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Este trabalho propõe o uso de paralelismo para tratar o problema da análise de 

agrupamentos no processamento de grandes volumes de dados integrando seus dois 

maiores desafios: o cálculo dos centros de agrupamentos feito pelo algoritmo de 

particionamento Fuzzy c- means e a seleção do melhor padrão para os dados através da 

avaliação dos agrupamentos pelo índice de validação de partições PBM.   

Duas estratégias são propostas: a do paralelismo pela divisão do conjunto de 

dados e a do paralelismo pela divisão do conjunto de partições. Neste último caso, uma 

estratégia de balanceamento de carga modelada pelo problema das múltiplas mochilas é 

acrescentada ao algoritmo para lidar com os diferentes pesos das partições. Sua 

implementação é feita por uma heurística que incorpora as restrições relativas à análise 

de agrupamentos ao algoritmo first-fit decreasing.  

Testes realizados com dados sintéticos e um estudo de caso com dados sísmicos 

da Petrobras referentes ao campo de óleo e gás de Marlim são apresentados com as 

análises de eficiência e escalabilidade do algoritmo paralelo de análise de agrupamento 

Fuzzy c-means em diversos cenários. 



   viii

Abstract of Dissertação 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 Gonçalves Evsukoff 

Myrian Christina de Aragão 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. 
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1 Introdução 
 

A imensa quantidade de dados gerados por empresas em diversos setores, tais 

como, telecomunicações, seguros, exploração de gás e óleo, dentre outras, direcionou os 

algoritmos de mineração de dados para as implementações paralelas [1][2].  

Diversas implementações paralelas de mineração de dados são usadas ou 

experimentadas, tanto em máquinas com memória distribuída como compartilhada [3] e 

também em ambientes de grid [4]. Todos os principais algoritmos de mineração de 

dados têm sido investigados, tais como: indução por árvore de decisão [5], 

classificadores baseados em regras fuzzy [6][7], redes neurais [8][9], mineração por 

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

A análise de agrupamentos é a classificação não supervisionada dos dados em 

grupos e é uma das abordagens de mineração de dados mais fortemente consumidora de 

recursos computacionais, devido ao cálculo das distâncias de registros a centros de 

agrupamentos.  

Muitos algoritmos paralelos e distribuídos têm sido recentemente estudados na área 

da análise de agrupamentos e usados em diversas aplicações que processam grandes 

volumes de dados, incluindo classificação de imagem, recuperação de documentos, 

segmentação de consumidores, dentre outros. 

Os algoritmos de agrupamento geralmente seguem abordagem hierárquica ou 

particional [16]. Na abordagem particional, dois principais problemas de otimização são 

endereçados: encontrar os padrões nos dados, ou seja, determinar qual o número de 

agrupamentos que emergem dos dados representando um padrão natural para eles, e, 

calcular estes padrões, o que significa, calcular os centros de cada agrupamento. Para o 

segundo problema, o cálculo dos centros dos agrupamentos, algoritmos de otimização 

iterativos como o k-means [14] e suas variações, dentre elas o fuzzy c-means [19], são 

amplamente utilizados, sendo muito populares na comunidade de mineração de dados.  

O algoritmo fuzzy c-means (FCM), generalizado a partir do algoritmo k-means por 

Bezdek no início dos anos oitenta [19], calcula partições chamadas nebulosas (fuzzy em 

inglês) devido ao fato de permitir que os mesmos dados possam pertencer a mais de um 

agrupamento, mas com diferentes valores de pertinência. A solução FCM é muito útil 
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em aplicações reais porque propõe limites flexíveis para as fronteiras dos agrupamentos 

onde a incerteza da classificação é levada em consideração. 

No entanto, o problema mais desafiador da análise de agrupamentos é descobrir 

quais padrões são, de fato, válidos para o conjunto de dados. Isto, na prática, significa 

determinar quantos agrupamentos emergem dos dados. Em geral, a abordagem usada 

para essa investigação é a repetição do algoritmo de cálculo dos centros dos 

agrupamentos para diferentes partições, sendo cada resultado avaliado por um índice de 

validação, e o resultado final selecionado a partir das partições com os melhores índices.  

Vários índices de validação de agrupamentos têm sido propostos na literatura nos 

últimos anos [20][21][22]. Índices de validação tentam responder a duas questões 

importantes na análise de agrupamentos: quantos agrupamentos estão realmente 

presentes nos dados e qual a qualidade da partição realizada.  O conceito norteador dos 

índices de validação baseia-se na estrutura geométrica da partição, considerando que 

amostras dentro do mesmo agrupamento devem ser compactas e que agrupamentos 

diferentes devem estar bem separados. 

O índice PBM recentemente proposto por Pakhira et al. [22], cujo nome é acrônimo 

para as iniciais dos nomes dos autores,  é um índice de validação que investiga partições 

avaliando sua estrutura geométrica e se os agrupamentos gerados são bem definidos e 

separados. É um índice de maximização, o que significa dizer que quanto maior o índice 

PBM calculado, melhor é a qualidade da partição gerada.   

Usualmente, implementações paralelas de algoritmos de agrupamento [12][13] 

somente consideram estratégias para distribuição do processo iterativo para encontrar os 

centros dos agrupamentos. Com o objetivo de tratar a questão da análise de 

agrupamentos na sua totalidade este trabalho propõe a integração do cálculo de um 

conjunto de partições com sua avaliação a fim de possibilitar eleger a melhor partição 

para os dados. 

Esta proposta é implementada através de algoritmos onde estão integrados, tanto o 

cálculo dos centros de agrupamentos das partições pelo algoritmo FCM, quanto a 

avaliação das partições pelo índice PBM, cujos resultados são comparados para indicar 

qual é o padrão mais adequado para os dados. Duas abordagens distintas foram 

utilizadas: a primeira baseada na divisão do conjunto de dados pelos processadores e a 

segunda, na divisão do conjunto de partições. 
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No primeiro caso o conjunto de dados é dividido igualmente pelos processadores 

que calculam iterativamente o intervalo de partições e sua qualidade, sendo a 

consolidação dos resultados feita ao final por um dos processadores. Essa estratégia, na 

prática, resulta em um balanceamento de carga natural pela divisão dos dados, mas tem 

um alto custo de comunicação devido à necessidade de freqüente interação entre os 

processadores que calculam de forma síncrona as partições. 

A fim de validar a eficiência desta solução, a segunda abordagem paralela foi 

implementada baseada na divisão das partições pelos processadores. Essa alternativa, 

entretanto, necessita de uma estratégia de balanceamento de carga para gerar uma 

divisão equilibrada do processamento paralelo das partições por processadores devido 

ao diferente peso computacional das partições. Essa questão pode ser compreendida 

como o problema de dividir o processamento de um conjunto de partições, com 

diferentes pesos computacionais, por processadores de mesma capacidade de 

processamento. É um caso prático do problema das múltiplas mochilas, uma variação do 

clássico problema da mochila [23], onde os processadores podem ser considerados 

como múltiplas mochilas computacionais, cujas idênticas capacidades devem ser 

preenchidas pelo processamento das partições que serão calculadas pelos algoritmos 

FCM [19] e PBM [22].  

Para implementar o balanceamento de carga modelado pelo problema das múltiplas 

mochilas, uma heurística foi desenvolvida e acrescentada ao algoritmo paralelo. Essa 

heurística trata o problema da distribuição das partições por processadores como 

equivalente ao preenchimento do menor número de mochilas (filas de processamento) 

com itens (partições) de forma a respeitar uma dada capacidade computacional média 

calculada para o processamento. Este é um caso especial do problema das múltiplas 

mochilas, conhecido como o problema do empacotamento, para o qual há algoritmos 

que garantem soluções aproximadas, como o popular algoritmo first-fit decreasing [27].  

A heurística implementada neste trabalho incorpora as restrições relativas à  análise de 

agrupamentos ao algoritmo first-fit decreasing [27] resultando em um algoritmo 

específico para a análise de agrupamentos.  

Finalmente, para avaliar a aplicabilidade e eficiência das abordagens paralelas de 

análise de agrupamentos FCM propostas neste trabalho no processamento de grandes 

volumes de dados foram realizados testes em diversos cenários com dados sintéticos e 

feito um estudo de caso com dados sísmicos da Petrobras referentes ao campo de óleo e 
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gás de Marlim. Os resultados com análises de desempenho e eficiência são apresentados 

permitindo a comparação das duas abordagens.   

O trabalho segue a seguinte organização: os capítulos dois, três e quatro são 

referentes ao embasamento teórico do trabalho, com apresentação da questão da análise 

de agrupamentos e formulação dos algoritmos FCM e PBM, paradigmas de 

processamento paralelo e a formulação matemática do problema das múltiplas mochilas 

e do problema do empacotamento. No quinto capítulo são apresentados os algoritmos 

paralelos de análise de agrupamentos FCM por divisão de dados e por divisão das 

partições, este último modelado pelo problema das múltiplas mochilas. 

No sexto capítulo os testes realizados usando dados sintéticos e reais com os dados 

sísmicos da Petrobras referentes ao campo de óleo e gás de Marlim são descritos e seus 

resultados apresentados, sendo feita uma comparação dos resultados obtidos com cada 

abordagem. 

Por fim, no capítulo sete, são apresentadas as conclusões do trabalho e reflexões 

sobre trabalhos futuros.   
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2 Análise de Agrupamentos 
 

A análise de agrupamentos é o estudo formal de algoritmos e métodos para agrupar 

ou classificar objetos físicos ou abstratos em classes de objetos similares. Funciona pela 

atribuição de itens em grupos distintos e homogêneos, chamados de agrupamentos, de 

forma que os objetos em cada agrupamento compartilham características comuns – 

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

Seu principal objetivo é encontrar uma estrutura conveniente, uma organização 

válida para os objetos, onde estes estejam organizados numa representação eficiente que 

caracteriza a população que está sendo amostrada. 

É uma importante técnica de mineração de dados e vem sendo aplicada a diversas 

áreas científicas como engenharia, biologia, psicologia, medicina, marketing, 

processamento de imagens, sensoriamento remoto e processamento sísmico, dentre 

outros [2].  

A análise de agrupamentos encontra-se no campo da classificação não 

supervisionada, que se caracteriza por realizar classificações apenas a partir das 

informações ou padrões presentes nos próprios objetos. Um conjunto de dados a ser 

analisado pela análise de agrupamentos contém apenas informações relativas a seus 

próprios atributos, ou seja, o conjunto de dados )}..1),({( NttxT ==  contém em cada 

registro somente a informação representada pelo seu vetor de atributos 
p

p Xtxtxtx ∈= ))(),...,(()( 1 . É aplicável a situações onde o conhecimento sobre a relação 

entre as observações e suas classes não é conhecido e utiliza técnicas e algoritmos 

específicos para este fim. 

Um desafio da análise de agrupamentos é que não existe uma definição precisa do 

que é um agrupamento. Não é fácil encontrar um critério que traduza a intuitiva noção 

de agrupamento através de uma formulação matemática. Esta definição é dependente 

dos parâmetros do problema que está sendo analisado. Conforme o tipo de informação e 

o objetivo da análise, agrupamentos podem ter formas e tamanhos arbitrários em 

espaços multidimensionais e o número dos agrupamentos pode ser diferente. O número 

de possíveis formas de organizar os dados é enorme até para a avaliação de um pequeno 

número de padrões. 
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Portanto, para encontrar uma organização válida para os dados, a análise de 

agrupamentos deve realizar duas tarefas distintas: identificar qual é o número de 

agrupamentos adequado para representar um determinado conjunto de dados e calcular 

esses agrupamentos a partir das informações nos próprios dados.  

Na prática, o que se faz é calcular diferentes agrupamentos e avaliar qual deles 

representa melhor um conjunto de dados. Diferentes técnicas são usadas em cada etapa: 

algoritmos de agrupamento são usados para a etapa de cálculo dos agrupamentos e 

algoritmos de cálculo de índices de validação de partições são usados para avaliar a 

qualidade dos agrupamentos gerados.  

Os algoritmos que implementam métodos de classificação não-supervisionada são 

desenvolvidos a partir de técnicas de estatística, redes neurais, algoritmos genéticos e 

conjuntos nebulosos (fuzzy). O processo de organizar coleções de padrões, usualmente 

representados por vetores de características, gerou diferentes e variadas técnicas para 

representar os dados, medir a similaridade entre seus elementos e para representar os 

agrupamentos, mas apesar do grande número de técnicas existentes, os algoritmos de 

agrupamento mais utilizados se dividem basicamente em dois grupos: hierárquicos e 

particionais. Os algoritmos hierárquicos classificam os dados em uma hierarquia de 

grupos e os particionais organizam os dados classificando-os em grupos formados por 

similaridades. 

Um agrupamento hierárquico é uma seqüência de partições na qual cada partição é 

aninhada dentro da próxima partição na seqüência [15].  O agrupamento hierárquico 

gera uma estrutura em forma de árvore aonde pontos vão sendo aninhados em grupos de 

acordo com alguma métrica, que geralmente representa algum tipo de distância entre os 

pontos. A representação de um agrupamento hierárquico permite um entendimento 

bastante claro da formação dos agrupamentos. A forma mais comum de representação 

do agrupamento hierárquico é o dendograma (Figura 1), que é um tipo especial de 

estrutura em árvore que consiste em camadas de nós e linhas que conectam os nós aos 

pontos compreendidos em cada nó, representando grupos que estão aninhados uns 

dentro dos outros.  
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Figura 1 - Exemplo de dendograma 

 

Cortar um dendograma horizontalmente determina os grupos aos quais estão 

atribuídos os dados, ou seja, os agrupamentos. 

Os métodos de agrupamento particionais, como o próprio nome indica, geram um 

particionamento dos dados, ou seja, os dados são divididos em um determinado número 

de grupos segundo algum padrão natural existente neles.  

Métodos de agrupamento hierárquicos geralmente supõem apenas a matriz de 

proximidade entre os objetos, enquanto que métodos particionais esperam trabalhar com 

dados dispostos em uma matriz de padrões. 

Técnicas hierárquicas são populares em biologia, ciências sociais e 

comportamentais porque estas necessitam construir taxonomias. Técnicas particionais 

são usadas freqüentemente em aplicações de engenharia aonde partições únicas são 

importantes. Métodos de agrupamento particionais são especialmente apropriados para a 

representação eficiente e para compreensão de grandes bases de dados. A visualização 

do agrupamento dos dados nos dendogramas é impraticável quando se tem um número 

muito grande de padrões. 

Os algoritmos de agrupamento particionais são aprofundados na próxima seção, 

pois o algoritmo de agrupamento utilizado neste trabalho se encontra nesta categoria.  

Em seguida é apresentado o índice de validação de partições PBM também utilizado 

neste trabalho.  

 

2.1 Algoritmos de Agrupamento Particionais 
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A idéia de grupos de objetos ou dados implica em que padrões em um mesmo 

agrupamento são mais similares entre si do que padrões em agrupamentos distintos. 

