Mineracdo Assincrona de Regras de Associacao
em Sistemas de Memoria Compartilhada-Distribuida

A. Veloso !, B. Coutinho !, B. Pdssas !, G. Menezes ' W. Meira Jr. !, M. Carvalho !, C. Amorim 2

1

Departamento de Ciéncia da Computagiio, Universidade Federal de Minas Gerais

Av. Antonio Carlos, 6627, Belo Horizonte, Brasil
{adrianov,coutinho,bavep,gms,meira,mlbc } @dcc.ufmg.br
? Fundagiio Coppetec, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro
Cidade Universitdria bloco 12000, Ilha do Fundio, Rio de Janeiro, Brasil
amorim@cos.ufrj.br

Resumo—

Encontrar as regras de associagio presentes em grandes bases de
dados é um importante problema em Mineragio de Dados. Existe uma
grande necessidade de desenvolver algoritmos paralelos para esse pro-
blema, uma vez que ele corresponde a um processo computacional mui-
to custoso. No entanto, a maioria dos algoritmos propostos para mine-
rar tais regras seguem uma busca iterativa, que impe a necessidade de
sincronizaciio ao final de cada iteragiio, degradando o desempenho. Ou-
tra deficiéncia desses algoritmos ¢ proveniente da contengio que ocorre
no barramento de entrada e saida, uma vez que todos os processado-
res devem acessar simultaneamente suas respectivas porg@es da base de
dados. Mais ainda, esses algoritmos usam somente esquemas de ba-
lanceamento de carga estitico, baseados na decomposicio inicial dos
dados, e depois disso eles assumem uma carga homoginea, o que esta
longe da realidade, ji que a carga pode variar a cada iteragio do algo-
ritmo. Nesse artigo nos apresentamos um eficiente algoritmo paralelo
para minerar regras de associagio em sistemas de memdéria Distribuida-
Compartilhada. Cada processador realiza sua tarefa de mineragio sem
efetuar nenhuma sincronizacio, e a carga é continuamente balanceada
entre os processadores. Mais importante, nosso algoritmo realiza ape-
nas um acesso a base de dados, evitando o problema de contengio no
sistema de entrada e saida. Os experimentos mostram que nosso al-
goritmo paralelo proporciona ganhos significativos quando comparado
com sua parte sequencial.

Palavras-chave— Regras de Associagio, Mineragao de Dados, Balan-
ceamento de Carga, Escalabilidade, Computagio Paralela.

Abstract—

Mining association rules from large databases is an important prob-
lem in data mining. There is a need to develop parallel algorithms for
this problem because it is a very costly computation process. However,
almost all proposed algorithms for mining such rules follow an iterative
bottom-up search approach, which imposes a synchronization in every
iteration, degrading greatly their performance. Another deficiency of
these algorithms comes from the contention on the shared I/O channel,
since all processors may access their database partitions in the shared
storage synchronously. Further, all extant algorithms use only a static
load-balancing scheme based on the initial data decomposition, and af-
ter this they assume a homogeneous workload. This is far from real-
ity, since the worload may change after each iteration of the algorithm.
We proposed an asynchronous and efficient parallel algorithm for min-
ing association rules on a distributed-shared memory enviroment. Each
processor performs its task without any synchronization, and the work-
load can be continously balanced. Furthermore, our algorithm scans
exactly once the database, avoiding the problem with I/O contention.
The experiments show that our algorithm has greatly speed-up over its
sequential counterpart.

Keywords— Association Rules, Data Mining, WorkLoad Balance,
Scalability, Parallel Computing.
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I. INTRODUGAO

A ampla difusdo da utiliza¢do de computadores em empre-
sas e no comércio, e a disponibilidade de melhores e maio-
res sistemas de armazenamento, causaram uma explosdo
no crescimento da quantidade de dados coletados e arma-
zenados por empresas e organizagdes. Recentemente es-
sas organizacOes vém apresentando um grande interesse em
encontrar padrdes interessantes em seus dados, e utilizar
esses padroes em diversas aplicacdes, seja para melhorar
seus servi¢os ou para automatizar a realizagdo de decisoes.
Mineragdo de Dados e Descoberta de Conhecimento em Ba-
ses de Dados é um novo e interdisciplinar campo de pesquisa
que mescla idéias e conceitos de estatistica, inteligéncia ar-
tificial, banco de dados e computacio paralela. O principal
desafio da Mineracio de Dados € o processo de extragdo de
conhecimento implicito em grandes e densas bases de dados.
Em particular, nos interessamos em um aspecto de tal pro-
cesso, mineracdo de Regras de Associagdo, cuja defini¢ao
¢ encontrar o conjunto de todos os conjuntos de itens que
freqiientemente ocorrem nas transa¢cdes de uma base de da-
dos, e desses conjuntos extrair regras que mostram como um
conjunto de itens influencia na presenca de outro conjunto.
A mineragdo de regras de associagdo tem uma grande apli-
cabilidade em diversas dreas, incluindo suporte a decisdes,
formulagio de estratégias de marketing e previsoes finan-
ceiras.

