base de dados. O formato vertical da base de da-

vem sendo c~ada vez mais ut|I|zados.para ageracao dere_grados possui trés principais vantagens comparado ao formato
de associagao, onde, dado um conjunto de itens (ou ambuhorizontal. Primeiro, umk-itemset pode ser encontrado

tos), deve-se prever a ocorrencia de ou_tro conjunto de iten simplesmente unindo os itens e realizando a intersecg®o d
com u[n c_erto grau de conﬂanga._ D?wdo fi esta crgscent idlists de quaisquer dois de selis— 1)-subconjuntos. Por
importancia das regras de associacao, e a necessidade xemplo, Se Unirmos os itens e interseccionarmaisliists
reduzir a vasta gama de possibilidades de estudo, optamog, (A, B} e {A, E}, nbs obtemos itemset{ A, B, E}, 0

como caso de estudo para esFe artigo o balgncean}ent.o dr?ual aparece somente na quarta transacao da base de dados
carga neste subgrupo de algoritmos, em particular, tasnic da Tabela 1. Segundo, dlists contém toda a informacéo

te algiorl’:\mos para encortnrar padroiswam I_setsfje(?juer;; relevante sobre utfitemset e nos possibilita evitar 0 acesso
bels [1]. A seguir apresentamos uma formalizagao des Pro3 toda a base de dados para computar o suporte dermm
ema. set Terceiro, quanto maior for temset menor sera sua

Seja{ = {I, I, ""IT} 0 conjunto dem itens. §eja tidlist, fato que acontece praticamente sempre, e que resulta
T o conjunto de transa¢fes onde cada uma delas & um su sm interseccdes cada vez mais rapidas

conjunto del e unicamente identificada por uid. A base
de dados é constituida pelo conjuritpe dizemos qu§’ ) _
& denso caso o tamanho de cada transac&o e os itens qidasses de Equivaincia
a compdem sao semelhantes. Sgjaum subconjunto de
I, chamaddtemset SeC possuirk itens ele &€ chamado
de k-itemset. Define-se o suporte de ut@msetC' como

2 Mineracao de Dados

Um problema que afeta algoritmos para determinacao de
conjuntos freqiientes & a quantidade de memoria que eles
v ~ b utilizam, que &, em geral, limitada, impedindo que to-

0 numero (ou a fragdo) de transacbes em@UECOITE N0 (g o5 itemsets sejam armazenados simultaneamente. Essa
conjunto de transa¢dds Para reduzir o espaco de busca, questdo revela a necessidade de decompor o espaco de

define-se que deemsetsnteressantes sao aqueles que 0cor- ,sc4 original em partigdes menores de tal forma que cada

rem um nimero minimo de vezes dmAssim, os algorit- 5450 possa ser processada independentemente.
mos descartam qualqu#emsetque tenha suporte menor

que um suporte minimo especificado pelo usuario. TID ltens

A seguir apresentamos o algoritmo Eclat [9], que & o 1| BCE
algoritmo sequencial que serve como ponto de partida do 2 AB
nosso trabalho. EclaEQuivalence Class Transformatipn i 2' g' B'E
combina a busca em profundidade com intersec¢es otimi- 5 C.D.I

zadas entre conjuntos, chamadas de “intersec¢desspid
Para isso, € utilizada um representacao da base de dados,
projecao vertical, na qual cada itemset possui tidist - Tabela 1. Base de Dados com as Transa¢ 0Oes

lista dos identificadores de todas as transag¢des queront”

o item. Além disso, é realizada também um agrupamento A seguir descrevemos como podemos realizar essa



terminar o proximo nivel déemsetsfreqiientes (i.e., os
(k—1)-itemsets frequentes sdo usados para determirar os

' itemsets frequientes). O processo termina quando n&o exis

tem mais candidatos, e todositamsetdreqiientes foram
encontrados.