Um item ou objeto é geralmente descrito como um conjunto de medições ou de 

relações entre este objeto e outros objetos. Um agrupamento é um aglomerado de pontos 

no espaço vetorial de forma que as distâncias entre quaisquer dois pontos em um 

agrupamento são menores do que a distância entre qualquer ponto do agrupamento e 

outro ponto que não pertence a ele  [28] (Figura 2). Portanto, o problema do 

agrupamento particional pode ser estabelecido da seguinte forma: Dados n padrões em 

um espaço d dimensional, determinar um particionamento de padrões em K 

agrupamentos, de forma que os padrões em um agrupamento são mais similares uns 

aos outros do que aos padrões fora do agrupamento. 

 

Neste caso o termo padrão é empregado representando as ocorrências dos objetos 

dentro do modelo que o particionamento está tentando estabelecer. As coordenadas 

identificam os objetos pela sua localização no espaço vetorial.  

 

Figura 2 – Possível organização de agrupamentos. 

 

Os algoritmos de particionamento têm como objetivo encontrar a matriz de 

coordenadas dos centros de agrupamentos },...,[ Ki wwW = , onde cada coluna 

p
i Xw ∈ define as coordenadas do centro de agrupamento representativo da classe iw , 

Ki ...1= . 
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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 distância desta ocorrência em relação ao 

centro do agrupamento.  

O modelo gerado pelo algoritmo de particionamento procura identificar grupos que 

caracterizem um significado sobre a ocorrência dos padrões, onde seja posível associar 

um significado semântico ao fato de um padrão pertencer ou não a um agrupamento. 

Por exemplo: a análise de um conjunto de atributos referentes a peso e altura de 

crianças. Um algoritmo de particionamento calcula três agrupamentos para os dados. 

Relacionando cada grupo a um padrão no mundo real, podemos identificar que os 

registros agrupados onde há grandes valores para altura e valores baixos para o peso 

caracterizam o grupo das crianças magras, o agrupamento referente aos registros onde 

ocorrem altos valores de peso e pequenos valores de altura caracterizam as crianças 

gordas e o agrupamento com os valores de peso e altura intermediários caracterizam as 

crianças que não são gordas nem magras.    

A partir de exemplos reais fica mais fácil perceber que os métodos de 

particionamento visam otimizar um determinado critério de custo definido em função da 

distância dos registros em relação aos centros de agrupamentos: 

 

∑ ∑
= ∈

=
Nt wtx

i
i

wtxd
N

WJ
...1 )(

2)),((1)(  

 

onde )),(( iwtxd é, geralmente, a distância euclidiana, embora outras métricas, tais como 

a quadrado da distância euclidiana, a distância de Mahalanobis, a distância de 

Minkowski e medidas de similaridade criadas especialmente para variáveis 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 distância Euclidiana pode ser calculada como: 

 

T
iii wtxPwtxwtxd ])([])([)),(( 2 −−=  
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onde a matriz de ponderação P, que define os pesos de uns atributos em relação aos 

outros, é geralmente a identidade PI . 

Os métodos baseados em distância são afetados pela diferença de escala entre 

valores dos atributos, sendo necessário normalizar os atributos que estejam em escalas 

diferentes para que os resultados sejam coerentes.  

 

2.1.1 Critério de Agrupamento do Erro Quadrático 
 

A estratégia de agrupamento é baseada no critério do erro quadrático. O objetivo 

geral do método é obter a partição que minimiza o erro quadrático, dado um número 

fixo de agrupamentos.  

Suponhamos que um dado conjunto de N padrões em d dimensões tenha sido 

particionado em K  agrupamentos },...,,{ 21 Kwww de forma que o agrupamento Kw tem 

Kn  padrões e que cada padrão está em exatamente um grupo, de forma que: 

∑
=

=
K

k
k nn

1
 

O vetor médio do agrupamento kw  é definido como o centróide do agrupamento, 

ou  

∑
=

=
kn

i

k
ik

k xnm
1

)()( )/1(  

onde k
ix  é o i ésimo padrão pertencendo ao agrupamento Kw . O erro quadrático para o 

agrupamento Kw  é a soma do quadrado das distâncias euclidianas entre cada padrão em 

Kw  e o seu centro de agrupamento é km . Este erro quadrático é também chamado de 

variação intra-grupo. 

∑
=

−−=
kn

i

kk
i

Tkk
ik mxmxe

1

)()()(2 )()(

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

particionamento dos dados com K  agrupamentos que minimiza 2
KE . O método pelo 
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critério do erro quadrático enxerga os centróides como protótipos dos agrupamentos. O 

erro representa os desvios dos padrões em relação aos centróides.  

2.1.2 O algoritmo K-means 
 

Um grande número de algoritmos de particionamento está presente na literatura. Os 

mais populares são o K-means [14] [15] e seu grande número de variações, como o 

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 classificação não 

supervisionada que resolve bem o problema de agrupamentos. Segue uma forma 

simples e fácil de classificar um conjunto de dados através de um certo número de 

agrupamentos fixados a priori. 

A idéia central é definir k centróides, que são os pontos centrais dos agrupamentos, 

um para cada agrupamento. A forma como estes centróides são inicialmente 

estabelecidos em diferentes localizações pode causar diferentes resultados. A melhor 

opção é colocá-los, tanto quanto possível, distantes uns dos outros. 

O algoritmo começa pela definição do número de agrupamentos e pela atribuição 

aleatória dos centros de agrupamentos iniciais. É 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 centróide mais 

próximo naquela iteração. Ao final de cada iteração calcula novos centróides pela média 

de todos os pontos atribuídos em cada agrupamento. O algoritmo termina quando é 

minimizada a função de critério, neste caso a função de erro quadrático: 

2

1 1

)()( ∑∑
= =

−=
k

j

n

i
j

j
i wxWJ  

onde 
2)(

j
j

i wx −   é escolhida como uma medida de distância entre um ponto do 

conjunto de dados )( j
ix e o centro do agrupamento jw , é um indicador da distância dos n 

pontos aos seus respectivos centros de agrupamentos. 

 

O algoritmo K-means pode ser descrito pelas seguintes etapas: 
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1. Definir K , sendo 2≥K  e inicializar as coordenadas dos centros de 

agrupamentos aleatoriamente; 

2. Atribuir cada registro )(tx  ao agrupamento iw  mais próximo de acordo com a 

menor distância )),(( iwtxd  do registro ao centro do agrupamento da iteração 

corrente: 

ijwtxdwtxdwtx jii ≠∀≤↔∈ ),),(()),(()(  

3. Atualizar a matriz de centros de agrupamentos pela média das coordenadas 

dos pontos em cada agrupamento: 

∑
∑

=

−=

Nt
i

Nt
i

i tx

txtx
w

...1

...1

))((

)().((

χ

χ
 

4. Se a diferença entre os centros de agrupamentos não mudar mais ou ficar 

menor do que o erro mínimo desejado parar; caso contrário voltar à etapa 2. 

 

A função ))(( txiχ é a função característica do agrupamento iw  definida no passo 2 

do algoritmo como:  

⎩
⎨
⎧

∈→
∈→

=
i

i
i wtx

wtx
tx

)(0
)(1

))((χ  

 

Embora Selim e Ismail [31] tenham provado rigorosamente a convergência do 

algoritmo K-means e seus derivados, o algoritmo não encontra necessariamente a 

melhor configuração de agrupamento dos dados, que corresponde ao mínimo global da 

função objetiva, pois o algoritmo é bastante sensível a seleção aleatória dos centros dos 

agrupamentos iniciais, podendo convergir para mínimos locais dependendo dos valores 

atribuídos inicialmente. 

 

2.1.3 O algoritmo Fuzzy c-means (FCM) 
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O Fuzzy c-means (FCM) é um algoritmo de análise de agrupamentos particional 

que utilizando lógica nebulosa permite que um objeto pertença a mais de um 

agrupamento com diferentes graus de pertinência. Proposto por Bezdek em 1981 [19] 

como uma generalização do K-means, o método é freqüentemente utilizado na área de 

reconhecimento de padrões. 

Nos agrupamentos nebulosos (fuzzy), a associação dos elementos aos agrupamentos 

é ponderada através de um conjunto de graus de pertinência. Esses valores de 

pertinência indicam a força de associação entre o elemento e um agrupamento 

específico.  

O particionamento fuzzy é um processo de atribuição de níveis de pertinência dos 

elementos a agrupamentos. 

Graficamente podemos ter uma noção bem intuitiva do particionamento FCM 

através do exemplo da Figura 3.  No exemplo, duas funções distintas classificam um 

conjunto de pontos nos grupos A e B. No primeiro caso, a função de classificação sobre 

uma descontinuidade que define a fronteira entre os conjuntos A e B. No segundo caso, 

a função de classificação apresenta uma região de transição entre os dois conjuntos e os 

pontos situados nessa região pertencem ao conjunto A em um determinado grau e ao 

conjunto B em outro. Este segundo exemplo, retrata o comportamento de uma 

classificação fuzzy, que considerada os pontos localizados na região intermediária entre 

dois agrupamentos com valores de pertinência intermediários aos dois agrupamentos. 

 

Figura 3 - Exemplificação gráfica do FCM. 
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Figura 4 - Representação gráfica bidimensional de uma partição FCM em três 

agrupamentos. 

 

O grau de pertinência FCM de um ponto a um agrupamento é inversamente 

proporcional a distância do ponto ao centro do agrupamento. Quanto mais próximo do 

centro do agrupamento, maior a pertinência do ponto ao agrupamento, portanto, pontos 

localizados na fronteira de um agrupamento fazem parte do agrupamento com grau de 

pertinência menor do que pontos localizados no centro do agrupamento. 

Sendo )(xui  a pertinência de x  ao agrupamento iw , temos que:  

),(
1)(

xwd
xu

i
i =  

 

No FCM, cada agrupamento é representado pelo seu centróide, sendo que o 

centróide de um agrupamento é a média de todos os pontos, ponderados pelo seu grau 

de pertinência ao agrupamento: 

)(
)(
xu

xxu
w

x k

x k
k ∑
∑=  

 

O grau de pertinência de um registro ou objeto a um agrupamento toma valores no 

intervalo [0,1]. A pertinência de todos os registros a todos os agrupamentos forma a 

matriz de partição. É a matriz de partição que contém o valor de pertinência de cada 

registro a cada agrupamento. A matriz de partição tem as seguintes propriedades: 

a) A soma dos valores de pertinência 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 partição deve ser maior que zero e menor que o número de linhas da 

matriz. 

O algoritmo FCM pode ser definido da seguinte maneira: 

Seja o conjunto ( ){ }NttT ..1,)( == x , onde cada amostra é uma coordenada contida no 

vetor pRt ∈)(x , o algoritmo tem como objetivo realizar uma partição fuzzy do domínio 

em K  agrupamentos de centros { }KCC K1 , onde cada agrupamento iC  é representado 

pelo vetor de coordenadas de seu centro p
i R∈w . 

O algoritmo FCM calcula as coordenadas dos centros de agrupamentos 

minimizando a função objetiva J  definida como: 

 

∑ ∑
= =

=
Nt Ki

i
m

i tdtumJ
..1 ..1

2)),(()(),( wxW  (1)

 

onde 1>m . A variável m é usualmente conhecida como o “parâmetro de fuzzificação”. 

Sua função é ajustar o efeito da função de pertinência. A medida de distância )),(( itd wx  

geralmente utilizada é a distância euclidiana, que mede a distância da amostra )(tx  ao 

centro de agrupamento iw . 

A pertinência de todas as amostras a todos os agrupamentos define uma matriz de 

partição como: 

.
)()(

)1()1(

1

1

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
=

NuNu

uu
U

K

K

L

MOM

L

 
(2)

 

A matriz de partição é definida pela seguinte equação: 

∑
=

=∈∀
Ki

i tuTt
..1

1)(,)(x  (3)
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O algoritmo FCM calcula interativamente as coordenadas dos centros de 

agrupamento a partir de uma estimativa prévia da matriz de partição de forma que: 

.
)(

)(.)(

..1

..1

∑

∑

=

==

Nt

m
i

Nt

m
i

i
tu

ttu x
w  

(4)

A matriz de partição é atualizada pela seguinte equação como em 5: 

.

)),((
)),((

1)(

..1

)1(
2

∑
=

−

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
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j

i

i
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td

tu

wx
wx

 (5)

 

O algoritmo FCM é descrito a seguir: 

1) Seja 1>m , 2≥K . Inicialize as coordenadas dos centros de agrupamentos 

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

2) Para cada agrupamento i onde ( )Ki ≤≤2  atualize a coordenada do centro 

do agrupamento como em (4). 

3) Para cada amostra t  ( )Nt ≤≤1  e para cada agrupamento i ( )Ki ≤≤2 , 

atualize a matriz de partição como em (5). 

4) Se a diferença entre os centros de agrupamentos não mudar mais ou ficar 

menor do que o erro mínimo desejado pare; caso contrário volte à etapa 2. 

O resultado de um algoritmo FCM não inclui apenas a partição dos dados, mas 

também a informação do grau de pertinência de um registro ou objeto a cada 

agrupamento. 

 

Considerações 

As principais vantagens deste algoritmo são sua simplicidade e velocidade que 

permitem que ele processe satisfatoriamente em grandes bases de dados. Sua limitação é 

que ele não alcança o mesmo resultado a cada processamento, pois os agrupamentos 

resultantes dependem dos valores aleatórios iniciais. A forma como os centróides são 

inicialmente estabelecidos em diferentes localizações pode causar diferentes resultados. 
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Embora possa ser provado que o algoritmo sempre termina, pois converge para um 

mínimo local [31], o algoritmo FCM não encontra necessariamente a melhor 

configuração de agrupamento dos dados, o que corresponderia ao mínimo global da 

função objetiva, pois o algoritmo depende fortemente da inicialização aleatória dos 

centros de agrupamentos e do peso para ponderação, podendo na prática retornar uma 

solução bem pior que o mínimo global. Como o algoritmo é extremamente rápido, uma 

forma muito usada para garantir o melhor resultado é executá-lo diversas vezes com 

diferentes centróides iniciais e escolher o melhor resultado, em uma tentativa de 

assegurar que foi alcançado o mínimo global da função objetiva, ou seja, a melhor 

partição do conjunto.   

O tempo gasto por um algoritmo Fuzzy c-means é proporcional ao produto do 

número de padrões e do número de agrupamentos por iteração, e de fato, tem sido 

observado que o número de iterações é usualmente bem menor que o número 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 prática, para a grande maioria dos conjuntos de dados, os algoritmos do tipo 

Fuzzy c-means convergem rapidamente.  