Embora a mineragio de regras de associagdo tenha
uma definicio muito simples, ela representa um processo
computacional extremamente intensivo, como veremos nas
préximas se¢des. Uma vez que os dados estio crescendo
tanto em dimensdo (nimero de itens) quanto em tamanho
(nimero de transacoes), uma das principais necessidades dos
algoritmos de mineracio de regras de associacio ¢é escalabi-
lidade, ou seja, a habilidade de manipular densas e grandes
bases de dados. Algoritmos sequenciais ndo podem prover
escalabilidade, em termos de dimensido e tamanho dos da-
dos, e desempenho. Dessa forma, precisamos focar em efi-
cientes algoritmos paralelos. Nestﬁa artigo propomos um efi-



ciente algoritmo paralelo para minerar regras de associagio,
0 qual necessita de apenas um acesso a base de dados e
que, apés uma fase de inicializagio, comporta-se de manei-
ra assincrona. Também propomos duas formas de balancea-
mento de carga. A primeira € estdtica e baseada em uma
heuristica para a decomposigio dos dados. A outra dinami-
camente divide os dados entre os processadores.

O resto do artigo estd organizado da seguinte forma. A
Segdio 2 apresenta uma descri¢io formal da mineragio de
regras de associagio. A Segiio 3 traz uma breve descrigio
do algoritmo Eclat [ZAK 97], que é nossa versdo sequen-
cial. Na Secdo 4, apresentamos nosso algoritmo paralelo. Na
Secdo 5, descrevemos os resultados experimentais. Na Se¢iio
6, discutimos os trabalhos correlatos. Segdo 7 € a conclusdo.

II. MINERAGCAO DE REGRAS DE ASSOCIAGCAO

Um importante problema em Mineragiio de Dados ¢ en-
contrar associagdes presentes em densas bases de dados. O
objetivo € verificar se a ocorréncia de certos itens em uma
transagdo pode ser usada para deduzir a ocorréncia de outros
itens, ou em outras palavras, encontrar relacdes de associa-
tividade entre os itens baseando-se em suas ocorréncias si-
multineas. Caso essas associagdes sejam encontradas, elas
podem ser usadas de diversas formas, como posicionamen-
to de produtos, manutengio de estoques, etc. Dessa forma,
foi dado inicio ao estudo das regras de associagio [AGR 93].
Dado um conjunto de itens, devemos prever a ocorréncia de
outro conjunto de itens com um certo grau de confianga. Este
problema estd longe de ser trivial por causa do niimero expo-
nencial de formas com que podemos agrupar tais itens.

Seja I ={I,, s, ..., I, } o conjuto de m atributos, os cha-
mados itens. Seja 7" o conjunto de transagdes onde cada uma
delas € um subconjunto de 7, e € unicamente identificada por
um tid. Seja C' um subconjunto de I, também chamado de
iternset. Se C' possuir k itens ele é chamado de k-itemset.
Definimos o suporte de um itemset C' de acordo com T
como sendo: o(C) =|{t |t € T,C C t} |. Estatisticamen-
te, o suporte representa a significincia do itemset. Entao
a(C) € o nimero de transagdes que contém C. Por exemplo,
considere o conjunto de transagcdes mostrado na Tabela I. O
conjunto de itens I para essas transagdes é { A, B,C, D, E}.
O suporte de {D,E} éo(D,E)=3,eo(D, E, A) =2. En-
quanto ndo sabemos qual o suporte de um itemset, ele é
chamado de conjunto candidato.

Uma regra de associagio é uma expressdo da forma X =
Y,onde X C IeY C I.Osuporte s de umaregra X = Y
€ definido como a(X UY)/ | T |, e a confianga ¢ é de-
finida como o(X U Y)/a(X). Por exemplo, considere a
regra {D, E} = {A} (i.e., a presenga de frauda e de lei-
te em uma transacéo indica a presenca de cerveja na mesma
transagio). O suporte dessa regraé o(D, E, A)/5 = 40%. A
confianca dessa regra é o(D, E, A)/o(D, E) = 66%. Uma