3 Algoritmo Paralelo

Encontrar e contar o suporte dilsmsetsfreqiientes &
uma tarefa intensiva do ponto de vista computacional, e, a

Figura 1. Decomposi¢ &o do espago de busca partir de um certo tamanho da base de dados, torna-se cru-
usando classes de equival éncia com prefixo cial empregar o poder computacional combinado de varios
de tamanho 1 processadores para uma rapida resposta e escalabilidade.

Nessa secao apresentamos um algoritmo paralelo para a

descoberta dogemsetsfregiientes. O algoritmo paralelo

€ baseado nos conceitos apresentados na se¢ao affkrior.
decomposicao utilizando a base de exemplo apresentada nasa a decomposicao do espaco de busca e a projecaaberti
Tabela 1. Suponha que os itens emitemsetestejam lexi- da base de dados. A carga de trabalho € distribuida entre os
cograficamente ordenados. Dizemos que ilefasetger- processadores de forma que cada processador possa deter-
tencem a uma mesma classe de equivalérfgiase eles ~ minar ostemsetdreqlientes independentemente, utilizando
compartilham um prefixo de tamanlg onde o tamanho  simples intersec¢des dillist. Nosso algoritmo acessa a
& o nimero de itens que compdem o prefixo. A Figura 1 base de dados apenas uma vez, diminuindo drasticamente
mostra quatro classes de equivaléncia com prefixo de tama0s custos impostos pela contencéo na entrada e saida. Ap’
nho 1: {A}, {B}, {C} e {D}. Por exemplo, ogemsets ~ uma fase de inicializagao para a divisao estatica dgacar
{A, B}, {A, D} e {A, E} pertencem a uma mesma classe €le nao necessita de nenhuma sincronizagao. A seguir des
de equivaléncia, ja que compartilham um prefixo de tama-crevemos cada etapa do algoritmo mais detalhadamente.
nho 1 (i.e., A). Ao final de cada iteracdo, uma classe de A fase de inicializagao consiste de trés etapas. Pri-
equivaléncia pode ser dividida em sub-classes de tamanhoneiro, a base de dados & acessada, todos os itens freqien-
menor (i.e., no final da iterag&e um classe de equivaléncia tes sao encontrados e suadlists sao criadas. Segundo,
pode ser quebrada em sub-classes com prefixos de tamanhis 2-itemsets S&o computados realizando intersec¢des en-
k—1). Amotivagao para essa definicio & que cada classe d&e as tidlists dos itens freqientes. Terceiro, @s
equivaléncia pode ser processada independentemerd, de titemsets sao agrupados em classes distintas aplicando-se
forma que ostemsetgroduzidos por uma classe de equi- a decomposi¢ao por classes de equivaléncia, e o conjunto
valéncia sao independentes dos produzidos por outrseclas de classes independentes & criado. Neste momento € que as
qualquer. estratégias de balanceamento de carga definem quais pro-
cessadores vao processar quais classes, ou seja, cada es-
tratégia gera um particionamento das classes de forma a as-
sinalar um sub-conjunto a cada processador. Em termos de
Eclat usa um esquema de budmattom-uppara enume-  implementagdo, todos os processadores realizam a fase de
rar todos odtemsetsfreqiientes. O ponto de partida sdo inicializacdo, apenas para evitar quetidists tenham que
os itens freqiientes, os quais sao determinados com apseser transferidas entre eles.
nas um acesso a base de dados. Para cada item encon- Ao final da fase de inicializacdo, as classes de equi-
trado na transacao, atualiza-se $igdist e incrementa-se  valéncia relevantes estdo disponiveis localmente aia ca
seu suporte. Os itens sao usados para gerar os candidatpsocessador. Agora, cada um deles pode gerar indepen-
de tamanho 2. Os candidatos de tamanho 2 que forem indentemente todos asemsets freqiientes provenientes das
frequentes sdo descartados e todds-esemsets freqiien- classes que foram atribuidas a ele. Cada classe é total-
tes sao usados para criar as classes de equivalénciaeem prmente processada antes de passar para a proxima classe.
fixo de tamanho 1. Partindo de uma classe de equivalénciaEm um esquema estatico de balanceamento de carga, ne-
somos capazes de enumerar todost@msetsfreqiientes  nhuma migracao de carga para corrigir o desbalanceamento
com o prefixo que forma a classe de equivaléncia. Entao,e permitido. O balanceamento de carga dinamico procura
para cada classe de equivaléncia criada, Eclat gera os camesolver esse problema distribuindo a carga pertencente a
didatos de tamanho 3. Na proxima iteracao, os candi-processadores duramente carregados para os processado-
datos classificados como frequentes sdo usados para dees menos carregados no momento. No entanto, obser-