 

 

 

2.2 Validação de Partições e o índice PBM 
 

Embora o algoritmo FCM sempre atinja a convergência, nem sempre alcança o 

mínimo global da função de critério, pois seu resultado depende fortemente dos valores 

de inicialização, que geralmente são atribuídos aleatoriamente. Além disso, no caso de 

bases de dados para as quais não se tenha conhecimento de quais padrões podem ser 

válidos para os dados, podem estar sendo realizadas partições que não são as mais 

representativas dos agrupamentos naturais existentes nos dados. Portanto, para que 

possa ser feita uma correta investigação dos padrões existentes nos dados, é necessário 

avaliar que partições são de fato significativas. Para que o processo de análise de 
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agrupamentos possa alcançar resultados práticos, devem ser respondidas as seguintes 

perguntas: 

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

agrupamentos estão presentes nos dados? 

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

surgem agrupamentos distintos e bem caracterizados?  

Com esse objetivo existem na literatura diversos trabalhos sobre índices de 

validação de partições cujos objetivos são exatamente investigar a qualidade das 

partições geradas e realizar comparações entre diversas partições para selecionar as 

mais adequadas para os dados.  

Nos últimos anos, diversas métricas de validação de agrupamentos têm sido 

propostas na literatura [20][21][22].  

A idéia geral presente na maioria dos índices de validação de agrupamentos é 

baseada em uma visão geométrica da partição, de forma que uma boa partição dos 

dados apresenta grupos compactos onde agrupamentos diferentes devem estar bem 

separados. No caso da análise de agrupamentos em que um valor de pertinência é 

associado a cada registro, o grau de superposição entre grupos também deve ser levado 

em conta, de forma que a melhor partição é aquela que apresentar menor superposição. 

Recentemente, o índice de validação de agrupamentos PBM [22] tem obtido um 

bom resultado em um grande número de aplicações.  

O índice PBM [22] é usado para avaliar o número de agrupamentos ou 

subconjuntos formados a partir de um conjunto de dados. É definido como o produto de 

três fatores, conforme em (6), dos quais a maximização assegura que a partição tem um 

pequeno número de grupos compactos com grande separação entre pelo menos dois 

deles. 

O índice PBM é definido como a seguir: 

2
1 ..1)( ⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
= K

K
D

E
E

K
KPBM  

(6) 

onde K  é o número de agrupamentos. 
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O fator 1E  é a soma das distâncias de cada amostra ao centro geométrico de todas 

as amostras 0w . Esse fator não depende do número de agrupamentos e é calculado 

como a seguir: 

.)),((
..1

01 ∑
=

=
Nt

tdE wx  (7) 

O fator KE  é a soma das distâncias intra–grupos de K  agrupamentos, ponderada 

pelo valor de pertinência correspondente de cada amostra ao agrupamento: 

∑ ∑
= =

=
Nt Ki

iiK tdtuE
..1 ..1

2)),(()( wx  (8) 

E KD  representa a máxima separação de cada par de agrupamentos: 

( ) .),(max
..1,

ji
Kji

K dD ww
=

=  (9) 

 

O procedimento para calcular o índice PBM pode ser descrito com a seguir: 

1) Selecione o número máximo de agrupamentos M ; 

2) Calcule o fator 1E  (7) ; 

3) Para 2=K  a MK = , faça: 

a. Rode o algoritmo FCM; 

b. Calcule os fatores KE  (8) and KD  (9); 

c. Calcule o índice )(KPBM  (6). 

4) Selecione o melhor número de agrupamentos *K  como:  

                              ( ))(maxarg* KPBMK =  (10) 

Quanto maior o índice PBM, melhor a partição. Assim como outros índices, o 

índice PBM é um índice de otimização, de forma que para se obter a melhor partição, 

deve-se executar o algoritmo para diversos valores de K e escolher aquele que resultar 

no maior valor de índice PBM. 

O problema mais desafiador da análise de agrupamentos é descobrir quais padrões 

são, de fato, válidos para o conjunto de dados, o que na prática, significa determinar 

quantos agrupamentos existem de fato nos dados. Em geral, a abordagem usada para 
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essa investigação é a repetição do algoritmo de cálculo dos centros dos agrupamentos 

para diferentes partições, sendo cada resultado avaliado por um índice de validação, e o 

resultado final selecionado a partir das partições com os melhores índices.  

Os algoritmos de análise de agrupamentos FCM propostos neste trabalho, integram 

o algoritmo de agrupamentos FCM e o do índice de validação de partições PBM para 

responder ao problema da análise de agrupamentos, com o primeiro calculando os 

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

No entanto, para que o processo da identificação da melhor partição para os dados 

possa ocorrer, muitas vezes um grande número de partições deve ser examinado. Os 

algoritmos propostos neste trabalho foram elaborados então, para realizar o cálculo e 

avaliação de um conjunto de partições de forma automática.  A idéia era a de oferecer 

uma ferramenta que investigasse um grande número de partições para tentar garantir a 

seleção de uma partição realmente representativa para os dados. Como com o aumento 

do número de partições há 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 número de partições, o tempo de 

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

A seguir, no capítulo 3, são analisadas questões relativas ao projeto de algoritmos 

paralelos para que possam ser compreendidas as decisões tomadas na paralelização da 

análise de agrupamentos FCM. 
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3 Processamento Paralelo 
 

Ao longo de toda a história da ciência da computação, novas aplicações demandam 

computadores cada vez mais velozes e com maior capacidade de tratar grandes volumes 

de informações. Resultado natural da própria utilização da computação, a aquisição de 

grandes volumes de dados e a sempre crescente utilização de aplicações computacionais 

faz com que empresas e instituições científicas acumulem grandes bases de dados e 

desenvolvam inúmeros programas e sistemas para automatizar seus negócios. 

A comparação do custo versus desempenho nos computadores seriais ao longo das 

últimas décadas mostra a saturação desta curva após um determinado ponto. O 

processamento de determinadas aplicações científicas ou empresarias, principalmente as 

que envolvem o processamento de grandes volumes de informações, necessitam de 

grande tempo de processamento, sendo muitas vezes impossível carregar o volume de 

informações necessárias na memória de um único 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 mineração de dados é poder processar 

grandes volumes de dados [12]. Há diversas abordagens para o problema na literatura. 

Algumas abordagens sugerem amostrar os dados [32][33]. No entanto, há indicações de 

que nos casos de classificação a utilização de um conjunto de treinamento completo 

aumenta a acurácia enquanto que sua redução leva a over-fitting [34]. Uma abordagem 

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

Nos algoritmos de mineração de dados baseados em agrupamentos, que lidam tanto 

com o cálculo intensivo das medidas de similaridade dos objetos quanto com o número 

de objetos e atributos a analisar, há também necessidade de intensa computação. Os 

algoritmos tratam o cálculo das distâncias entre padrões 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 viável para redução do tempo de processamento 

nesses casos é a implementação de algoritmos paralelos de análise de agrupamento 

escaláveis para um grande número de processadores. 

Diversos trabalhos neste sentido foram realizados sem, no entanto, esgotar a 

questão da análise de agrupamentos, pois tratam apenas da versão paralela do algoritmo 

de agrupamento sem abordar a questão da descoberta do número correto de padrões 

para classificar o problema sendo pesquisado.  

Este trabalho propõe a utilização de processamento paralelo para implementar uma 

solução para a questão da análise de agrupamentos, tratando tanto do cálculo dos 

agrupamentos quanto da descoberta da melhor partição para os dados. O presente 

trabalho apresenta uma solução completa e eficiente para o problema da análise 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 seqüencial realiza uma única 

seqüência de instruções e opera em uma única seqüência de dados de cada vez. Esta é a 

arquitetura mais comumente usada de computadores. 

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

de computadores para processamento paralelo. 

A arquitetura SIMD possui uma única unidade de controle que despachas as 

instruções para cada processador no sistema. Os processadores executam o mesmo 

conjunto de instruções 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 instruções a múltiplos 

fluxos de dados simultaneamente como mostrado na Figura 5. Para problemas onde há 

necessidade de paralelismo dos dados, esta arquitetura é perfeitamente adequada para 

alcançar taxas de processamento muito altas, pois os dados podem ser divididos em 

pedaços e múltiplas unidades de instrução podem operar sobre eles ao mesmo tempo. A 

arquitetura SIMD é síncrona e determinística.  

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 instruções 

em seu conjunto de dados. 

 

 

Figura 6 – Arquitetura MIMD. 
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Esta arquitetura pode operar de modo síncrono ou assíncrono, determinístico ou 

não, e é adequada para paralelismo em diversos níveis de granularidade, tais como: 

blocagem, laços, subrotina, paralelismo de múltiplas instruções e paralelismo de 

programas.  

Entre os exemplos de máquinas MIMD podem ser citados os clusters com estações 

de PCs usando PVM/MPI. 

Dependendo do tipo de estrutura de memória do sistema, a arquitetura MIMD é 

classificada em memória compartilhada ou distribuída. Na arquitetura de memória 

compartilhada, a mesma memória é acessada por múltiplos processos e a sincronização 

é alcançada através de tarefas de controle lendo e escrevendo na memória 

compartilhada.  

Na arquitetura de memória distribuída cada processador tem a sua própria memória 

local e o sincronismo é alcançado pela comunicação entre processadores através da rede 

de interconexão. A maior preocupação na arquitetura de memória distribuída é a 

decomposição dos dados, ou seja, como distribuir dados entre processadores (memórias 

locais) para minimizar a comunicação entre processadores. Sistemas de memória 

distribuída podem ser vistos como modelos de passagem de mensagem. 

Nos sistemas de passagem de mensagens (“message-passing”) os 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 aplicação através da 

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

 

3.2 Projeto de Algoritmos Paralelos 
 

A criação de um programa paralelo eficiente depende da identificação das partes 

computacionais de um problema que podem ser executadas simultaneamente. 

Diferentes modelos de programação são utilizados para obter diferentes soluções. 

As características de cada aplicação orientam a seleção de uma arquitetura de hardware 

paralela e o tipo de paralelismo adequado. 

A programação paralela para sistemas com memória distribuída tem aspectos 

diferentes da programação em sistemas com memória compartilhada.  Na programação 
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com memória compartilhada, os programadores vêem seus programas como um 

conjunto de processos acessando um grupo central de variáveis compartilhadas.  

Na programação para memória distribuída os programadores vêem seus programas 

como um conjunto de processos com variáveis 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 há mais de um algoritmo 

(ou pelo menos variações 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 não há uma receita. Entretanto, o processo de projetar algoritmos 

paralelos pode se beneficiar de uma metodologia que permita analisar a variedade de 

opções de paralelismo disponíveis e que forneça mecanismos para avaliação dessas 

alternativas. 

Uma forma de projetar bons algoritmos paralelos é utilizar uma metodologia de 

desenvolvimento que favoreça a utilização correta do paralelismo e que trate de 

questões 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 à escolha da arquitetura 

paralela para mais adiante no projeto [35]. 

Muito difundida no projeto de algoritmos paralelos é a metodologia de Foster [36], 

que propõe quatro passos para, a partir da especificação do problema, se obter um 

algoritmo paralelo que o resolva. A metodologia de Foster, cujo acrônimo é PCAM, 

como apresentado na Figura 7 ajuda a considerar as questões envolvidas na elaboração 

de um algoritmo paralelo objetivando obter a melhor eficiência para o processo.  

Seus quatros passos para o projeto de algoritmos paralelos propostos são: 

 Particionamento; 

 Comunicação; 

 Aglomeração e 

 Mapeamento. 
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Figura 7 - Metodologia PACM para elaboração de algoritmos paralelos. 

 

Nesta metodologia as duas primeiras etapas se preocupam com aspectos de 

concorrência e escalabilidade do algoritmo, enquanto que as duas etapas finais se 

direcionam a aspectos relativos a localização e desempenho.  

A seguir são descritas as etapas da metodologia: 

Particionamento: O objetivo principal desta etapa é encontrar oportunidades de 

paralelização. Deve ser realizada a decomposição do problema pela definição das várias 

tarefas que o compõe. Há uma decomposição das atividades computacionais e dos 

dados que serão processados.  

O ideal nesta etapa é que seja encontrado um ponto de equilíbrio entre a utilização 

do paralelismo e do trabalho de gerenciamento das tarefas paralelas. O trabalho 

realizado de maneira paralela deve ser significantemente maior do que o esforço para 

gerenciar os diversos processamentos. Ou seja, as tarefas de comunicação e 

sincronização não podem ser mais complexas que as tarefas de computação. Se isto 

ocorrer, a execução em paralelo certamente será mais ineficiente do que a seqüencial. 

São duas as técnicas de particionamento empregadas: 

 Decomposição de Domínio (ou Dados): nesta técnica são 

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

processamento, associando aos dados (divididos de forma disjunta) e o 
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conjunto de operações pertinentes. Algumas operações poderão envolver 

dados de mais de uma tarefa, sendo que, neste caso, será necessário realizar 

comunicação entre as tarefas, a fim de estabelecer algum grau de 

sincronismo entre as mesmas; 

 Decomposição Funcional: neste caso, a ênfase é dada na divisão da 

computação envolvida no problema. Primeiro, procura-se particionar o 

processamento em tarefas disjuntas, depois é feita a análise dos dados 

necessários a cada tarefa.  Caso os dados possam ser divididos em conjuntos 

disjuntos, a decomposição está completa. Caso contrário, pode-se tentar outro 

particionamento do processamento, replicação dos dados ou 

compartilhamento dos mesmos.  Caso a sobreposição de dados seja grande, 

pode ser mais indicado o emprego da decomposição de domínio. 

 

Comunicação: O particionamento do problema é feito com a intenção de 

executar as tarefas de forma concorrente e, se possível, de forma independente. 

Contudo, muitas vezes a computação associada a uma tarefa envolve dados associados 

a uma ou várias outras tarefas, o que requer o estabelecimento da comunicação entre 

as mesmas. Esta fase tem por objetivo analisar o fluxo de informações e de 

coordenação entre as tarefas, definindo uma estrutura de comunicação. A natureza do 

problema e o método de decomposição determinam o padrão de comunicação entre as 

tarefas cooperativas de um programa paralelo. 

Foster divide os modelos de comunicação em quatro categorias (ortogonais): 

 Local/Global: na comunicação 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/Não Estruturado: no modelo estruturado as tarefas 

formam uma estrutura regular (e.g. árvore), já no modelo não estruturado 

elas formam grafos arbitrários; 

 Estático/Dinâmico: no modelo estático a comunicação se dá 

sempre entre as mesmas tarefas, enquanto que no modelo dinâmico a 

comunicação não possui parceiros definidos, dependendo dos valores 

calculados em tempo de execução; 
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 Síncrono/Assíncrono: há, no modelo síncrono, uma coordenação 

entre as tarefas comunicantes, enquanto no modelo assíncrono não existe 

coordenação na comunicação. 