Tabela I
BASE DE DADOS COM AS TRANSACDES
TID | Itens
| B,C.E
2 A, B
3 A,C,D,E
-+ A,B,D,E
5 . D,E

regra que possui um grande grau de confianca (i.e. perto
de 100%) geralmente é muito importante, porque ela prové
uma previsdo muito precisa da associatividade dos itens nes-
sa regra. O suporte de uma regra também ¢ importante, uma
vez que ele indica o quio freqiiente nas transacdes essa regra
€. Regras com baixo suporte geralmente s3o pouco interes-
santes, uma vez que elas ndo descrevem significantemente
grandes populacdes. Esta é uma das razdes pela qual vdrios
algoritmos descartam qualquer regra que ndo satisfaga uma
condiciio de suporte minimo, especificada pelo usudrio. Es-
ta filtragem feita pelo suporte minimo requerido, também é
importante para reduzir o niimero de regras de associagio de-
rivadas para um nimero manusedvel. Note que o nimero de
regras possiveis ¢ proporcional ao nimero de subconjuntos
de I, que é 2/l Por isso a filtragem é absolutamente ne-
cessdria na maioria dos casos préticos.

A tarefa de descobrir as regras de associagdo resume-se
em encontrar todas as regras X = Y, tal que seu suporte é
maior ou igual a um dado suporte minimo e sua confianga
¢ maior ou igual a uma dada confianca minima. O pro-
cesso de descoberta de regras de associagiio € dividido em
duas etapas. A primeira etapa ¢ encontrar todos os itemsets
fregiientes (conjuntos de itens que possuem suporte maior ou
igual ao suporte minimo). A segunda etapa é gerar as regras
de associaciio desses itemsets. O custo computacional re-
querido para encontrar todos os itemsets freqiientes é muito
maior que o de gerar as regras desses itemsets fregiientes.
Por isso neste artigo s6 trataremos da primeira etapa.

III. O ALGORITMO ECLAT

Nesta se¢iio apresentamos o algoritmo Eclat, que é nossa
parte sequencial. Eclat (Equivalence CLAss Transformation)
usa uma elegante técnica que diminui o nimero de candida-
tos gerados agrupando itemsets relacionados, e que facili-
ta a contagem do suporte dos itemsets utilizando projecoes
verticais da base de dados. Detalharemos essas etapas nas
préximas secdes.

A. Decomposigdo do Espago de Busca

Vamos considerar a base de dados de exemplo na Tabela I.
Podemos enumerar todos os itemsets freqiientes simples-



mente restringindo o espago de busca.

No entanto, na pritica temos apenas um limitado poder
de processamento e uma limitada quantidade de meméria, e
todos os conjuntos candidatos ndo poderio ser armazenados
simultaneamente em memdria. Esta questio revela a neces-
sidade de decompor o espaco de busca original em parti¢des
menores de tal forma que cada parti¢iio possa ser processada
independentemente.

A seguir descrevemos como podemos realizar essa
decomposi¢do. Suponha que os itens em um itemset es-
tejam lexicograficamente ordenados. Dois itemsets perten-
cem a uma mesma classe de equivaléncia, Fy, se eles com-
partilham um prefixo de tamanho k, onde o tamanho é o
niimero de itens que compdem o prefixo. A Figura 1 mos-
tra quatro classes de equivaléncia com prefixo de tamanho 1:
{A}, {B}, {C}, {D}. Por exemplo, os itemsets {A, B},
{A,D} e {A, E} pertencem a uma mesma classe de equi-
valéncia, jd que compartilham um prefixo de tamanho 1 (i.e.,
A). Ao final de cada iteragio, uma classe pode ser dividida
em sub-classes de tamanho menor. A motivagiio para esta
defini¢do € que cada classe de equivaléncia pode ser proces-
sada independentemente, de tal forma que os itemsets pro-
duzidos por uma classe de equivaléncia sio independentes
dos produzidos por outra classe qualquer.

{A.B.D} (C.,D.E}

{A.B)} {A.D} {AE) (B.E) {C.D} (C.E)}

{A} {8) ) D) (E)

Figura 1. Decomposigiio do espago de busca usando classes de
equivaléncia com prefixo de tamanho |

B. Proje¢ao Vertical da Base de Dados

A base de dados de exemplo na Tabela I estd no forma-
to horizontal, com cada tid seguido pelos itens que formam
a transagdo. Esse formato de base de dados impde algumas
restrigdes computacionais durante a fase de contagem do su-
porte dos itemsets, uma vez que ele nos forga a acessar a
base de dados pelo menos uma vez a cada iteragao.