Busca porltemsets Frequentes



vamos que a movimentacao de computacao implica emo primeiro e o Ultimo termos livres do vetor ordenado a um
movimentacao de dados, uma vez que o processador reprocessador qualquer. Este processo se repete até que to-
ponsavel por uma determinada tarefa necessita dos dadodos os itens sejam distribuidos entre os processadores. Um
associados a ela. Por isso, essa forma de balanceamentibstaculo para a implementacao dessa técnica & zaghlp
dindmico de carga implica em custos adicionais de trabalhode memoéria. A utilizacdo dessa técnica para bases desdad

e movimentacao de dados, que num sistema de memori@om muitos itens distintos torna-se impraticavel poisase
distribuida pode causar grande degradacgao devido am cus necessario criar todos os itens de tamanho 2 a partir dos de
de comunicacao. Assim, o balanceamento de carga € um fatamanho 1 para gerar os pesos. Para um nimero grande de
tor crucial para o desempenho em tarefas com grande desbatens freqgiientes de tamanho 1 teriamos um nimero equiva-
lanceamento. Portanto, o principal desafio que procuramodente a combinacao de todos os itens tomados 2 a 2. Mesmo
resolver & a investigacdo de uma forma de balanceamentalocando espaco para apenas uma classe de item por vez,
estatico de carga que nao necessite de movimenta¢a de dalocar memoria necessaria para armazenar tal quantidade
dos e comunicacao entre os processadores. Variag#scni de informacao seria impraticavel.

sao discutidas na proxima secao.

Divisao Gulosa

4 Estrategias de Balanceamento de Carga Uma heuristica que podemos utilizar para aumentar o balan-

ceamento € a utilizagao de uma estratégia gulosa sabre o

Nesta secao apresentamos algumas estratégias de balaifens ordenados por peso a fim de se aproximar da solugao
ceamento de carga estatico. Essas estrategias fazems uso gtima. Como o balanceamento perfeito dos itens entre
heuristicas com o objetivo de aumentar a qualidade de baos processadores & um problema combinatério, tratando-

lanceamento. se portanto de um problema exponencial, a utilizacao de
uma estratégia gulosa & particularmente interessargs@o
Diviso Modularizada aproxima da solugao 6tima em um tempo polinomial.

A estratégia gulosa utilizada funciona da seguinte forma,
Uma das formas mais simples de realizar o balanceament@rimeiramente calculamos o niimero2i#emsetsjue cada
estatico & atravées da divisao modularizada, ou seja-ag 1-itemsetproduz. Paralelamente, contabilizamos o nimero
pamos os itens da base de dados em classes de equife 2-itemsetgjlobalmente gerados. Em seguida ordena-se
valéncias correspondentes @l classes geradas por um  cadal-itemsetlecrescentemente pelo nimer@digemsets
modularizagao com valor de moduio O valor do modulo  encontrados e calculamos o nimero médic2demsets
a ser considerado € igual ao nimero de processadores eXigue cada processador deveria processar. Posteriormente,
tentes durante a execugao do algoritmo. Dessa forma, cadatribuimos a cada processador a classe correspondénte o
processador analisa todos os itens de somente uma UniGgemsetcom maior nimero dé-itemsetsjue ainda no foi
classe de equivaléncia dessa modularizacao. Alem-da faatribuido a nenhum processador. Este valor & computado
cilidade de implementa(;éo deste método, ele possuia vaNcom vistas ao numero @.itemsetgque cada processador
tagem de nao adicionar nenhum trabalho extra, visto quérecebe seja o mais proximo possivel da média calculada.
a Unica operacao a ser feita para obter o proximo item de Dessa forma, podemos satisfatoriamente balancear a
uma mesma classe seria somar ao item atual o valor d@arga de trabalho. Uma desvantagem desse método & a
modulo. Embora este método nao consiga distribuir o tra- quantidade de trabalho necessario para se aproximar da
balho de forma muito homogénea, ele seria partlcularmentesomgao otima, muito superior aos dos outros métodes me
adequado para certos tipos de bases densas, ou seja, caffbnados.E importante lembrar que essa técnica & apenas
muitos itemsets frequentes e com itemsets nao muito |On-uma heuristica de 0t|m|zagao_ Mesmo com a d|str|b‘u|ga
gos, pois estas sao geralmente mais homogéneas e assigerfeita dos itens entre os processadores nao temosigarant