 

Aglomeração: Nesta etapa, são aglomeradas as tarefas que podem ser executadas 

em seqüência por cada processador. As tarefas e a estrutura de comunicação definida 

nos passos anteriores são avaliadas em termos de requisitos de desempenho e custos 

de implementação. Se houver necessidade, tarefas podem ser combinadas ou 

aglomeradas em tarefas maiores a fim de reduzir o custo de implementação ou 

aumentar o desempenho. Pelo mesmo motivo pode-se efetuar a replicação de dados e / 

ou processamento.  

Mapeamento: Nesta etapa é realizada a atribuição de cada tarefa a um 

processador, de forma que seja maximizada a utilização dos recursos do sistema, e 

sejam minimizados os custos de comunicação, de forma a minimizar o tempo de 

execução. 

O mapeamento pode ser feito estaticamente (em tempo de compilação / antes da 

execução do programa) ou dinamicamente durante o processamento por métodos de 

balanceamento de carga.  

 

3.3 Paradigmas de programação paralela 
 

Face ao tipo de paralelismo inerente ao problema e aos recursos computacionais 

disponíveis, os algoritmos paralelos acabam por apresentar semelhanças em suas 

estruturas de controle. Com base nestas semelhanças surgiram os paradigmas (ou 

modelos) de programação paralela que são classes de algoritmos paralelos que possuem 

a mesma estrutura de controle [37]. 

É amplamente aceita a idéia de que aplicações paralelas podem ser classificadas em 

paradigmas de programação bem definidos  e na prática há um número relativamente 

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

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

pelo tipo de paralelismo inerente ao problema. Os recursos de computação podem 
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definir o nível de granularidade que pode ser eficientemente suportado pelo sistema. O 

tipo de paralelismo reflete a estrutura da aplicação ou dos dados e ambos os tipos 

podem existir em partes diferentes da mesma aplicação. 

O paralelismo que surge da estrutura da aplicação 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 execução de processos paralelos 

com operações idênticas, mas em diferentes partes dos dados.  

Na literatura, há várias propostas diferentes de classificação dos paradigmas. 

Buyya e Silva [38] analisam várias delas e apresentam o que consideram ser um super 

conjunto de paradigmas, quais sejam: 

 Master/Slave (Task-Farming): é o modelo das aplicações trivialmente                             

paralelas que implementa a execução independente de partes de uma 

mesma aplicação; 

 

Figura 8 – Esquema representativo do paradigma de programação paralela 

Mestre/Escravo. 

 

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

os processos executam o mesmo código, mas em partes diferentes dos 

dados. Os processos necessitam comunicar-se a fim de manter o 

sincronismo da execução; 
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Figura 9 - Esquema representativo do paradigma de programação SPMD. 

 

 Pipelining de Dados: neste paradigma o problema é dividido em uma  

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

EP diferente; 

 

Figura 10 - Esquema representativo do paradigma de programação paralela 

Pipelining de Dados. 

 

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

dividido em subproblemas, os quais são resolvidos independentemente 

e cujos resultados são então combinados para formar o resultado final. 

Enquanto que no paradigma Master/Slave a divisão do problema é feita 

somente no Master, neste paradigma o subproblema, uma vez atribuído, 

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

Conquistar. 

 

 Paralelismo Especulativo: empregado quando existem complexas 

dependências entre os dados, o que dificulta a utilização de outros 

paradigmas. Nestes casos o problema é dividido em partes pequenas e é 

utilizada especulação ou execução otimista a fim de facilitar o 

paralelismo.  

 

 Modelos Híbridos: As fronteiras entre paradigmas podem ser tênues em 

alguns casos e, em algumas aplicações, pode haver a necessidade de 

misturar elementos de diferentes paradigmas. Métodos híbridos que 

incluem mais de um paradigma básico são usualmente observados em 

algumas aplicações paralelas de larga escala. Essas são situações onde 

faz sentido misturar paralelismo de tarefas e dados simultaneamente ou 

em partes diferentes do programa.  

 

3.4 Aplicações Paralelas SPMD 
 

Em uma aplicação SPMD o mesmo código é executado sobre diferentes conjuntos 

de dados nos diversos processadores. Uma aplicação SPMD é, portanto, caracterizada 
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por processar um conjunto de dados utilizando um código comum a todos os 

processamentos.  

De acordo com [39], a classe de aplicações paralelas SPMD é definida por 

aplicações projetadas segundo o modelo de paralelismo de dados para serem executadas 

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

Platino [42] apresenta uma caracterização das aplicações SPMD segundo o tipo de 

comunicação existente entre os processadores ao longo de sua execução: aplicações 

formadas por tarefas sem dependência e que não se comunicam, aplicações que se 

comunicam em pontos de sincronismo bem definidos e aquelas que não apresentam 

regularidade de comunicação. São elas: 

 

3.4.1 Aplicações SPMD sem Dependência 

 

Nesta categoria, os processadores não se comunicam ao longo da execução das 

tarefas que compõem a aplicação. A execução de uma tarefa não depende de dados 

resultantes da execução das demais. Portanto, as tarefas são 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 são denominados embaraçosamente paralelos. Esse tipo de estratégia é muito 

comum devido à sua facilidade de codificação e à sua aplicabilidade em vários 

problemas [43]. Sempre que um problema pode ser resolvido através de um loop de 

iterações independentes, uma aplicação SPMD sem dependência pode ser adotada.  

A execução de uma aplicação SPMD desta classe se divide em três fases. Na 

primeira fase, executa-se a distribuição inicial das tarefas entre os processadores. Na 

segunda fase são executadas as tarefas que compõem a aplicação. A última fase 

representa a coleta e análise dos resultados de cada processador. 

Tanto a distribuição das tarefas quanto a coleta dos resultados são fases comuns à 

maioria das aplicações SPMD e são realizadas por um dos processadores alocados para 

a execução da aplicação. 
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Figura 12 – Execução de uma aplicação SPMD sem dependência [42]. 

 

As aplicações SPMD desta classe possuem características que facilitam a utilização 

de estratégias de balanceamento de carga. Devido à independência entre as tarefas 

destas aplicações, as tarefas não realizadas podem ser, a qualquer momento, 

convenientemente transferidas de um processador a outro com o objetivo de equilibrar a 

carga da aplicação. Por se tratar de aplicações com paralelismo de dados, a transferência 

de uma tarefa é realizada transferindo-se o conjunto de dados que a define. Não há, 

portanto, transferência de processos, ativos ou não. Cabe estabelecer que, neste trabalho, 

a carga de uma aplicação SPMD sem dependência, 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 Aplicações SPMD com Comunicação Síncrona 

 

Nesta categoria, a comunicação entre os processadores é realizada em pontos de 

sincronismo bem definidos. Nestes pontos, todos os processadores se voltam para a 

troca de informações. Aplicações desta categoria são caracterizadas pela necessidade de 

troca periódica de informações. A execução das tarefas entre dois pontos de 

sincronismo corresponde, tipicamente, à execução de uma iteração da aplicação. A 

execução de uma iteração depende dos resultados da anterior. As aplicações SPMFD 

com comunicação síncrona podem ser também denominadas aplicações paralelas 

iterativas.  
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Em uma classificação apresentada em [43], uma aplicação SPMD com 

comunicação síncrona seria classificada como síncrona (synchronous) ou fracamente 

síncrona (loosely synchronous) dependendo, respectivamente, se os elementos de dados 

que definem as tarefas são equivalentes (isto, é, se a demanda computacional das 

diferentes tarefas é a mesma) ou não.  

Na Figura 13 é ilustrada, genericamente, a execução das fases que compõem uma 

aplicação SPMD com comunicação síncrona.  Em sua fase inicial, ocorre a distribuição 

das tarefas entre processadores. Em seguida, é executada uma seqüência de iterações. 

Cada iteração corresponde à execução das tarefas entre dois pontos de sincronismo, nos 

quais estas tarefas trocam as informações necessárias à continuidade do seu 

processamento. Na última fase, os resultados gerados por cada processador são 

coletados e analisados.  

 

Figura 13 - Execução de uma aplicação SPMD com comunicação síncrona [42]. 

 

3.4.3 Aplicações SPMD com Comunicação Assíncrona 

 

Nas aplicações desta categoria, a comunicação existente entre os processadores não 

ocorre em pontos de sincronismo bem definidos. O padrão de comunicação é 

dependente da aplicação.  Muitas são caracterizadas pela comunicação irregular e 

imprevisível. Segundo [43], a utilização de aplicações SPMD com estas características é 

pouco comum. Isto ocorreria não por falta de problemas que poderiam se beneficiar de 
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estratégias SPMD com comunicação assíncrona, mas pela maior complexidade da 

construção deste tipo de aplicação. 

 

Figura 14 - Execução de uma aplicação SPMD com comunicação assíncrona 

[42]. 

 

A inexistência de um padrão de comunicação para esta categoria dificulta a 

identificação de uma forma genérica de utilização de estratégias de balanceamento de 

carga. A adoção de um algoritmo de balanceamento de carga deve ser estudada caso a 

caso. 

 

3.5 Speedup e Eficiência 
 

Uma característica fundamental da computação paralela trata-se do aumento de 

velocidade de processamento através da utilização do paralelismo. Duas medidas de 

desempenho muito utilizadas para a verificação da qualidade de algoritmos paralelos 

são o speedup e a eficiência.  

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 comparação à execução deste mesmo 

processo em um único processador.  
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pT
T

Speedup 1= ,  

onde: 1T = tempo de execução em um único processador e  

pT = tempo de execução em p processadores 

 

Figura 15 - Exemplo de gráfico de speedup. 
 

Idealmente, o ganho de speedup deveria tender a p, que seria o seu valor ideal. 

Porém, três fatores podem ser citados que influenciam essa relação, gerando 

sobrecargas que diminuem o valor de speedup ideal: sobrecarga da comunicação entre 

os processadores, partes do código executável estritamente seqüenciais (Amdahl’s Law 

[41]) e o nível de paralelismo utilizado. 

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

paralelo por diferentes números de processadores  processando diferentes arquivos. 

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

relação entre o speedup e o número de processadores.  

p
Speedupeficiência =  

Na situação ideal onde o speedup fosse igual a = p, a eficiência seria máxima 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, comunicação e ativação 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 política de distribuição do processamento de um 

algoritmo paralelo entre os processadores com o objetivo de alcançar a mais eficiente 

utilização do poder computacional existente. Essa distribuição pretende garantir a 

divisão igualitária da carga pelos processadores e o sincronismo de processamento entre 

eles. O ideal a alcançar é que todos os processadores processem a máxima carga 

possível trabalhando simultaneamente o máximo de tempo possível (Figura 16).  

Todo projeto de um algoritmo paralelo deve levar em consideração a questão da 

distribuição da carga de trabalho pelos processadores. O balanceamento de carga é um 

fator crítico para se alcançar o desempenho ideal em aplicações com processamento 

paralelo.  

 

 

Figura 16 - Cenário ideal de balanceamento de dados.  

 

Uma distribuição de carga inadequada pode acarretar os seguintes problemas: 

 Mau desempenho do sistema; 
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 Má utilização dos recursos disponíveis (alguns processadores ficam 

ociosos enquanto outros são sobrecarregados); 

 Prejuízo de outros requisitos não funcionais, tais como: 

 Confiabilidade; 

 Disponibilidade; 

 Escalabilidade e 

 Eficiência. 

 

 A questão do balanceamento de carga está intrinsecamente relacionada ao 

projeto do algoritmo paralelo. Uma forma adequada de desenvolver um algoritmo 

paralelo deve garantir uma boa distribuição da carga para o processamento. O 

balanceamento de carga é a parte da lógica do algoritmo responsável pela organização e 

distribuição do processamento entre os processadores. O planejamento adequado dessa 

distribuição garantirá ao processamento paralelo um balanceamento de carga eficiente 

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

Em 1988, Casavant e Kuhl [44] propuseram a taxonomia para balanceamento de 

carga em sistemas distribuídos apresentada na Figura 17 que reflete os diversos tipos de 

algoritmos praticados nesta área.  

 

Figura 17 - Taxonomia de Casavant e Kuhl para balanceamento de carga em 

sistemas distribuídos (1988). 

 

Deve-se observar que o balanceamento de carga para máquinas paralelas está 

dirigido para um ambiente de processamento homogêneo e mais estável do que aquele 
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existente para processamento distribuído. O fato do ambiente de execução nas máquinas 

paralelas ser homogêneo torna o processo de execução mais previsível.  

Uma parte da taxonomia de [44], que, no entanto, pode ser aplicada adequadamente 

nesse contexto, é o dos algoritmos estáticos e dinâmicos. Em uma máquina paralela, 

podem-se classificar como estáticos os algoritmos que distribuem as tarefas única vez 

no início do processamento, e como dinâmicos, os algoritmos que distribuem as tarefas 

conforme a disponibilidade de processamento dos diversos nós durante a execução.  O 

balanceamento dinâmico é tanto mais útil quanto mais heterogêneo e imprevisível for o 

ambiente de processamento, pois prevê o remanejamento do processamento entre os nós 

durante a execução de acordo com a situação de cada nó. 

No entanto, em máquinas paralelas, algoritmos de balanceamento estático podem 

render bons resultados devido a previsibilidade desse ambiente. 

Nos algoritmos paralelos de análise de agrupamentos FCM deste trabalho, a 

estratégia de balanceamento de carga estática foi utilizada. Esta estratégia foi 

considerada adequada nesse contexto devido a dois fatores: ao hardware paralelo 

disponível para o desenvolvimento dos algoritmos consistir em máquinas paralelas de 

processadores com idênticas capacidades computacionais, e, além disso, a própria 

natureza do algoritmo de agrupamentos FCM que permite a utilização de paralelismo 

segundo o paradigma SPMD. Nessa situação, o mesmo grupo de tarefas pode ser 

executado por diferentes processadores e a carga em cada processador pode ser 

calculada por uma estratégia de repartição dos dados pelos processadores no início do 

processamento. 

A estratégia estática de balanceamento de carga adotada no projeto do algoritmo 

paralelo de análise de agrupamentos FCM foi modelada pelo problema das múltiplas 

mochilas, cujo embasamento teórico e aplicabilidade no contexto do balanceamento de 

carga em processamento paralelo são apresentados no próximo capítulo. 
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4 Balanceamento de Carga modelado pelo problema 
do Empacotamento 
 

A questão do balanceamento de carga no processamento de tarefas em máquinas 

paralelas tem sido exaustivamente estudada ao longo da existência da ciência da 

computação.  

O problema pode ser compreendido como a questão de determinar a alocação de n  

tarefas independentes, cada uma com um tempo de execução inteiro e positivo jP  para 

serem alocadas em m  processadores paralelos idênticos, de forma que após a 

distribuição das tarefas aos processadores, a soma dos tempos das tarefas pertencentes 

ao processador com a maior carga entre todas (makespan) deve ser a mínima possível. 

Outra maneira de formular o problema é dizer que seu objetivo é minimizar o 

tempo de finalização global das n  tarefas alocadas aos m  processadores supondo 

2>> mn . 