Eclat usa uma projecéo vertical, que consiste de uma lista
de itemsets, e cada itemset possui sua tidlist - uma lista
de todos os identificadores das transacoes onde esse itemset
ocorreu na base de dados. O formato vertical da base de
dados possui trés principais vantagens comparado ao forma-
to horizontal. Primeiro, um k-itemset pode ser encontrado

simplesmente unindo os itens e realizando a intersecdo das
tidlists de quaisquer dois de seus (k — 1)-subconjuntos. Por
exemplo, se unirmos os itens e interseccionarmos as tidlists
de {4, B} e {A, E} nés obtemos o itemset {A, B, E}, o
qual aparece somente na quarta transacio da base de dados
da Tabela I. Segundo, as tidlists contém toda a informacio
relevante sobre um itemset, € nos possibilita evitar o aces-
so de toda a base de dados para computar o suporte de um
itemset. Terceiro, quanto maior for o itemset, menor serd
sua tidlist, fato que acontece praticamente sempre, e que re-
sulta em intersegdes cada vez mais rdpidas.

C. Busca por Itemsets Fregiientes

Eclat usa um esquema de busca bottom-up para enumerar
todos os itemsets freqiientes. O ponto de partida sdo os itens
freqiientes, os quais sdo determinados com apenas um aces-
so & base de dados. Para cada item encontrado na transagio,
atualiza-se sua tidlist e incremeta-se seu suporte. Os itens
s@o usados para gerar os candidatos de tamanho 2. Os candi-
datos de tamanho 2 que forem infreqiientes sdo descartados
e todos os 2-itemsets freqiientes sdo usados para criar as
classes de equivaléncia com prefixo de tamanho 1.

Partindo de uma classe de equivaléncia, somos capazes
de enumerar todos os itemsets freqiientes com o prefixo
que forma a classe de equivaléncia. Entdo, para cada clas-
se de equivaléncia criada, Eclat gera os candidatos de tama-
nho 3. Na préxima iteragdo, os candidatos classificados co-
mo fregiientes sdo usados para determinar o préximo nivel
de itemsets freqiientes (i.e., os (k — 1)-itemsets freqiien-
tes siio usados para determinar os k-itemsets freqiientes).
O processo termina quando nio existem mais candidatos, e
todos os itemsets freqiientes foram encontrados.

IV. MINERACAO PARALELA DE REGRAS DE
ASSOCIACAO

Como mencionado anteriormente, descobrir as regras de
associagiio ¢ uma tarefa extremamente intensiva computacio-
nalmente, e a partir de um certo tamanho da base de dados,
torna-se crucial empregar o poder computacional combina-
do de virios processadores para uma rdpida resposta e es-
calabilidade. Nesta sec¢dio apresentamos um novo algoritmo
paralelo para a descoberta dos itemsets freqiientes.

Nosso algoritmo € baseado nos conceitos apresentados na
secdo passada. Ele usa a decomposicio do espago de busca
e a projegido vertical da base de dados. A carga de trabalho
¢é distribuida entre os processadores de forma com que ca-
da processador possa determinar os itemsets freqiientes in-
dependentemente, utilizando simples interse¢des de tidlist.
Nosso algoritmo acessa a base de dados apenas uma vez, di-
minuindo drasticamente os custos impostos pela contengio
na entrada e saida. Ap6s uma fase de inicializacgdo, ele ndo
necessita de nenhuma sincronizagiio. A seguir descrevemos



cada etapa de nosso algoritmo mais detalhadamente.

A. Fase de Inicializagdo

A fase de inicializagfio consiste de trés etapas. Primei-
ro, a base de dados é acessada, todos os itens freqiientes
sdo encontrados e suas tidlists sdo criadas. Segundo, os
2-itemsets sdo computados realizando interse¢des entre as
tidlists dos itens freqiientes. Terceiro, os 2-itemsets sao
agrupados em classes distintas aplicando-se a decomposi¢io
por classes de equivaléncia, e o conjunto de classes indepen-
dentes € criado.

As classes sdo distribuidas entre os processadores, e um
certo grau de balanceamento de carga € atingido por associar
um determinado peso para cada classe de equivaléncia basea-
do no niimero de elementos na classe. Ordena-se as classes
de equivaléncia pelos pesos, e atribui-se cada classe iterativa-
mente para o processador com menos carga (menor soma de
pesos). Se dois processadores possuem uma mesma estima-
tiva de carga de trabalho, o empate ¢ desfeito selecionando
o processador com o maior identificador. Esta é apenas uma
heuristica de custo, e podem existir heuristicas melhores que
essa. O processo relativo a fase de inicializacdo estd repre-
sentado na Figura 2.

Acessando a Base do Dados
‘ Base de Dados

ann >
an- @
aw=0
LRS-
Papam

Gerando 2-itemsets @ as Classes de Equivaléncia de prefixo 1
A B AD A E c.D C.E D.E

2 a3 a 3
“ “ 5

nw-
Er e

Figura 2. A Fase de Inicializagdo

B. Fase Assincrona

Ao final da fase de inicializagiio, as classes de equivaléncia
relevantes estiio disponiveis localmente em cada processador.
Agora, cada um deles pode gerar independentemente todos
os itemsets freqiientes provenientes das classes que foram
atribuidas a ele. Cada classe ¢ totalmente processada antes
de passar para a proxima classe.