nao teria como haver um grande desbalanceamento. de um bom balanceamento pois, a quantidad2 ilemsets
frequentes que cada item pode gerar pode variar muito en-
Divisdo Bitonica tre os itens, e a determinacgéo dessa diferenca s6 &/pbss

apos o processo de mineragao em si. Essa técnica possui 0

Podemos empregar um processo mais complexo que eNmesmo problema de alocacio de memoria descrito para a
volve uma atribuicdo de pesos as classes. Este peso estacnica de divisao bitdnica.

associado com o nimero @eitemsetsde cada item. Ou
seja, primeiro calculamos todos 2dtemsetdreqiientes. A
partir desses dados, podemos ordendr-demsetspor or-
dem decrescente de peso. Com os itens ordenados aplic&onsiderando apenas a frequéncia com que cada item
mos uma divisao bitdnica [5] dos itens, ou seja, atrimgm  ocorre e o tamanho médio das transa¢des em que estes apa-

Divisédo por Classificag@o Estimada



recem, podemos obter importantes informacdes. Algumas | _Sup. | #Procs 663"1';1 ';"ffé SBli;es 02'?52- 57";-9
dessas informagdes nao sao utilizadas por nenhumaséc

X 0,015% 6147 | 1574 | 1571 | 1405 | 1550
de balanceamento proposta na literatura. Dessa forma, pro- 6132 792 | 792 | 707 | 1002
pomos neste artigo uma nova técnica que explora as van- 6104 | 400 | 402 | 357 | 400
tagens oferecidas por essas caracteristicas na terdativa 1548 | 1151 | 777 | 709 | 789

0,020% 1537 | 395 | 392 | 360 | 398

proporcionar um balanceamento mais homogéneo. Este ba-
lanceamento classifica os itens de acordo com a quantidade
de trabalho estimada que cada item possivelmente ir& gerar
Como mencionado este método se baseia na analise de duas| 0.025%
caracteristicas observadas em bases de dados: a fo@miién
com que cada item aparece na base de dados (i.e., seu su-
porte) e o tamanho médio das transagdes. Como estamos
tratando de uma medida baseada em um média comporta- Tabela 2. Tempos de execu¢ ao para a Base 1
mental, devemos ter, para fins de completude, uma terceira
meétrica estatistica: o desvio padrdo. O desvio pado&o n Sup. | #Procs| Gul. | Mod. | Bit. | Class. | Din.
informa qual a variacdo, em modulo, da média encontrada 35028 | 174,36 | 217.5 | 172.32| 181.90
lizand PP |lassifiTaos 268.04 | 102.12 | 112.4| 100.8 | 111.90
_Ut| izando essas trés métricas, propomos a classieos 19833 5111 1 597 528 | 6145
itens em oito classes descritas a seguir: 16343 | 2892 | 42.4 | 2955 | 42.57
261.18 | 105.76 | 117.2 | 9853 | 109.22
179.76 | 5257 | 70.3 | 52.72 | 62.19

149.47| 29.59 | 40.8 29.52 | 40.22
129.80 | 19.24 | 315 18.31 | 27.60

1537 | 201 206 183 267
1538 | 104 104 95 118
372 189 186 174 185
372 98 96 91 130
371 52 52 49 74
371 29 29 28 37