O problema da distribuição de tarefas a processadores paralelos é análogo a 

diversos problemas práticos existentes, tais como: a organização de linhas de produção 

e montagem de fábricas e indústrias, a distribuição de passageiros e clientes em filas de 

espera, o problema do empacotamento de cargas, a organização das rotas pelas 

transportadoras, a distribuição de energia elétrica, projeto de circuitos integrados, dentro 

inúmeros outros que surgem em diversas situações práticas. 

Todos esses problemas são da área de otimização combinatória que estuda métodos 

para minimizar ou maximizar uma função objetiva relacionada às variáveis de decisão 

para um dado problema a partir de suas restrições associadas.  

A solução dos problemas de otimização combinatória pode ser alcançada por 

enumeração exaustiva de todas as opções com a seleção posterior da melhor solução, 

mas na prática essa estratégia só é aplicável para coleções de itens muito pequenas. 

Muitos métodos são estudados com o objetivo de resolver estes problemas. Em 

situações práticas onde soluções ótimas têm um alto custo que as inviabiliza, muitas 

vezes, soluções aproximadas geram soluções aceitáveis que evitam ter que examinar 

todas as possíveis combinações e por conseqüência, conseguem tratar o problema de 

forma eficiente. 
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No caso específico deste trabalho, o problema de alocação de tarefas a 

processadores paralelos foi modelado pelo problema das múltiplas mochilas, mais 

especificamente por um de seus casos especiais, o 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 tópicos seguintes são conceituados o problema da mochila e seus 

subproblemas e os algoritmos e métodos comumente utilizados para sua resolução no 

contexto do balanceamento de carga em máquinas 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 formulação do 

problema é extremamente simples, porém sua solução é complexa.  

O problema da Mochila é um problema popular muito estudado em otimização 

combinatória possuindo muitas aplicações práticas, tais como: investimento de capital, 

corte e empacotamento, carregamento de veículos, orçamento, dentre outros. Por esta 

razão, muitos casos especiais e generalizações têm sido examinados [25][26]. 

Comum a todas as versões é um conjunto de n  itens, onde cada item toma valores 

no intervalo nj ≤≤1 , e tem um valor associado jv  e peso jp . O problema refere-se a 

escolha de alguns itens que resultem no valor máximo possível sem ultrapassar o peso 

máximo suportado pela mochila P .  O intervalo nj ≤≤1  geralmente supõe que esses 

coeficientes são inteiros e quase sempre positivos. 

O problema da mochila em sua forma básica pode ser formalizado como: 

njxWxpts

xvMaximize

j

n

j
jj

n

j
jj

≤≤∈≤∑

∑

=

=

1},1,0{,..
1

1  

(11)
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Em situações reais, existem vários tipos de problemas da mochila, cada qual com  

restrições específicas que caracterizam problemas distintos com soluções próprias. 

Dentre as generalizações diretas do problema da mochila, é de especial interesse 

para esse trabalho o problema das múltiplas mochilas e o problema do subconjunto. 

Ambos foram usados para modelar aspectos da distribuição de carga para o algoritmo 

paralelo de análise de agrupamentos FCM. 

 

4.2 O Problema do Subconjunto 
 

O problema possui as seguintes propriedades: 

• É um problema de decisão; 

• É um problema 0/1; 

• Para cada item, o custo é igual ao valor: i.e. jj vp = . 

A definição desse problema pode ser formalizada como a seguir: 

njxPxvts

xvMaximize

j

n

j
jj

n

j
jj

≤≤∈≤∑
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=

1},1,0{,..
1

1

 

(12)

 

O problema ocorre em situações onde um valor quantitativo deve ser alcançado, 

mas onde desvios negativos (perdas) devem ser minimizados e desvios positivos não 

são permitidos [25].   

Uma forma de explicitar o problema pode ser a seguinte: dado um conjunto de 

inteiros e um inteiro S, existe algum subconjunto não vazio que some exatamente S? 

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

Um desses casos é denominado o problema da partição, onde deve-se decidir se 

existe alguma forma de dividir S  em dois subconjuntos 1S  e 2S de forma que a soma 

dos números em ambos os conjuntos sejam iguais. Os subconjuntos 1S  e 2S  devem 

formar uma divisão no sentido de serem disjuntos e cobrirem S .  
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O próprio problema da partição tem suas especializações, como por exemplo, o 

problema da terceira partição, no qual o conjunto S deve ser particionado em |S|/3 

triplas, cada qual com mesma soma.  

 

4.3 Problema das Múltiplas 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 é 

considerado para distribuição do processamento.  

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

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

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

A solução para o problema é representada pela variável binária }1,0{∈ijx  que atribui 

um item j  a uma mochila i . 

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

miPxpts

xpMaximize

i
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(13)

 

4.4 Problema da Soma dos Múltiplos Subconjuntos 
 

O Problema da Soma dos Múltiplos Subconjuntos, Multiple Subset Sum Problem 

(MSSP) em inglês, é uma generalização do clássico problema do subconjunto, onde m  

mochilas devem ser preenchidas, ao invés de uma, e ao mesmo tempo, é um caso 

especial do problema das múltiplas mochilas, onde os valores dos itens são iguais aos 

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

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

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

empacotados seja a maior possível.   

O Problema das Múltiplas 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 máximo. Quando m = 1 (MKP) o problema é reduzido ao 

clássico 0-1 problema da mochila [45]. 
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Um caso especial desse problema é o problema do empacotamento, que consiste 

em alocar itens em mochilas utilizando o menor número possível de mochilas possíveis, 

onde as mochilas possuem a mesma capacidade e os itens tamanhos diferentes. No caso 

das mochilas terem apenas uma dimensão, temos o problema do empacotamento 

unidimensional exemplificado na Figura 18. 
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Figura 18 – Ilustração sobre empacotamento unidimensional de itens em 
recipientes [50]. 

 
 

4.5 Complexidade do Problema das Múltiplas Mochilas e 
solução adotada 

 

Os problemas da mochila e subproblemas de corte e empacotamento têm sido 

exaustivamente tratados na literatura. Há uma grande diversidade de casos em que esses 

problemas podem aparecer na prática, mas em geral, os problemas têm uma 

complexidade estrutural associada e são na maioria das vezes NP-difíceis, ou seja, 

problemas cuja solução ótima não pode ser encontrada em tempo polinomial.  

Devido aos problemas NP-difíceis exigirem a avaliação de um imenso número de 

alternativas para determinar sua solução exata, consistindo em uma classe de problemas 

intratáveis computacionalmente, a grande maioria dos trabalhos encontrados na 

literatura apresenta abordagens aproximadas para sua resolução. 

As técnicas mais comumente empregadas na resolução computacional da maior 

parte dos diversos problemas de otimização são: programação linear e inteira, 

programação por restrições, algoritmos híbridos, heurísticas e algoritmos aproximativos. 

Em muitas situações práticas, estas técnicas fornecem soluções adequadas em um tempo 

computacional razoável. 

Heurísticas são métodos para resolução de problemas que embora não rigorosos, 

aplicam o conhecimento humano a fim de obter uma solução satisfatória em 
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determinado contexto. São métodos aproximados (Figura 19), pois geralmente não 

garantem a solução ótima para o problema. Garantem, no entanto, encontrar uma 

solução adequada em um tempo computacionalmente razoável, através de privilegiar a 

eficiência do processo de busca, em detrimento da exploração de todas as alternativas 

(completude).  

 

Figura 19 - Classificação das técnicas de resolução de problemas de otimização 

 

Nos Métodos Heurísticos, não há garantia alguma a respeito da solução encontrada. 

Isto é, não há como saber se a solução obtida está "perto" ou "longe" da melhor solução 

possível em termos de qualidade. Contudo, há ocasiões em que essa noção de 

proximidade faz-se necessária. Por exemplo, pode ser necessário em uma solução que 

não precisa ser a melhor, mas deve ser, no máximo, 10% pior que a melhor solução 

possível. Nesses casos, uma solução que pode ser empregada a determinados problemas 

é a dos algoritmos aproximados. 

Para o caso da distribuição de carga no processamento paralelo da análise de 

agrupamentos FCM apresentado neste trabalho a heurística proposta tem seu núcleo 

baseada em um algoritmo muito conhecido e muito difundido na solução do problema 

do empacotamento, o algoritmo o primeiro que encaixa em ordem decrescente (First-

Fit Decreasing order – FFD em inglês). 
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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 então inserir 

cada item na primeira mochila da lista com espaço 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 espaço suficiente e adicionar o elemento a ela 

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

elemento 

2. Retorne o número de mochilas usadas 

Em 1973, D. Johnson [46] demonstrou que a estratégia adotada neste algoritmo 

nunca é sub ótima em mais que 22%. Também foi demonstrado que nenhum algoritmo 

para o problema do empacotamento pode garantir mais do que 22% de aproximação da 

solução ótima [47].  

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

do empacotamento. Foi demonstrado que esse algoritmo não gasta mais do que 

11/9 OPT + 1 mochilas (onde OPT é o número de mochilas dado pela solução ótima) 

[48]. Na estratégia FFD a etapa de ordenação pode ser relativamente custosa 

dependendo do conjunto de objetos que se vai ordenar, mas sem ela apenas seria 

alcançado o limite inferior de 17/10 OPT + 2 mochilas. Uma versão mais eficiente do 

FFD não usa mais do que 71/60 OPT + 1 mochilas [49][51].  

Embora, essas estratégias simples de aproximação sejam, freqüentemente, bastante 

boas na resolução de muitos problemas práticos, algoritmos de aproximação eficientes 

têm sido demonstrados para resolver o problema do empacotamento dentro de qualquer 

percentagem fixada em relação à solução ótima para inputs grandes o suficiente 

(esquema de aproximação em tempo polinomial assintótico). Essa é característica 

específica do problema do empacotamento, pois muitos outros problemas NP-difíceis 

não permitem ser aproximados por nenhum fator. 

 

4.6 Métodos para Máquinas Paralelas Idênticas 
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Máquinas paralelas são classificadas em: máquinas paralelas idênticas, máquinas 

paralelas uniformes e máquinas paralelas não-relacionadas. Para cada tipo de máquina 

paralela existem métodos estudados [52][53] para realização do seqüenciamento das 

tarefas. As máquinas paralelas são idênticas quando existe um conjunto único contendo 

os tempos de execução (ou finalização) das tarefas e estes tempos de execução 

permanecem constantes (idênticos) não importando para qual máquina uma tarefa é 

atribuída. Neste trabalho estamos lidando com arquiteturas paralelas onde os 

processadores possuem idênticas capacidades computacionais, configurando o caso das 

máquinas paralelas idênticas. 

Imaginando a possibilidade da divisão de uma tarefa entre duas máquinas, tem-se a 

chamada preempção. Em uma situação de não-preempção, uma tarefa uma vez alocada 

a uma máquina deve permanecer nela até o final de sua execução, sem interrupções. Os 

métodos para solução do problema de seqüenciamento em máquinas paralelas, 

apresentados a seguir, referem-se exclusivamente à situação de não-preempção. Como 

função objetiva vai-se considerar a minimização do tempo máximo de finalização de 

todas as tarefas (makespan). Segundo classificação de três campos introduzida em [54], 

os problemas de seqüenciamento em máquinas paralelas idênticas, sem preempção, com 

o objetivo de minimizar o makespan são denominados P||Cmax. 

Um dos resultados iniciais no estudo de alocação das tarefas em máquinas idênticas 

foi a definição de um limitante para ser utilizado como referência, 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 número de máquinas. Trata-se de uma média aritmética, 

representando a média de carga para cada máquina, possuindo as vantagens e 

desvantagens desta medida estatística.  

Graham [56] propôs algoritmos heurísticos com complexidade de tempo 

polinomial e teoremas demonstrando resultados nesta área. Seus algoritmos heurísticos 

são fáceis de implementar e muito rápidos na execução. Variações de seus algoritmos 

são encontradas com certa freqüência em adaptações para os problemas em máquinas 

paralelas uniformes e máquinas paralelas não-relacionadas.  

O primeiro desses algoritmos foi chamado de List Sheduling (LS). Trata-se de uma 

heurística construtiva, cuja representação algorítmica é tão pequena que por vezes 

alguns autores referem-se ao algoritmo como regra heurística. O enunciado de LS 
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determina que as n tarefas sejam organizadas em uma lista, de ordem aleatória, sendo 

então alocadas, uma a uma, à máquina menos carregada. Cada vez que ocorrer empate 

na questão "máquina menos carregada", decide-se, arbitrariamente, para qual máquina 

atribuir a tarefa. Após a aplicação da regra heurística LS, pode-se esperar uma solução 

onde a carga com maior tempo de finalização em uma máquina seja, no máximo, duas 

vezes maior que a solução exata (ou ótima).  

Posteriormente, Graham melhorou o desempenho do pior caso ao introduzir o 

algoritmo LPT (Longest Processing Time first). A regra de distribuição foi alterada 

permitindo que as tarefas com maior tempo de execução sejam alocadas antes. 

Condições de impasse (empates) também são resolvidas arbitrariamente.  

 

A regra heurística (LPT) pode ser representada através do algoritmo: 

Passo 1. Faça a ordenação decrescente das n tarefas.  

Passo 2. Aplique a regra heurística LS.  

 

As heurísticas de [56] aplicam ao problema do seqüenciamento de tarefas em 

processadores paralelos as mesmas etapas de resolução do algoritmo FFD para o 

problema do empacotamento.  

Isso também acontece na heurística construtiva MultiFit (MF) [57] , que demonstra 

que é possível adaptar um método para resolução de um problema de otimização 

existente, o problema do empacotamento (FFD) para o problema de seqüenciamento em 

máquinas 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-ordenação dos itens a 

serem alocados em ordem decrescente de seu tamanho. No momento da alocação, o 

item é designado à primeira caixa na qual existe espaço para alocação ou, então, 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 

parâmetros, faz-se um processo iterativo, atualizando os limitantes inferiores e 

superiores da solução, considerando as seguintes situações: no caso de falta de espaço 

para a alocação das tarefas, aumenta-se o tamanho das caixas, caso contrário, diminui-se 

o tamanho dessas.  

A implementação do balanceamento de carga na análise de agrupamentos FCM 

desenvolvida nesse trabalho foi implementada segundo uma heurística aproximada do 

algoritmo MultiFit. O limitante superior da distribuição é definido pelo maior valor 

entre os seguintes dois: pelo valor da maior carga ou pelo valor da carga média, onde 

esta última é calculada pela divisão do somatório das cargas pelo número de 

processadores disponíveis 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 capítulo seguinte os algoritmos paralelos de análise de agrupamentos FCM são 

apresentados e a respectiva heurística de balanceamento de carga utilizada. 
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5 Paralelismo aplicado à Análise 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 características bastante 

adequadas para a paralelização [12][13]. O maior custo computacional do algoritmo está 

no cálculo das distâncias dos pontos aos centros de agrupamentos, que é um processo 

iterativo. Apesar de ser proporcional ao número de registros e atributos do conjunto de 

dados, o custo do algoritmo deve-se principalmente ao número de padrões analisados.  