Embora tenhamos diminuido o desbalanceamento de car-
ga entre os processadores ao aplicar nossa heuristica de cus-
to, gragas a natureza do algoritmo, quase sempre a carga de
trabalho atribuida a cada processador € bastante diferente.
Em um esquema estdtico de balanceamento de carga, ne-
nhuma migragiio de carga para corrigir o desbalanceamen-
to é permitida. O balanceamento de carga dinimico pro-

cura resolver este problema distribuindo a carga pertencente
a processadores mais carregados para os processadores me-
nos carregados no momento. Mas tudo isso tem um prego,
e observamos que o movimento de computagdo possui um
vinculo com a movimentagio de dados, uma vez que o pro-
cessador responsivel por uma determinada tarefa necessita
dos dados associados a ela. Por isso, esta forma de balan-
ceamento dindmico de carga implica em custos adicionais
de trabalho e movimentagdo de dados, que num sistema de
memoria distribuida pode causar grande degradacio devido
a alta taxa de comunicacdo. No entanto, o balanceamento
de carga € um fator crucial para o desempenho se existe um
grande desbalanceamento inerente as tarefas, se os processa-
dores possuem diferentes capacidades computacionais ou se
a carga muda com o passar do tempo.

Portanto, o principal desafio que procuramos resolver € a
investigacdo de uma forma de balanceamento dinamico de
carga que ndo necessite de muita movimentagao de dados e
comunicagio entre os processadores. Nossa técnica funcio-
na da seguinte forma: cada processador trabalha com apenas
uma classe de equivaléncia, e assim que essa classe for total-
mente processada, esse processador busca outra classe, que
ainda ndo estd sendo processada, para trabalhar. Essa técnica
busca evitar que alguns processadores fiquem sem carga al-
guma enquanto outros permanecam muito carregados, pro-
blema que acontece no esquema de balanceamento estdtico.

A sessdo paralelizada do algoritmo funciona como descri-
to a seguir. Enquanto existem classes ainda nio processadas,
cada processador adquire uma nova classe e a processa com-
pletamente. A forma com que cada processador adquire uma
nova classe de equivaléncia € onde reside a diferenga entre o
balanceamento de carga estdtico e o dinimico. No balancea-
mento estdtico, cada processador s6 pode adquirir uma nova
classe dentre as classes inicialmente atribuidas a ele, e, caso
nao existam mais classes disponiveis, esse processador pira
de trabalhar. Jd no balanceamento dindmico, cada processa-
dor pode adquirir qualquer classe, uma vez que ndo ocorre
nenhuma distribui¢io inicial das classes aos processadores.
Contudo, para assegurar que os processadores trabalhardo
com classes de equivaléncia distintas, torna-se necessdria a
utilizagido de um semdforo. Conforme mencionado anterior-
mente, o processamento de cada classe de equivaléncia € in-
dependente.

C. O Processo Paralelo

" Para ilustrar as idéias por trds de nosso algoritmo, vamos
considerar o exemplo na Figura 3. Por simplicidade e sem
perda de generalidade, vamos assumir uma base de dados
com apenas uma transagdo. Nesse caso especial, todos os
possiveis itemsets sio freqiientes, ndo importanto o valor
do suporte minimo. Vamos assumir também apenas dois pro-
cessadores.



Durante a fase de inicializacio, acessamos a base de dados
e encontramos os itens freqiientes, geramos os 2-itemsets
freqiientes e agrupamo-los em classes de equivaléncia com
prefixos de tamanho 1: [A], [B], [C], [D] e [E]. Essas clas-
ses foram atribuidas aos dois processadores, de tal forma que
o processador 0 adquiriu as classes [A] e [D], e o processa-
dor 1 adquiriu as classes [B], [C] e [E]. Um certo grau de
balanceamento foi atingido, jd que as classes assinaladas ao
processador O possuem 7 itemsets, e as classes assinaladas
ao processador 1 possuem 8 itemsets.

a8 AG AD AB AF

aBcory
#C B0 BE 0

coce e Vg

cock cr

I i

B B0 e B

eockor

Figura 3. O Processo Paralelo e o Balanceamento de Carga

A fase assincrona tem inicio, e os dois processadores
comecam seu trabalho. Suponha que, simultaneamente, o
processador 0 enumerou todos os itemsets freqiientes pro-
venientes das classes [D] e [A] e o processador 1 enume-
rou todos os itemsets freqiientes provenientes da classe [E].
Nesse momento o processador 0 fica ocioso, jd que terminou
todo seu trabalho, mas o processador 1 ainda possui as clas-
ses [B] e [C] para computar. No esquema de balanceamento
estdtico, a situag@o ociosa do processador 0 continua até o
final de todo o processo. Jd no balanceamento dindmico, o
processador 0 adquire a classe [B], deixando apenas a classe
[C], tornando o processo bem mais eficiente na maioria dos
casos, uma vez que todos os processadores tendem a terminar
suas tarefas ao mesmo tempo. Quando ndo existe mais traba-
lho a ser feito, todos os processadores sdo sincronizados, e o
processo termina.