= = =
5 0| &[N B oof & o il oo &[N

7,5%

Classe 1:Desvio padrao pequeno, alta frequéncia e tama- | 10%
nho médio das transacdes grande. Ha uma maior probabi-
lidade de gerar mais trabalho, pois possivelmente gera um

= = =
mmhl\Jmthc’mhl\J

. . . - 149.48| 49.46 | - 49.6 | 54.53
nimero grande de-itemsets um namero maior ditem- 15% 10358 | 5847 - 5839 T 39.59
setsmais longos. Essa analise se verifica mais forte pela 83.80 | 17.73 - 17.68 | 27.38
presenca de um desvio padrao pequeno. 80.32 | 13.19 - 12.38 | 19.80

Classe 2:Desvio padrao pequeno, alta freqiéncia, e tama-
nho médio das transac¢des pequeno. Possivelmente possui
uma grande quantidade deitemsetsno entanto poucos
itemsetsle maior ordem.

Classe 3: Desvio padrao pequeno, baixa freqiéncia e ta- nho medio das transagdes pequeno. Alem de possuir um dos
manho médio das transagbes & grande. Possui p@icos menores nimeros demsetdreqiientes, possuem também
itemsetdrequentes, mas, possivelmente, algilensetsie itemsetsnenores.

maior ordem freqtientes. . _ Para obter um bom balanceamento de tarefas & ne-
Classe 4:Desvio padrao pequeno, baixa frequéncia € tama-cessario dividirmos igualmente cada classe entre os groce
nho médio das transa¢des pequeno. Possui paterosets  gaqores. Assim, estamos dividindo as cargas de trabalho
frequentes. Provavelmente & a classe que gera menos trabgstimadas para cada classe igualmente entre os processa-
lho. Essa analise se verifica mais forte pela presenga de unggres e consequientemente a carga de trabalho global esti-

desvio pequeno. B o mada sera também distribuida de forma mais homogénea.
Classe 5:Desvio padrao grande, alta frequiéncia e tamanhog jmportante salientar que a técnica descrita acima ésapen

médio das transagdes grande. Provavelmente este gUPO §,mga heuristica baseada em conceitos probabilisticus, n”
aproxima das caracteristicas presentes na classe 1, no €@gndo possivel garantir bons resultados de balanceamento
tanto a medida do desvio padrao do tamanho médio sugerg;siq gue o nimero de itens pode n&o estar de acordo com
um namero menor digemsetdreqientes de maior ordem. g padroes estimaddgemsetscuja classificacio nao con-
Classe 6:Desvio padrao grande, alta freqiéncia e tamanhogi; com a quantidade de trabalho gerado, se torna grande,

medio das transacbes pequeno. Esta classe possui caragagenerando portanto a divisio efetuada por tal método.
teristicas analogas as apresentadas pela classe 2antoent

a medida do desvio padrdo do tamanho médio sugere um o .

nimero menor digemsetdreqiientes de maior ordem. S Avaliagao Experimental

Classe 7:Desvio padrao grande, baixa freqiiéncia e tama-

nho médio das transac¢des grande. Esta classe posstt cara Nesta secao nds apresentamos resultados experimentais
teristicas analogas as apresentadas pela classe 3amtoent dos algoritmos de balanceamento descritos anteriormente.
a medida do desvio padrao do tamanho médio sugere unAnalisamos nossos algoritmos em diferentes tamanhos de
namero menor dgemsetdreqientes de maior ordem. bases, porcentagem de itens freqilentes por base e quanti-
Classe 8:Desvio padrao grande, baixa freqiiéncia e tama- dade de itens distintos. As bases utilizadas sao siatgtic

Tabela 3. Tempos de execu¢ &o para a Base 2



contém 1.600.000 transagdes e 0s seus tamanhos variam gmnsaveis pela transmissao continua de dastosafnsou
80MB a 120MB. As bases, que denominamos 1, 2 e 3, sefluxos). Essas duas abstracdes podem ser combinadas for-
diferenciam em termos de itens distintos (127, 159902 emando grafos arbitrarios que representem o processamento
1743312) e tamanho médio das transacdes (20, 10 e 74, regla aplicacao.