Em grandes volumes de informação o tempo de processamento pode ser inviável devido 

ao grande número de cálculos que devem ser feitos para processar todas as variáveis 

envolvidas no problema. Embora os computadores atuais tenham cada vez mais 

memória e capacidade de processamento, em alguns casos pode ser que uma base de 

dados não caiba inteira na memória de um único processador, ou que a análise 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 utilização em diversos hardwares e aplicações práticas. 

5.2 Análise de Agrupamentos Paralela 
 

O objetivo da análise de agrupamentos é determinar a melhor classificação para os 

dados através do reconhecimento de padrões presentes nos próprios dados. O algoritmo 

de agrupamentos FCM classifica um conjunto de dados dividindo-os em grupos que são 

representados pelas coordenadas dos seus centros. No entanto, o algoritmo FCM apenas 

classifica os dados em um número de grupos que lhe é informado a priori, mas não 

consegue dizer se a partição gerada representa uma boa classificação para os dados ou 

não. 

A informação sobre a adequação da partição ao conjunto de dados transcende o 

objetivo do algoritmo FCM. Para analisar a qualidade das partições geradas deve ser 

usado um algoritmo de validação de partições como o do índice PBM [22]. O algoritmo 

PBM é capaz de calcular a qualidade de diferentes partições relativas a um conjunto de 
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dados e a partir desta avaliação pode-se selecionar qual partição representa melhor um 

padrão natural para o conjunto de dados. 

Nesse trabalho, é proposta a combinação desses dois algoritmos para responder 

adequadamente ao problema da análise de agrupamentos. A solução reúne os algoritmos 

FCM e PBM, com o algoritmo de agrupamento FCM calculando as partições, e o 

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

Na prática, o algoritmo FCM processa cada partição calculando as distâncias de 

registros a centros de agrupamentos e para cada partição calculada pelo FCM é 

calculado o índice PBM. 

Após o cálculo de todas as partições, a partição correspondente ao PBM máximo é 

escolhida como a melhor classificação para o conjunto de dados. 

 

5.3 O algoritmo de Análise de Agrupamentos FCM Paralelo 
 

Várias estratégias podem ser aplicadas para geração de um algoritmo paralelo. 

Através da utilização 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 núcleo do algoritmo é o ciclo 

iterativo de cálculo das distâncias de registros a centros de agrupamentos. A estratégia 

de dividir os dados pelos diversos processadores permite que cada processador realize o 

ciclo iterativo de cálculo das distâncias de registros a centros de agrupamentos apenas 

sobre o seu subconjunto dos dados, diminuindo o tempo total do processamento. O 

paradigma funciona pela divisão dos dados em g  partes onde pNg /= , sendo N  o 

total de registros e p  o número de processadores. Esta abordagem produz um algoritmo 

escalável para um número crescente de processadores, onde o tempo de processamento 

tende a diminuir na proporção em que são acrescentados novos processadores.  

Na abordagem SPMD com divisão de dados aplicada à análise de agrupamentos 

FCM, o conjunto de partições é processado seqüencialmente pelos processadores que 

trabalham de forma cooperativa sincronamente. A estratégia utilizada neste caso é a da 

divisão do conjunto de dados igualmente por todos os processadores, para que eles, de 
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forma síncrona, trabalhem sobre cada subconjunto de dados. Este paradigma gera um 

algoritmo com carga naturalmente balanceada pela divisão em iguais proporções dos 

dados. As partições são processadas simultaneamente pelos processadores que calculam 

os centros de agrupamentos sobre o seu subconjunto de dados.   

Esta abordagem pretende ganhar desempenho ao reduzir o número de registros a 

ser processado por cada processador.  

Um problema prático que surge dessa abordagem é que deve ser realizada a 

correspondência entre os resultados dos processamentos de cada processador, ou seja, 

saber se os centros de agrupamentos referenciados por nccc ,...,, 21  para o subconjunto 

de dados A corresponde de fato aos centros de agrupamentos nccc ,...,, 21  dos outros 

subconjuntos processados (Figura 20).  

 
Figura 20 – Diferentes agrupamentos. 

Deve ficar assegurado que o centro do agrupamento 1 do agrupamento A calculado 

pelo processador 1 aponta para a mesma área do espaço vetorial que o centro do 

agrupamento 1 calculado pelo processador 2, e por diante, pois caso contrário, quando 

os centros calculados forem consolidados, haverá uma distorção dos resultados.  Esse 

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

 

 

Figura 21 - Esquema do algoritmo proposto por Boutsinas [12].  
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Como uma forma de superar este problema, o algoritmo paralelo de análise de 

agrupamentos FCM proposto neste trabalho calcula as distâncias de registros a centros 

de agrupamentos no ciclo iterativo FCM sincronizando os centros de agrupamentos a 

cada iteração, garantindo dessa forma que os centros calculados estão se referindo a 

uma mesma região do espaço vetorial. No entanto, o sincronismo dos processadores a 

cada ciclo FCM, para totalizar somatórios de medidas de pertinências de registros a 

agrupamentos a fim de que todos os processadores estejam a cada iteração com os 

mesmos centros de agrupamentos, gera um alto custo de comunicação. Em 

contrapartida, um ponto forte dessa abordagem é que ela minimiza a necessidade de 

memória para processar grandes conjuntos de dados.  

Conforme já dito anteriormente, esta abordagem gera um automático 

balanceamento de carga, pois a divisão em iguais proporções do conjunto de dados por 

processadores com mesma capacidade de processamento assegura que a carga imposta 

pelo processamento de cada subconjunto de dados é a mesma em cada processador 

(Figura 22). 

 

 

Figura 22 - Diagrama esquemático do algoritmo de análise de agrupamentos 

FMC por divisão de dados. 
 

O algoritmo está esquematizado na Figura 23 e é descrito pelo procedimento a 

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

forma que cada um receba pN  registros, onde N é o número de registros e p é o 

número 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 1E  

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

Etapa 3.  (Processador raiz): Calcula os centros de agrupamentos iniciais e os 

transmite a todos os processadores, de forma que todos tenham os mesmos valores de 

centros de agrupamentos no início do ciclo FCM. 

Etapa 4. (Todos os processadores): Até que a convergência do algoritmo seja 

alcançada calculam as distâncias de cada registro do conjunto de dados local a todos os 

centros de agrupamentos, atualizam a matriz de partição como em (5) e calculam novos 

centros de agrupamentos como em (4). 

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

enviam ao processador raiz.  

Etapa 6. (Processador raiz): Integra o índice PBM como em (6) e o armazena. Se o 

intervalo de partições foi coberto, o processamento está completo, caso contrário, 

retorna a Etapa3. 
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Figura 23 - Algoritmo paralelo de análise de agrupamentos FCM por divisão de 

dados.  

 

O peso maior do algoritmo está no cálculo das distâncias de cada amostra )(tx  aos 

centros dos agrupamentos iw , Ki ..1= . Esse cálculo é realizado a cada iteração para 

todos os registros do conjunto de dados. Somatórios das distâncias são utilizados para 

estimar os novos centros de agrupamentos (4), a matriz de partição fuzzy (5) e os fatores 

para cálculo do índice PBM 1E  (7) e KE  (8). O procedimento é realizado para cada 

partição FCM do intervalo de partições.  O algoritmo responde ao problema da análise 

de agrupamentos FCM selecionando como a melhor partição a que corresponde ao 

índice PBM máximo.  

A estratégia de aplicar o paralelismo aos dados na análise de agrupamentos FCM 

paralela é provada válida para grandes volumes de dados e também na investigação de 

um grande número de partições, onde o tamanho do problema supera consideravelmente 
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o esforço de comunicação envolvido no sincronismo dos processadores, conforme os 

resultados dos testes apresentados no próximo capítulo deste trabalho. 

 

5.4 O Algoritmo de Análise de Agrupamentos Paralela FCM 
balanceado pelo problema das múltiplas mochilas 

 

No algoritmo paralelo de análise de agrupamentos FCM por divisão de dados, o 

que acontece é que o conjunto de dados é dividido igualmente por todos os 

processadores que de forma síncrona calculam cada partição. Há um custo de 

comunicação a cada iteração FCM, pois a cada rodada os processadores se comunicam 

para trocar somatórios de medidas de pertinências de registros a agrupamentos com o 

objetivo de que todos os processadores estejam com os mesmos centros de 

agrupamentos. Como o custo de comunicação é uma variável de grande impacto no 

desempenho do algoritmo, foi idealizada uma abordagem que otimiza o custo total do 

processamento paralelo pela minimização da comunicação envolvida no processamento. 

Considerando que o problema da análise de agrupamentos deve processar um 

conjunto de partições FCM, outra forma de aplicar paralelismo a este problema é a da 

distribuição do conjunto de partições pelos processadores, ao invés da distribuição dos 

dados.  

Nessa situação, a idéia central é que a partir da distribuição das partições pelos 

processadores, cada processador possa a calcular seu subconjunto de partições de forma 

independente e ao final do processamento transmitir seus resultados para um 

processador mestre que consolida os resultados. Sendo K  o número de partições e p  o 

número de processadores, cada processador processa pKg /=  partições. 

Uma conseqüência prática desta abordagem é que cada processador deve ter acesso 

ao conjunto total dos dados. Essa pode ser considerada uma limitação da estratégia, pois 

a carga de grandes conjuntos de dados em memória em algumas máquinas paralelas é 

muitas vezes limitada. No entanto, nas máquinas paralelas onde os algoritmos foram 

testados isso não foi um problema, mesmo no processamento dos testes de estudo de 

caso com dados sísmicos, que consistem em um gigantesco volume de dados com mais 

de um milhão de registros.  Além disso, considerando que espaço de armazenamento e 
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memória se tornam a cada dia mais baratos e disponíveis, essa abordagem foi 

considerada válida para os objetivos desse trabalho. 

A estratégia da divisão das partições tem menor custo de comunicação quando 

comparada com a anterior, pois não exige o sincronismo dos centros de agrupamentos a 

cada iteração, consistindo na prática no paradigma de processamento paralelo SPMD 

sem dependência (Figura 24). Em contrapartida, apresenta uma necessidade de 

balanceamento de carga devido aos diferentes pesos das partições. 

 

 

Figura 24 - Diagrama esquemático do algoritmo de análise de agrupamentos 
FMC por divisão das partições. 

 

No algoritmo FCM o custo do processamento de uma determinada partição é 

proporcional ao número de agrupamentos que serão calculados. Quanto maior a partição 

a ser processada, maior é o seu custo computacional, pois quanto maior o número de 

agrupamentos maior a computação de cálculo das distâncias entre registros e centros de 

agrupamentos. Assim, partições com maior número de padrões envolvem mais esforço 

computacional do que partições em menores grupos. Portanto, para que essa abordagem 

seja efetiva, é necessária uma política de balanceamento de carga que distribua as 

partições por processadores considerando o custo computacional de cada partição. 

O problema existente pode ser entendido através da seguinte proposição: Há uma 

maneira sistemática de dividir o cálculo das diversas partições FCM pelos 

processadores que resulte em uma carga balanceada mínima para o processamento 

paralelo da análise de agrupamentos?  
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Os dois principais pontos que emergem desse problema são: 

1. Que as partições devem ser divididas entre os processadores 

considerando seus diferentes pesos computacionais; 

2. Que a divisão das partições por processadores deve respeitar um valor 

limitante, calculado para cada processamento, que garanta um custo mínimo para 

o processamento paralelo. 

Se por analogia consideramos as filas de processamento como mochilas e as 

partições FCM como os itens que devem ser empacotados, o problema pode ser 

considerado como o problema das múltiplas mochilas, onde itens devem ser 

empacotados em mochilas respeitando um critério, que no contexto do processamento 

paralelo é de minimização do custo total de processamento.  

Para que o problema seja corretamente modelado devem ser incorporadas as 

restrições referentes ao contexto da análise de agrupamentos, são elas: 

1. Cada partição é atribuída apenas uma vez, ou seja, é um problema 0/1; 

2. As partições têm valor igual ao custo; 

3. As filas de processamento correspondem às várias mochilas (múltiplas 

mochilas) e 

4. O número de mochilas (processadores) é conhecido a priori e deve permitir a 

embalagem de todos os itens, pois no contexto da análise de agrupamentos 

todas as partições devem ser processadas. 

As restrições relativas à análise de agrupamentos remetem a casos especiais do 

problema da mochila. A restrição número 1 remete ao problema da mochila 0 ou 1, a 

restrição número 2 ao problema do subconjunto e a restrição número 3 ao problema das 

múltiplas mochilas, todos problemas clássicos para os quais existe a proposição de 

inúmeros algoritmos e heurísticas. A restrição 4 é bastante específica ao contexto da 

análise de agrupamentos, pois todas as partições devem ser processadas por um 

determinado número de processadores (todos os itens devem ser embalados em um 

número disponível de mochilas) e ela implica no cálculo ou definição do tamanho ideal 

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

Considerando que cada processador deve processar um subconjunto do total das 

partições de forma que o custo total do processamento paralelo seja mínimo, pode-se 
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concluir que idealmente, o tamanho ideal da fila de processamento de cada processador 

é o da média das partições, onde, sendo iK  um conjunto de partições com ni ≤≤2  e p  

o número de processadores,  a carga média do processamento S  = 
p

K
n

i
i∑

=2 . Então, 

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

Conforme o intervalo de partições de cada processamento, o critério da fila de 

processamento ter tamanho igual ao valor médio das partições pode ter uma solução 

exata ou não. Existem diversos contextos onde o somatório do conjunto de partições não 

pode ser dividido exatamente. Em geral, contextos onde as partições têm valores muito 

dispersos ou em que há pequena proporcionalidade entre o número de partições e o 

número de processadores apresentam uma distribuição que pode ser bastante desigual 

dentro dessa estratégia.  

Portanto, a abordagem da divisão das partições FCM pelos processadores limitando 

o custo do processamento paralelo pelo valor médio das partições pode não ser bem 

sucedida pela impossibilidade de distribuir as partições de forma a respeitar esse 

critério.  

A fim de propor uma abordagem que supere esta limitação e que seja escalável para 

qualquer conjunto de partições e número de processadores, foi proposta uma heurística 

que trabalha dentro de uma faixa de valores: um limite inferior definido pelo valor 

médio das partições indicando a carga ideal para a distribuição, e um limite superior, 

que é a carga máxima resultante na distribuição indicando o menor custo possível para o 

processamento paralelo.  

A heurística opera em um ciclo iterativo onde uma distribuição é gerada e avaliada. 