D. Fase de Geragdo de Regras

Como todos os itemsets freqiientes foram encontrados,
podemos obter relagdes entre diferentes itens, as regras de
associagiio. Os itemsets enumerados por cada processador
sdo todos agrupados e as regras sdo facilmente geradas.

V. AVALIACAO EXPERIMENTAL

Nesta se¢iio avaliamos o desempenho de nosso algoritmo
e 0 comparamos com sua parte sequencial, Eclat. Além dis-
so, empregamos duas métricas bdsicas para estudar a esca-
labilidade e o balanceamento de carga: tempo de execugdo

total e itemsets processados. A primeira métrica é o tem-
po de execugio total, decorrido durante todo o processo de
minerag¢do, excluindo a geraciio de regras. Essa métrica nos
dd uma boa nogiio dos ganhos realmente providos por nosso
algoritmo. A segunda métrica é o nimero de itemsets pro-
cessados, ou seja, o nimero de conjuntos candidatos gerados
durante a minerac¢do. Essa métrica pode ser considerada uma
boa aproximagio da quantidade de trabalho realizado, e ird
nos ajudar a entender os diferentes tempos de execugio ob-
servados, mais ainda, em ambientes homogéneos nos ajuda a
entender os efeitos do balanceamento de carga.

A. Bases de Dados Sintéticas

Em nossos experimentos empregamos bases de dados
geradas sinteticamente, seguindo o procedimento descrito
em [AGR 94]. Essas bases de dados procuram imitar as
transagdes em um ambiente comercial, onde pessoas tendem
a comprar conjuntos de itens. Preferimos utilizar as bases de
dados sintéticas pela facilidade de associarmos a elas os efei-
tos causados pela varia¢do da dimensdo (nimero de itens) e
do tamanho (nimero de transagdes) da base de dados. As ba-
ses de dados sdo chamadas de T.I.D., onde T corresponde ao
tamanho médio das transacoes (dimensio da base de dados),
I corresponde ao tamanho mdximo dos itemsets freqiien-
tes (chamados de itemsets mazimais), e D corresponde ao
ntimero de transagoes (tamanho da base de dados). As bases
de dados utilizadas possuem de 500 a 1000 itens distintos.

B. ThreadMarks™

O desenvolvimento de nosso algoritimo, bem como todo
o estudo de seu comportamento e desempenho, foi baseado
numa arquitetura chamada T hread M arks™™ .

ThreadMarks™ ¢é um software que permite uma
programagdo concorrente no estilo de memoéria comparti-
lhada em um ambiente multiprocessado com memdria dis-
tribuida, ou em uma rede de computadores. Quando a
memdria “compartilhada” € acessada por um processador,
ThreadMarks™ determina quais os dados estdo presen-
tes naquele processador, e, se necessdrio, transmite os da-
dos para o processador sem a necessidade da intervengio do
programador. Quando a memdria “compartilhada” é modi-
ficada em um processador, ThreadMarks™ assegura que
os outros processadores serfio notificados da mudanga, de tal
forma que eles ndo usem dados obsoletos. Essa notificagao
nao € realizada imediatamente nem globalmente. Em vez
disso, essa notificagio ocorre entre dois processadores quan-
do esses sdo sincronizados. Essa abordagem ndo prejudica
o resultado de programas livres de condigio de corrida, e a
acumulagio de muitas dessas notificagdes em uma sé men-
sagem durante a sincronizagdo, reduz bastante os custos cau-
sados pelas comunicagdes entre processadores.



C. Ambiente de Execugdo

Todos os experimentos foram realizados em dois ambien-
tes: homogéneo e heterogéneo. Em ambos os casos as bases
de dados foram armazenadas em disco local.

Nosso ambiente de execu¢do homogéneo é formado por
um cluster de 8 PentiumIII, com 512MB de memdria,
todos rodando a 650MHZ. As maquinas estdo conectadas por
uma rede GigaNet de 1.2 Giga/bits.

Nosso ambiente de execucdo heterogéneo € formado por
8 Athlons, 4 deles possuem 1GB de memdria e rodam a
1GHZ, enquanto os outros possuem 256MB de memdria e
rodam a 768MHZ. As mdquinas estdo conectadas por uma
rede Ethernet de 100Mb/s.