pectivamente). Cabe salientar que embora as bases usadas Usando esse modelo, criar uma aplicacaoAmthill &
como testes caibam na memoria principal, a grande dificul-um processo de decomposi¢cao do processamento em fil-
dade para estes algoritmos & a quantidade de dados geradi@s. Nesse processo, a aplicacao &€ modelada como uma
por eles durante suas execugdes. Para bases de tamanbomputacdo no modeldataflowdividida em uma rede de
moderado, como as apresentadas, a quantidade de dados d#tros que transformam os dados. Durante a execucio, o
rada & muito maior que a memoria principal das maquinasprocesso definido para cada filtro & instanciado em diferen-
de teste. Tais testes foram realizados em maquinas de 1 GBes nos do ambiente distribuido. A esses processos da-se
de memoria RAM, 1 GB de swap, velocidade de processa-o nome de copias transparentes ou instancias de um filtro.

mento de 2 GH e 80 GB de memoria secundaria. Dessa forma, cada estagio do processamento pode ser dis-
tribuido por muitos noés de uma maquina paralela e os dados

5.1 O ambiente de programacio Anthill gue devem fluir por aquele filtro podem ser particionados
pelas copias transparentes, produzindo o paralelisma-de d

Nesta secao descrevemos o ambiente de programam;él%oS desejado. N
Nosso modelo de programacao, dessa forma, nos per-

Anthill, utilizado para a execuc¢ao da avaliagao experni- ite extrai ximo d leli q lcacoeva
tal das estratégias de balanceamento de carga. O Anthil[""'€ €XIrair o maximo de paralelismo das aplicacoeyasa
das trés possibilidades discutidas anteriormente: @aral

(Formigueiro) & o nosso ambiente para desenvolvimento el_ de dados. de taref : nia. Jz nidad
execugao de aplicagdes distribuidas escalaveis.m@i-a >0 d€ dados, detaretas e assincronia. Ja que as unicaces

ente foi desenvolvido tendo em mente aplicacbes pasalelade processamento s&o na verdade copias de estagios de um

nao regulares, intensivas em processamento e em entrad%—'f;e“ne pode-se ter umtpara(ljehsmo de grao fino. Corrlo
e-saida de dados (E/S). Nessas aplicacdes, que manipula odo esse p~roclj‘es,samein 0 pt9 edocortrer a;;llncronzmen € a
grandes volumes de dados, estes se encontram distribuiddg€Cu¢a0 Nao tera quaiquertipo de re enpadtieneckde-

em varias maquinas do sistema. Mover os dados para outrog'da ao sistema. Para garantir a redu¢do da latenciatiura

nos para entao serem processados é freqiientemente urfgProcessamento, a granulosidade das tarefas deve ser defi-

operacao ineficiente. Isso & verdade especialmenteiporq nida pelo projetista da aplicagzo.

a medida que o processamento avanca, os dados resultan-

tes tendem a ser muitas vezes menores que os dados de ef-2 Resultados

trada. Dessa forma, uma alternativa interessante & levar a

computacdo aonde o dado esta, reduzindo a comunicacdo Os resultados da utilizagao das varias estratégiasde b

através da rede. O sucesso desse enfoque depende da facilitnceamento de carga sao apresentados nas Tabelas 2 e 3.

dade com que a aplicagao possa ser dividida em etapas quEssas tabelas apresentam os tempos de execugao em segun-

sejam passiveis de execugao em nos diferentes do aistemdos para varios numeros de processadores utilizados- val

Cada etapa dessa forma executara parte das transf@snagdres do parametro de execugao suporte.

sobre os dados, iniciando com o conjunto de dados de en- Qs resultados obtidos confirmam que apesar de uma es-

trada, até que se atinja o conjunto de dados de saida. tratégia gulosa balancear de forma bastante homogénea,
Essa discusséo indica que uma boa paralelizagdo deua utilizacido & muito custosa. Assim, a utilizacastele

qualquer aplicagao nesse contexto deve considerar-simulmétodo se torna adequada para distribuir tarefas cujo pro-

taneamente tanto paralelismo de dados quanto de tarefagessamento & muito custoso, pois dessa forma o custo de