Se a distribuição não é satisfatória o limite inferior é aumentado e uma nova distribuição 

é gerada e avaliada. A avaliação de cada distribuição é feita pela comparação do 

coeficiente de variação das cargas com o coeficiente informado no início do 

processamento. O ciclo termina quando a distribuição gerada é satisfatória ou quando o 

limite inferior se iguala ao limite superior.  

O limite superior da distribuição traduz o custo máximo do processamento paralelo 

e não pode ser ultrapassado. O objetivo do algoritmo é tentar diminuí-lo. Como ele não 

pode ser reduzido o algoritmo passa a agrupar as cargas menores em um número menor 
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de filas de processamento de forma a tentar liberar processadores para que estes possam 

ser, então, alocados para o processamento das maiores cargas. Essa estratégia tenta 

reduzir o tempo do processamento paralelo pela concentração de maior poder 

computacional no processamento das maiores cargas. Ou seja, quando a abordagem 

esbarra no limite superior do custo do processamento paralelo, que não 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 número 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 divisão de dados proposto no primeiro 

algoritmo paralelo apresentado neste trabalho.  

A proposta deste segundo algoritmo tenta a privilegiar o paradigma da divisão de 

partições por processadores, mas quando essa estratégia esbarra em limites de 

escalabilidade pelas próprias características do processamento, a heurística utiliza o 

paradigma da divisão 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 heurística de balanceamento de carga estão representadas graficamente 

no diagrama da Figura 25. O algoritmo completo está 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 parâmetros iniciais. (processador mestre) 
a. Ordenar partições por custo decrescente; 

b. Calcular carga média S  = 
p

K
n

i
i∑

=2 , onde iK  é o conjunto das partições 

com ni ≤≤2  e p  o número de processadores; 

Etapa 2. Gerar as mochilas (processador mestre) 

2.1 Atribuir as partições (com custo maior que a média,  se houver) 

 Para cada partição com custo acima ou igual à média 

Adicionar partição à uma fila. 

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

 Para cada partição 

Verificar se há fila com espaço suficiente e em caso positivo 

adicionar partição à fila. 
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2.3 Atribuir partições que não couberam nas filas por falta de espaço 

Enquanto houver partições não atribuídas 

Ordenar as filas de processamento por espaço livre decrescente. 

Atribuir as partições restantes em ordem decrescente, atribuindo 

as maiores partições às maiores filas. 

Se for primeira iteração identificar carga máxima M do conjunto de 
partições. 

 
Etapa 3. Avaliar as mochilas geradas (processador mestre) 

3.1 Avaliar a distribuição gerada 

Calcular média, desvio padrão e coeficiente de variação das cargas de 

cada    processador. 

 Se coeficiente de variação > variação desejada 

3.2 Calcular ajustes 

   S = S + 1  

Ajustar carga máxima da iteração anulando processadores 

com maiores cargas com processadores sem carga.    

3.3 Avaliar se a distribuição pode ser ajustada 

Se S  < que carga máxima ajustada retorna para Etapa 2. 

Etapa 4. Alocar processadores sem carga (processador mestre) 

Se houver processadores sem carga atribuir as maiores partições em ordem 

decrescente até terminar processadores sem carga.  

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

5.1 Comunicar partições que 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 partições em conjunto 

6.2 Para cada partição do seu intervalo processar parâmetros do índice PBM 

e ciclo FCM. 

6.3 Enviar resultados das partições para processador mestre. 

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

mochilas. 

 

Testes realizados com o algoritmo demonstram que quando o número de partições 

do intervalo é grande o bastante para garantir uma razoável proporção em relação ao 

número de processadores, todos os processadores são carregados com pequenas 

variações de carga e a distribuição é satisfatória logo na primeira iteração (Figura 27).  

No entanto, nos cenários onde a distribuição de partições pela carga média não 

atinge bom resultado, como por exemplo, quando o número de partições é muito 

próximo do número de processadores ou quando o número de processadores é maior do 

que o número de partições, o algoritmo recalcula as mochilas, tentando melhorar o 

balanceamento de carga.  

Isso é feito pelo algoritmo “empurrando” as partições para uma parte da mochila, 

através do reajuste o valor do tamanho da fila de processamento, mas sem igualar o 

valor da carga máxima calculada na iteração precedente. A nova distribuição gerada 

tende a ser mais agrupada utilizando menos mochilas. Esse aumento do tamanho da fila 

de processamento é limitado ao valor da carga máxima do início do processamento para 

que o custo mínimo total do processamento paralelo não seja aumentado.  
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Figura 27 - Mochila gerada pelo algoritmo de balanceamento de carga na 
primeira iteração do loop de geração da mochila. 

 
 

Na prática essa tentativa de agrupar as cargas tem o objetivo de liberar 

processadores que ficando ociosos são remanejados, passando a dividir o processamento 

das maiores cargas reduzindo o tempo total do processamento paralelo. Um exemplo 

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

 
 

 

Figura 28 - Mochilas geradas na primeira iteração do algoritmo de 
balanceamento com coeficiente de variação de comparação de 20%. 
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Figura 29 - Mochilas geradas na segunda iteração do algoritmo de 
balanceamento com coeficiente de variação de comparação de 20%. 

 
 

No exemplo apresentado nas Figura 28 e Figura 29, após duas iterações o algoritmo 

atende ao coeficiente de variação estabelecido gerando uma boa distribuição. O 

processador 8, que ficou liberado, recebe a carga máxima, no caso composta pela 

partição 10, e passa a compor com o processador 1 o grupo que divide o processamento 

da partição 10. O tempo total do processamento paralelo não será mais o tempo de 

processar uma carga correspondente à partição 10, pois seu peso computacional agora 

está dividido entre dois processadores, o que idealmente reduz seu tempo de 

processamento à metade, e o maior esforço computacional corresponde ao 

processamento da partição 9. 

O algoritmo de balanceamento de carga apresentado propõe uma solução 

aproximada, mas eficiente para o balanceamento de carga da análise de agrupamentos 

FCM paralela, conforme resultados apresentados no capítulo 6 deste trabalho. A solução 

se mostra especialmente eficiente para situações onde o número de partições a ser 

investigada é bem maior que o número de processadores disponíveis. Avaliações e 

resultados são apresentados a seguir. 
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6 Testes dos Algoritmos e Análise dos Resultados 
 

6.1 Arquitetura utilizada 
 

Os algoritmos paralelos gerados para investigar o problema da análise de 

agrupamentos FCM foram projetados para funcionar em máquinas paralelas de memória 

distribuída do Núcleo de Alto Desempenho da Universidade Federal do Rio de Janeiro 

(NACAD). Foram elas: 

 . Cluster Mercury 

 Cluster de PCs com 16 dual Pentium III, 1 GHz, nós de 

processamento interconectados via Fast Ethernet e redes Gb com 

8GB de memória RAM total.  

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

memória RAM (compartilhada - NUMA) e 360 GB 

armazenamento em disco.  

. Máquina Vênus 
 SGI Altix 450 com 32 Intel Itanium2 CPUs (1.6 GHz) com 64 GB 

de memória de RAM (compartilhada - NUMA) e 360 GB de 

armazenamento em disco. 

 

A comunicação 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 execução e controle de jobs, e o 

sistema operacional administrativo e de processamento dos nós 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) é uma biblioteca de funções de comunicação por 

passagem de mensagens projetada para ser um padrão para arquiteturas paralelas com 

memória distribuída. 

Suas principais características são padronização, portabilidade, desempenho, 

funcionalidade e disponibilidade. Na sua utilização, todo o paralelismo é explícito, ou 

seja, o programador é responsável por identificar e implementar corretamente o código 
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paralelo usando as funções do MPI. É possível usar as funções MPI com as linguagens 

C, C++ e FORTRAN. 

As seguintes funções MPI foram utilizadas na implementação do algoritmo de 

análise de agrupamentos paralelo: 

 

 MPI_Init( )  Inicializa o ambiente de execução MPI; 

 MPI_Comm_size()  Retorna o número de processadores correntemente sendo 

usados; 

 MPI_Comm_rank  Retorna a identificação 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 operação Oper tendo como 

argumentos todos os valores colocados em a e coloca o resultado em b. Sendo a 

e b variáveis de todos os processos (Figura 31); 

 MPI_WTime()  Retorna o número de segundos transcorridos de uma 

chamada da função a algum tempo arbitrário fixado no passado. Para calcular o 

tempo de execução de um processo paralelo basta calcular a diferença entre duas 

chamadas da função. 

 MPI_Finalize()  Termina o ambiente de processamento MPI. 

 

 

Figura 30 - Funcionamento da função BROADCAST. 

 

Figura 31 - Funcionamento da função ALLREDUCE. 
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6.3  Testes, Resultados e Análises 
 

Os algoritmos de análise de agrupamentos FCM paralelos foram submetidos a 

conjuntos de testes com dois propósitos distintos: 

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

2. Testes de comparação das duas abordagens. 

A seguir são descritos os testes realizados e apresentadas as análises dos resultados.  

 

6.3.1 Testes de Avaliação de Desempenho e Escalabilidade 
 

Propósito dos testes: Avaliar o impacto do número de registros, variáveis e das 

partições no desempenho do algoritmo.  

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

paralelo de análise de agrupamentos FCM – divisão de dados. O primeiro foi realizado 

no Cluster Mercury e o segundo na máquina Altix Saturno 350, ambas do Núcleo de 

Alto Desempenho da UFRJ – NACAD. 

Inicialmente, os testes foram planejados para rodar no Cluster Mercury, pois havia 

o objetivo de demonstrar que o algoritmo podia rodar em máquinas de baixo custo e 

que, portanto, apresentava grande aplicabilidade prática, não dependendo da aquisição 

de máquinas paralelas de nenhum fornecedor e de nenhuma configuração específica. 

Os primeiros testes foram realizados no Cluster Mercury, e conseguiram 

demonstrar a escalabilidade do algoritmo, mas  as atividades de testes nessa máquina 

tiveram que ser suspensas devido à desativação do Cluster Mercury durante a realização 

desse estudo. Assim, os testes relativos de escalabilidade e eficiência do algoritmo 

foram realizados em duas máquinas distintas, inicialmente no Cluster Mercury e em 

seguida completados na máquina Altix 350 Saturno. 

 

1 Avaliar o impacto do número 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 os 

registros extraídos 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 3.76MB. 

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

 

Descrição do teste: 

Os testes foram realizados para o cálculo de nove partições, de 2=K  a 10=K , 

usadas para o cálculo do índice PBM.  

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

 

Resultados: 

As curvas de speedup (3.5) estão apresentadas na Figura 32 e seus valores na 

Tabela 1. 

 

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

 

 

Análise: 

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

registros.  

A pior curva é relativa ao processamento do menor arquivo. Acrescentar 

processadores não é efetivo no processamento de arquivos pequenos. No processamento 

de arquivos pequenos, com pequeno número de registros, o custo da comunicação fica 

muito alto se comparado às vantagens da paralelização do cálculo das distâncias de 

registros a centros de clusters e os benefícios do paralelismo não acontecem. 

No entanto, no processamento dos arquivos maiores que 1.88MB, valores de 

speedup bastante satisfatórios são alcançados, demonstrando que o algoritmo apresenta 

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

 

2 Avaliar o impacto do número de variáveis e do intervalo de partições 

no desempenho do algoritmo 

 

Hardware: Cluster Mercury 

Dados de teste: 

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

registros extraídos 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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Descrição do teste: 

Os testes foram realizados com diferentes intervalos de partições. Os dois arquivos 

foram processados com uma partição de 2 agrupamentos, partições de 2, 3 e 4 

agrupamentos, partições de 2 a 8 agrupamentos, partições de 2 a 16 agrupamentos e 

partições de 2 a 32 agrupamentos. 

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

 

Resultados: 

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

na Tabela 2 e na Tabela 3. 

 

Figura 33 - Curvas de speedup relativas ao processamento de diferentes 

intervalos de partições no Cluster Mercury – arquivo de 50.000 linhas x 10 

variáveis. 
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Figura 34 -Curvas de speedup relativas ao processamento de diferentes 

intervalos de partições no Cluster Mercury  arquivo de 50.000 linhas x 40 

variáveis. 

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

 

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

 

 

Análise: 

Os melhores valores de speedup foram obtidos no processamento do arquivo com 

maior número de variáveis para qualquer intervalo de partições calculado. Pode-se, 

portanto concluir que o algoritmo apresenta melhor desempenho no processamento de 

maior número de variáveis. Uma explicação para este fato é a de que no processamento 
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dos menores volumes de dados os custos de comunicação pesam mais do que os 

benefícios do paralelismo.  

O número do intervalo de partições também apresenta impacto direto no 

desempenho do algoritmo. Os benefícios do paralelismo aparecem na mesma proporção 

em que o número de partições cresce. Isso pode ser explicado pelo fato de que quanto 

maior é o número de partições que serão calculadas, mais computação está envolvida no 

processamento, devido ao cálculo das distâncias dos registros aos centros de 

agrupamentos.  Conforme a quantidade de cálculos aumenta, os benefícios da utilização 

do paralelismo aparecem mais claramente. 

Os melhores valores de speedup são obtidos no processamento do arquivo com 

maior número de variáveis e do maior intervalo de partições, demonstrando que o 

algoritmo tem boa aplicabilidade para o processamento de grandes volumes de dados e 

que é escalável nesse tipo de hardware.  

 

3 Avaliar o impacto do número de variáveis, registros e do intervalo de 

partições 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 extraídos da base de dados de benchmark [59]. 

Todos os atributos eram inteiros com valores entre 0 e 10. 

O esquema com as dimensões dos arquivos usados nos testes são apresentados na 

Tabela 4. As dimensões e tamanho de cada arquivo de teste foram apresentados na 

Tabela 5. 
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Tabela 4 - Dimensões dos arquivos de teste. 

 
 

Descrição do teste: 

Foram realizados duzentos e oitenta e oito testes de desempenho usando os 

arquivos apresentados na Tabela 5. 

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

de partições 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 análises dos testes são apresentados separadamente em relação a 

cada aspecto observado nos testes, ou seja, separados quanto a impacto do aumento do 

número de registros, quanto ao aumento do número de variáveis e quanto ao aumento 

do número de partições. Os resultados mais representativos de cada caso são 

apresentados e comentados.  

 

Tabela 5 – Tamanho dos arquivos de teste. 
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Resultado 1: Impacto do número de registros no desempenho do algoritmo 
 

 

Tabela 6 - Tempos de processamento variando o número de registros com 
número fixo de 50 variáveis. 

 
 

 

Figura 35 – Tempo de processamento de arquivo com 50.000 registros e 50 
variáveis para diferentes intervalos de partições. 
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Figura 36 - Tempo de processamento de arquivo com 100.000 registros e 50 
variáveis para diferentes intervalos de partições. 

 

Figura 37- Tempo de processamento de arquivo com 200.000 registros e 50 
variáveis para diferentes intervalos de partições. 

 

Análise: 

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

diretamente proporcional ao aumento do número de registros. O tempo de 

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

for o intervalo de partições (Figura 35, Figura 36 e Figura 37). 