D. Speedup

De forma a estudarmos a eficiéncia de nosso algoritmo
paralelo, investigamos seu speedup, que é definido como a
reduciio do tempo de resposta com 0 aumento do niimero de
processadores. Quanto mais processadores, mais rdpida de-
ve ser a computacio. O speedup “ideal” € uma fungiio linear
com o nimero de processadores. Para avaliar o speedup,
executamos o algoritmo para apenas uma base de dados e
variamos o nimero de processadores. Antes dos resulta-
dos, vamos apresentar algumas caracteristicas da base de da-
dos utilizada nesse experimento. A Figura 4 mostra o grau
de desbalanceamento apresentado por essa base de dados
(T25.120.D10K) em termos de conjuntos candidatos proces-
sados em cada classe de equivaléncia. Observamos a neces-
sidade da realiza¢ao do balanceamento de carga. O tempo de
execucio base foi obtido executando o algoritmo Eclat.

D.1 Ambiente Homogéneo

A Figura 5 apresenta os ganhos de desempenho com o
aumento do nimero de processadores utilizados, para mine-
rar a base de dados T25.120.D10K. Podemos perceber que,
mesmo em ambientes homogéneos, os resultados obtidos
com o balanceamento dindmico sdo melhores que os obti-
dos com balanceamento estdtico. A explicag@o para esse fato
¢ que a heuristica utilizada para decompor os dados s6 leva
em consideracio a quantidade de itemsets que inicialmente
estdo naquela classe (i.e., os 2-itemsets fregiientes de ca-
da classes). Contudo, a quantidade de itemsets candidatos
de maior tamanho gerados pode variar de classe para classe,
como observamos na Figura 4. Dessa forma, alguns proces-
sadores terminariio sua tarefa mais cedo que outros, o que
¢ comprovado pelas Figuras 6 e 7, que mostram o niimero
de itemsets realmente processados por cada processador.
Podemos perceber que com a utilizagio do balanceamen-
to dindmico, os processadores possuem tempos de execugio
mais préximos e o nimero de ifemsets processados é me-
lhor distribuido.
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D.2 Ambiente Heterogéneo

A Figura 8 apresenta o tempo de execugio obtido por ca-
da um dos oito processadores utilizados para minerar a ba-
se de dados T25.120.DI10K a um suporte minimo de 1%,
utilizando-se o balanceamento de carga estdtico. O niimero
associado a cada vértice corresponde a quantidade total de
itemsets candidatos processados por aquele processador.
Podemos perceber claramente que, para sistemas onde suas
unidades possuem diferente poder de processamento, a quan-
tidade de trabalho ndo pode ser modelada baseando-se ex-



clusivamente no nimero de itemsels processados, o que di-
minuiu a eficicia de nossa heuristica. A Figura 9 apresenta
0 experimento para a mesma base de dados, mas dessa vez
aplicando-se o balanceamento de carga dinimico. Podemos
perceber que os tempos de execugio gastos por cada proces-
sador ficaram mais préximos, embora o nimero de itemnsets
candidatos tenha divergido mais. Isso mostra que o balancea-
mento dindmico adaptou o nimero de itemsets candidatos
ao poder de processamento do processador. Os resultados
mostram a validade do balanceamento dindmico, principal-
mente para ambientes heterogeneos.
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E. Scaleup

Scaleup é definido como o desempenho obtido variando-
se o niimero de processadores quando o tamanho da base de
dados ¢ aumentado proporcionalmente ao niimero de proces-
sadores utilizados. Se o algoritmo ¢ eficiente seu desempe-
nho deve manter-se uniforme quando o niimero de processa-
dores e o tamanho da base de dados aumentam proporcional-
mente. Para avaliarmos o scaleup, executamos o algoritmo
variando proporcionalmente (no caso seguindo uma fungio
linear) o tamanho da base de dados e o niimero de proces-
sadores. O nimero de processadores envolvidos variou de 1
a 8, e o tamanho da base de dados variou de 2000 a 16000
transagoes.

E.1 Ambiente Homogéneo

A Figura 10 mostra o tempo de execugiio do algoritmo
paralelo relativamente ao tempo de execucdo do algoritmo

sequencial para bases de dados de diferentes tamanhos. O
niimero sobre cada vértice do gréfico corresponde ao nimero
de transagdes de cada base de dados utilizada. Podemos per-
ceber que o balanceamento dindmico aproveita melhor o pa-
ralelismo. Justificamos a defasagem observada na utilizagao
do balanceamento estdtico por imprecisdes na decomposigio
inicial dos dados.
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Processadores com o Tempo de Execugiio em Ambientes Heterdgencos

E.2 Ambiente Heterogéneo

A Figura 11 apresenta o tempo de execugdo do algorit-
mo paralelo relativamente ao tempo de execugio do algo-
ritmo sequencial. Variamos o nimero de processadores e o
tamanho das bases de dados. Percebemos que o algoritmo
torna-se menos escaldvel ao empregarmos o balanceamen-
to estitico. Esse comportamento ocorre porque a precisio
de nossa heuristica ¢ muito dependente da base de dados. O
balanceamento dindmico nio é tdo dependente da base de da-
dos, possibilitando uma adaptagido continua e mais flexivel,
capaz de corrigir eventuais desbalanceamentos que nio se-
riam corrigidos pelo balanceamento estdtico.