A estratégia do Anthill aplica os dois enfoques, agregandosua implementacao seria amortizado por uma distréouic™

uma terceira dimensao que nos permite explorar o grau danais homogénea. As tarefas s&do mais custosas, principal-

assincronia existente entre diferentes tarefas indepgggle mente, em dois tipos de bases em particular: bases gran-

no sistema ao longo do tempo. Os beneficios dessas trédes com muitos itens freqilentes e com uma freqiiéncia alta

dimensdes combinadas nos permitem atisggedupgle- e bases pequenas ou médias mas densas com poucos itens

vados experimentalmente [6]. freqlientes e com uma frequiéncia alta, devido ao tamanho
O modelo de programacao do Anthill € denominéifo  médio das transac¢des e do numero de itens frequierges ne

ter stream Nesse modelo, o processamento & dividido sas bases. A estratégia gulosa € interessante pringptm

em tarefas que operam sobre os dados que fluem pelo sigpara este segundo tipo de bases pois possuem poucos itens

tema. Cada filtro implementa uma tarefa que transformafreqiientes. A restricao de se ter poucos itemsets éreg8

os dados segundo a necessidade da aplicacdo e se com@é-explicada pelo fato desse algoritmo, inicialmente \dalc

nicam com outros filtros pelos canais de comunicacgao restodas as combinacdes de todos os itens frequientes temado



dois a dois. Logo, este método & indicado para bases reaidos 0os elementos seja muito proxima, este algoritmo nao
com poucos itens freqiientes mas, com alta freqiiéncsa poi sera o mais indicado.

em geral estas bases possuem um alto desbalanceamento. Objetivando um estudo mais minucioso, comparamos
Uma caracteristica deste método & que sua aplicagdo notambém todas as técnicas de balanceamento estatico com
malmente iguala o tempo de execuc¢do. O problema & queima técnica simples de balanceamento dinamico baseada
este valor se mostra, geralmente alto, pois ele & a soma dao padrao de algoritmo mestre/escravos. Ou seja, criam-se
tempo necessario para gerar todastemsetsle tamanho  dois tipos de filtros de processamento, um primeiro, cha-
dois e o trabalho que cada filtro recebe apds a distribuicd mado de mestre, responsavel apenas pela distribuicao de
de cargas. Outro fator & que independente do nimero détiemsets de tamanho 1 entre os outros nodos e, 0S outros,
maguinas, em bases que possuem poucos itemsets freqlieascravos, responsaveis pela geragao dos itemsetstessta
tes como a base 2, esse tempo se mantém quase o mesmdessa forma, um escravo solicita o proximo itemset que ele

Para bases com uma grande quantidade de itens freqiieffleve processar ao mestre que, por sua vez, envia o proximo
tes, 0 nimero dé&emsets de tamanho 2 gerados ocupa em itemset a ser processado. Quando nao houver mais itemsets
poucos instantes toda a memoéria disponivel nas maquinad serem processados, o mestre enviauma mensagem a todos
utilizadas. Essa caracteristica & independente daidadet ~ 0S escravos informando fim de processamento.
de maquinas utilizadas pois todo o trabalho de iniciafipac Analisando o comportamento desta implementacao e
e executado em todas as maquinas. Bases que possuem uri@mparando-a as demais técnicas estaticas discutiodes;
baixa distor¢o, ou seja, que possuem muitos itenséreqii MOS concluir que este balanceamento € 0 mais homogéneo
tes concentrados a partir de uma pequena variagio de sifie todos, conforme mostram os graficos da Figura 2. No
porte szo dificeis de serem analisadas por este métadm. P entanto, este ganho & deteriorado devido ao overhead de
bases sintéticas a estratégia gulosa nunca supera o-desef§omunicacdo necessario entre os nodos. Comparando-o
penho obtido pela diviszo bitdnica e principalmente o de- cOm o0 desempenho das técnicas estaticas, percebemos que
sempenho obtido pela modularizacao e pelo balanceament8 tempo de execucao da divisao por classificacao estima
por C|assificagéo estimada, como discutiremos a Seguir_ mais um vez, se mostra melhor. Embora, a divisao de traba-