F. Discussao

Os ganhos de desempenho providos por nosso algoritmo
paralelo siio dependentes das caracteristicas da base de dados
e do suporte minimo empregado na mineragdo. Esses dois
fatores determinam a quantidade e o tamanho das classes de
equivaléncia geradas, e conseqiientemente determinam o au-
mento ou a diminui¢io da flexibilidade e eficdcia do balan-
ceamento, que € baseado nessas classes. Observamos que
para bases de dados mais densas, e com a utilizagao de su-
portes minimos menores, nosso algoritmo paralelo obtém os



melhores resultados, uma vez que o tamanho da sessio para-
lela e as oportunidades de balanceamento aumentam.

VI. TRABALHOS CORRELATOS

Nesta se¢iio provemos uma visdo geral dos algoritmos pa-
ralelos ja desenvolvidos para minerar regras de associagio.

A. Memdria Distribuida

Virios outros algoritmos de mineracao de associagdes em
bases de dados ji foram paralelizados. O mais famoso é cha-
mado Apriori. Um dos primeiros trabalhos nesse sentido
em memoria distribuida, surgiu em [PAR 95], onde os auto-
res propuseram uma abordagem paralela baseada na geragio
de candidatos, mas a alta taxa de comunicacao realizada nio
permitiu resultados bons tanto em termos de desempenho co-
mo em termos de escalabilidade. Em [JOS 00] os autores
propuseram a utilizacdo de agregacdo de meméria, aumen-
tando a eficiéncia e diminuindo a taxa de comunicagio.

Em [CHE 99] os autores apresentaram um trabalho in-
teressante, onde propuseram técnicas de balanceamento de
carga baseadas no particionamento da base de dados. A for-
ma como os dados devem ser particionados ¢ uma funcio
da entropia observada em cada partigdo. Os resultados da
paralelizagiio do algoritmo Apriori apresentados nesse traba-
lho sdo muito bons. Infelizmente ndo podemos compari-los
com 0s Nossos, uma vez que os algoritmos sequenciais sdo
diferentes. A saber, Eclat possui um desempenho aproxima-
daamente 10 vezes melhor que Apriori. Os autores consegui-
ram resultados surpreendentemente bons, porque a métrica
de balanceamento mudou também o comportamento do al-
goritmo Apriori, mas ndo sabemos quantificar essa melhoria.

B. Memdria Compartilhada

Tanto em [ZAK 96] como em [ZAK 98], M. J. Zaki e
seus companheiros propuseram o paralelismo do algoritmo
Eclat em memoéria compartilhada. O algoritmo apresen-
tou bons resultados, mas o balanceamento dinimico propos-
to em nosso trabalho apresentou resultados ainda melhores.
Em [CHE 98] os autores propuseram um paralelismo do al-
goritmo Apriori. Sua proposta é baseada na geraciio de can-
didatos. Essa técnica apresentou resultados bem melhores
em ambientes de memdria compartilhada do que em ambien-
tes de meméria distribuida.

VII. CONCLUSOES

Neste trabalho propusemos uma nova paralelizacio pa-
ra o algoritmo Eclat, cuja finalidade é minerar regras de
associagdo, um problema real bastante complexo que neces-
sita de solugdes eficientes.

Utilizamos o paradigma de meméria compartilhada-
distribuida, no qual nosso algoritmo apresentou bons resul-

16

tados tanto em termos de escalabilidade quanto em termos
de desempenho. Propusemos duas formas de balanceamen-
to de carga, uma estdtica e uma dindmica. A abordagem
dindmica mostrou-se sempre melhor, e ideal para ambientes
heterdgeneos, que sdo os disponiveis na maioria dos casos.
A abordagem estdtica mostrou-se competitiva em ambientes
homogéneos, revelando que, para esse tipo de ambiente, a
quantidade de trabalho efetivamente realizado pode ser bem
estimado pelo nimero de itemsets candidatos.

Pretendemos explorar abordagens paralelas mais podero-
sas, que utilizem um cluster de maquints multi-processadas.
Acreditamos que essas arquiteturas possam oferecer melho-
res oportunidades de balanceamento, e conseqiientemente
melhores resultados.
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