Os resultados também mostram que, embora a divisédho do balanceamento dinamico seja melhor que a apresen-

modularizada leve quase sempre ao pior balanceamentdd2 pelg tecn![cadde classificacao esfyr_na?a, esta naglhor
esta estratégia teve bons resultados para a maioria daS™' 9rande parte das vezes, nao € suficiente para superar os
stos de comunicag3o.

configuracdes, visto que nao ha custos adicionais para é;ué_ y , Slises f lizad
sua implementacZo. Assim para bases de dados mais ho- importante salientar que tais analises foram realizadas

mogéneas, com um desbalanceamento mais suave, e papgnsiderando um ambiente dgdicado, tal C‘Emo um cluster~.
bases mais esparsas com muitos itens com baixa freqi,]éncigv'demer’neme que em amb_l(_ante~s heterogfane_os, onde nao
o balanceamento estatico implementado dessa forma s8¢ Pode prever o nivel de utilizacao das maquinas para ta
mostra muito bom. Como podemos perceber a partir dosrefas concorrentes, o balanceamento dinamico tende a ser a

resultados, este algoritmo possui uma boa escalabilidade. (ecnica ideal. O balanceamento estatico parte do jimci
gue todas as maquinas possuem a mesma capacidade de

An|a|lsa_.1l:'_1d0 93 res;J_Itaddos obtidos para 0 zalanCgar?ené%rocessamento sempre. Isto certamente ndo ocorre em am-
por classilicagcao estimada, vemos que Independente ientes heterogéneos.

namero de processadores utilizado, suporte considerado o
base analisada este método conseguiu obter um desempe- .

nho superior aos demais. A explicacio é que este metod® Trabalhos Relacionados

realiza, na maior parte dos casos, um bom balanceamento

aliado a um custo razoavelmente baixo. O algoritmo per- Nesta se¢cdo provemos uma visao geral dos algorit-
corre a base de dados classificando seus elementos de tamaros paralelos e distribuidos ja desenvolvidos para mine-
nho 1 frequientes e posteriormente distribui os elemer@os d rar itemsetdrequentes. Comecamos pelo mais conhecido
cada classe entre os processadores. O custo dessa analisalgoritmo, chamado Apriori [3]. Em [2] foi proposta a
fortemente amortizado por uma boa distribuicao de cargasparalelizacao desse algoritmo, onde os autores progmaser
Dessa forma percebemos que este método € o ideal a seama abordagem paralela com balanceamento dinamico,
aplicado para a maioria dos casos, principalmente em basemas a alta taxa de comunicacao realizada ndo permitiu a
esparsas, ou seja, com poucos itens frequentes, e bases carbtencao de resultados satisfatorios. Em [7] foi prtgas
poucos elementos distintos mas com uma freqiéncia altaytilizacao de agregacao de meméria, aumentando ucopou
pois assim teriamos poucos elementos para serem classifa eficiéncia e diminuindo a taxa de comunica¢ao. Em [4] os
cados mas que possivelmente geram um grande desbalancautores apresentaram um trabalho interessante, onde pro-
amento. Entretanto, caso a base de dados analisada posspaseram técnicas de balanceamento de carga baseadas no
muitos elementos e a quantidade de trabalho gerada por toparticionamento da base de dados. A forma como os dados
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Figura 2. Compara¢ &o entre as t écnicas

devem ser particionados & funcao da entropia observada e ais quanto outras estratégias de balanceamento de carga

cada particao. Os resultados da paralelizacao doiatgnr  dinamico.

Apriori apresentados nesse trabalho foram muito bons. In-

felizmente ndo podemos compara-los com 0s nossos, UMK eferéncias

vez que os algoritmos seqiienciais empregados por cada um,
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