 

Resultados 2: Impacto do número de variáveis no desempenho do algoritmo. 
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Tabela 7 - - Tempos de processamento variando o número de variáveis com 
número fixo de 100.000 registros. 

 
 

 

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

 

Análise: 

O tempo de processamento do algoritmo aumentou proporcionalmente ao aumento 

do número de atributos. O tempo de processamento aumenta na mesma taxa em que 

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

 

Análise dos resultados do aumento do número de registros e de atributos ao 

mesmo tempo 

Os gráficos as seguir têm o objetivo de apresentar de forma sintetizada o 

comportamento do algoritmo quando as duas condições, o aumento do número de 

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

 

 

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

atributos). 
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Figura 41 - Tempos de processamento aumentando o número de registros (100 

atributos). 
 

Conforme os resultados apresentados na Figura 40 e na Figura 41, o tempo de 

processamento do algoritmo aumenta na proporção em que aumentam o número de 

registros e de atributos dos arquivos de teste. 

 

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

registros). 

 

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

registros). 
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Analisando os resultados de forma inversa, conforme gráficos apresentados na 

Figura 42 e na Figura 43, o processamento do algoritmo aumenta na proporção em que 

aumentam os atributos e registros dos arquivos de teste. 

Constata-se, portanto, que o tempo de processamento do algoritmo para análise de 

agrupamentos paralela FCM é linearmente proporcional ao aumento do tamanho do 

problema, ou seja, linearmente proporcional ao aumento do número de registros e 

variáveis dos conjuntos de dados. 

Em todos os testes realizados o algoritmo paralelo reduz o tempo de processamento 

dos arquivos quando são acrescentados novos processadores demonstrando sua 

escalabilidade, mas essa redução é mais significativa no processamento dos grandes 

conjuntos de dados onde o processamento de distâncias de registros a centros de 

agrupamentos é significantemente maior do que nos arquivos menores.  

 

Resultados 3: Avaliar o impacto do número de partições do intervalo de agrupamentos 

no desempenho do algoritmo. 

 Para essa avaliação são apresentados resultados obtidos no processamento de 

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

As curvas de tempo de processamento do algoritmo são apresentadas em dois 

gráficos  (Figura 44 e Figura 45) devido à diferença de grandeza dos tempos de 

processamento dos intervalos. 

Tabela 8 – Tempos de processamento de diferentes intervalos de partições 
para 1, 2, 3, 4, 5 e 6 processadores. 
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Figura 44 - Tempos de processamento dos intervalos de 2 partições e de 2 a 4 

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

 

Figura 45 - Tempos de processamento dos intervalos de 2 a 8 partições e de 2 a 

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

 

Quanto maior o número de partições FCM do intervalo a ser processado pelo 

algoritmo de análise de agrupamentos paralelo FCM maior são os tempos de 

processamento. 

Pode-se observar que sempre existe uma correlação linear entre o aumento do 

número de amostras (registros) do conjunto de dados e o aumento do tempo de 

processamento (Figura 46 e Figura 47).  



   83

Variação Linear (aumentando número de variáveis) 
- 6 processadores e 16 clusters -

y = 7E+08x - 7E+07
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Figura 46 – Tempos de processamento de intervalo de 2 a 16 partições para 

diferentes números de atributos utilizando 6 processadores. 

Variação Linear (aumentando o número de registros)
 - 6 processadores e 16 clusters -

y = 3E+08x + 4E+07
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Figura 47 - Tempos de processamento de intervalo de 2 a 16 partições para 

diferentes números de registros utilizando 6 processadores. 

 

O gráfico apresentado na Figura 48 apresenta os valores dos tempos de 

processamento do algoritmo no processamento de diferentes intervalos de partições 

usando o mesmo arquivo e o mesmo número de processadores.  Os tempos são 

ajustados por uma curva exponencial, indicando que o aumento do número de partições 

causa o crescimento exponencial do tempo de processamento.  

Isso na prática é devido ao fato de que o aumento do número de agrupamentos 

implica no aumento de tanto do cálculo das operações entre centros de agrupamentos e 

atributos como no aumento das operações entre centros de agrupamentos e registros do 

conjunto de dados. Além disso, há o aumento do número de partições a ser calculado, 

sendo o processo de cálculo dos centros de agrupamentos tendo que ser realizado para 

cada partição do intervalo. 
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Figura 48 - Tempos de processamento de intervalo de 2 a 16 partições com 
número de registros  variando de 50.000 a 200.000. 

 

Portanto, no algoritmo paralelo de análise de agrupamentos FCM o número de 

partições é a variável de maior peso, devido a natureza iterativa do processo. 

 

Análise de Speedup e de Eficiência: 

A seguir, na Tabela 9 são 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 máquina Altix 350 Saturno. Também são apresentados na Tabela 10 os 

valores de eficiência relativos aos mesmos testes.  

 

Tabela 9 - Speedups relativos ao processamento de arquivos de 200.000 registros 
com 50, 100 e 150 atributos.  
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Tabela 10 – Valores de eficiência relativos ao processamento de arquivos de 
200.000 registros com 50, 100 e 150 atributos. 

 
 

Os testes na máquina Saturno apresentam em algumas situações valores de 

eficiência superlineares como mostrado na Figura 49 e na Figura 50.  Esse 

comportamento pode ser explicado pelo fato de que a distribuição de um arquivo grande 

por vários processadores produz arquivos menores para cada processador. 

 

Figura 49 - Valores de eficiência superlineares. 
 

 

Figura 50 - Valores de eficiência superlineares. 
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A arquitetura das máquinas Altix 350 provê uma melhoria de desempenho para 

aplicações com essa característica. Se o arquivo processado couber todo na memória 

cache, o tempo computacional decresce e a curva de eficiência se torna superlinear.  

Outro ponto a destacar nos resultados dos testes na máquina Altix Saturno, foi 

relativo ao processamento do algoritmo para pequeno número de partições. Esses testes, 

em geral, não apresentaram bons valores de seedup.  Os resultados foram piores quanto 

menor os tamanhos dos arquivos processados (Figura 51 e Figura 52). 

Esse fato pode ser compreendido ao considerar-se que o esforço computacional 

para processar pequeno número de partições pode ser menor do que o custo de 

comunicação envolvido no processamento do algoritmo. 

 

Figura 51 - Curva de speedup relativa ao processamento de partição de 2 
agrupamentos. 

 

Figura 52 - Curva de speedup relativa ao processamento do intervalo de partição 
de 2 a 4 partições. 

 

Tamanho do problema versus benefícios 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 máquina Altix foram usados como 
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registros de entrada para uma árvore de decisão de um algoritmo de indução de 

classificação. 

As variáveis de entrada para o algoritmo de árvore de decisão foram o número de 

registros, o número de variáveis e o número de partições. A saída do algoritmo foi 

classificada pela eficiência do processo paralelo, onde eficiência é definida como a 

razão entre o valor de speedup e o número de processadores.  

Para cada registro de teste se a eficiência era maior do que 0,8 a saída do teste era 

SIM, o que significa que o processamento paralelo foi eficiente, e caso contrário a 

classificação era NÃO.  

Para esta análise, foi usado o algoritmo de árvore de decisão por indução J48, do 

Weka Open Source Data Mining Workbench [60]. O algoritmo J48 é uma 

implementação Java do clássico algoritmo C4.5, desenvolvido por Quinlan [61]. 

A árvore de decisão resultante é apresentada na Figura 53, onde fica muito claro 

que a aplicação do algoritmo paralelo de análise de agrupamentos FCM não é eficiente 

para 2 partições e que nos intervalos de 2 a 4 partições a eficiência do processamento 

depende do número de registros e/ou do número de variáveis envolvidos.  

No entanto, o algoritmo é eficiente no processamento dos maiores intervalos de 

partições, onde os custos computacionais superam os custos de comunicação do 

algoritmo. 

Embora, não seja uma resposta definitiva para a otimização da carga da análise de 

agrupamentos FCM, a árvore de decisão mostra que o número de partições é o 

parâmetro que mais afeta a eficiência do processamento paralelo. 
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Figura 53 – Árvore de decisão J48 do Weka. 

 

Embora, o algoritmo não apresente bons valores de eficiência para o processamento 

de pequenos intervalos de partições ou no processamento de arquivos pequenos, a 

utilização de processamento paralelo na análise de agrupamentos está justamente 

preocupada com a viabilidade do processamento de grandes bases de dados e com a 

investigação de grande número de padrões. 

O algoritmo proposto deve prioritariamente atingir a esse objetivo, pois bases 

menores ou pequenos intervalos de padrões não encontram dificuldade considerável em 

serem investigados pelos algoritmos seqüenciais existentes.  

Dentro dessa abordagem, podemos dizer que a etapa de testes realizada na máquina 

Altix Saturno do NACAD valida a utilização do algoritmo paralelo de análise de 

agrupamentos FCM para o processamento de grandes intervalos de partições e para o 

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

 

Propósito dos testes: Comparar as duas abordagens paralelas de análise de 

agrupamentos FCM, com e sem balanceamento de carga.  

Máquina utilizada: Máquina Altix 450 Vênus do Núcleo 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 sísmicos 

realizados no campo de óleo e gás de Marlim pela Petrobras.   

Todos os arquivos sintéticos foram gerados com sete atributos e, com 

respectivamente, mil, dez mil, cem mil e um milhão de registros (Tabela 11). Todos os 

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

 

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

Registros Tamanho dos 
arquivos (Kb)

1.000.000 77.853
100.000 7.785
10.000 778
1.000 77

Arquivos de Teste

 
 

Reais 

O arquivo de estudo de caso foi gerado a partir de sete atributos obtidos de 

medições sísmicas realizadas pela Petrobras no campo de óleo e gás de Marlim, 

localizado na parte noroeste da Bacia de Campos, a cerca de 110km offshore do Rio de 

Janeiro, Brasil, em águas cuja profundidade varia de 650m a 1.050 metros.  O arquivo 

referente ao levantamento sísmico do campo de Marlim foi gerado com dois milhões, 

setecentas e sessenta e seis mil e oitocentas e vinte cinco registros. 
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Os atributos sísmicos utilizados foram: amplitude, fase, cosseno da fase, energia, 

envelope, transformada de Hilbert e similaridade. 

 

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

 

Descrição dos testes: 

Cada arquivo de teste foi processado para os intervalos de 2 a 4 partições, 2 a 8 

partições, 2 a 16 partições e 2 a 32 partições. Os coeficientes de variação utilizados para 

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

Resultados: 

O algoritmo de análise de agrupamentos com balanceamento de carga apresentou 

tempos consideravelmente melhores dos apresentados pelo algoritmo sem 

balanceamento de carga para os intervalos de partições de 2 a 8, 2 a 16 e 2 a 32 

partições. 

Os tempos obtidos pelos dois algoritmos no processamento do arquivo com um 

milhão de registros são apresentados na Tabela 12. 
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Tabela 12 - Tempos de processamento do arquivo de um milhão de linhas para 
diferentes intervalos de partições. 

 
 
 

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 partições de 2 a 32 são apresentados a seguir na Tabela 13: 

 

Tabela 13 - Tempos de processamento dos arquivos de teste para o intervalo de 2 
a 32 partições. 
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O algoritmo de análise de agrupamentos FCM com balanceamento de carga 

apresenta uma redução do tempo de processamento considerável na maioria dos testes 

realizados. No processamento do arquivo de um milhão de registros a redução 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 óleo e gás de Marlim foram 

obtidos os maiores índices de redução do tempo de processamento conforme 

apresentado na  Tabela 16, com a redução do tempo de processamento em mais de 80% 

no processamento do intervalo de 2 a 32 partições.  

Os melhores índices de redução dos tempos de processamento do algoritmo 

balanceado em relação ao algoritmo não balanceado acontecem quando a proporção 

entre o número de partições e o número de processadores alcança os maiores valores. 

Por outro lado, quando essa proporção diminuiu, a taxa de redução do tempo de 

processamento também diminui (Tabela 15). Este fato demonstra que a comunicação é 

o maior obstáculo para a obtenção do bom desempenho do algoritmo. 

Podemos, então, concluir que a vantagem no desempenho do algoritmo com 

balanceamento de carga varia de acordo com os valores de proporcionalidade entre o 

número de partições e número de processadores.  Razões maiores que 1 produzem 

ganhos a partir de 40%, na maioria dos processamentos. Conforme a razão vai 

diminuindo, vai decrescendo também o ganho da abordagem balanceada em 

comparação com a sem balanceamento. Para valores de razão menores que 1 o 

algoritmo balanceado passa a apresentar pequena vantagem em relação a abordagem de 

divisão de dados.   

 

Tabela 14 - Percentuais de redução do tempo de processamento obtidos pelo 
algoritmo com balanceamento quando comparado ao algoritmo sem 

balanceamento no processamento do arquivo de um milhão de registros. 
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Tabela 15 – Proporção entre o número de partições e o número de 
processadores. 

 

 

Essa mesma tendência se confirmou no processamento de todos os arquivos de 

teste independente do tamanho de cada arquivo.  

 

Tabela 16 - Tempos de processamento do arquivo do campo de Marlim para 
diferentes intervalos de partições. 

 

 

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

balanceamento no processamento do arquivo com dados do campo de óleo e gás de 
Marlim. 
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O fato do arquivo com os dados do campo de Marlim ter 2.766.825 (dois milhões, 

setecentos e sessenta e seis mil, e oitocentos e vinte e cinco) registros permite avaliar o 

comportamento dos algoritmos em situações práticas 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 óleo e gás de Marlin foram 

proporcionalmente iguais às curvas dos tempos obtidos no processamento dos arquivos 

sintéticos com menor número de registros. Observa-se que os tempos obtidos pelo 

algoritmo de análise de agrupamentos FCM balanceado são significativamente menores 

do que os tempos obtidos pelo algoritmo sem balanceamento nos testes onde a 

proporção entre o número de partições e processadores é maior do que 1.     

Análise de Speedup e Eficiência do Algoritmo Balanceado: 

Os valores de speedup e eficiência do processamento do arquivo de um milhão de 

registros demonstram que o algoritmo balanceado é escalável para um número crescente 

de processadores apresentando bons valores de speedup e eficiência para diferentes 

intervalos de partições (Figura 55 e Figura 56). 

Os melhores valores de speedup e eficiência são encontrados no processamento do 

maior intervalo de partições, de 2 a 32 partições. Isso demonstra que o algoritmo 

apresenta uma redução significativa do tempo de processamento quando está sendo 

investigado um grande número de partições. 

 

Speed Up Algoritmo Balanceado

0,00
2,00
4,00
6,00
8,00

10,00
12,00

1 4 8 12
processadores

2 a 4
2 a 8
2 a 16
2 a 32

 

Figura 55 - Curvas de speedup do processamento do arquivo de um milhão de 
linhas pelo algoritmo balanceado. 
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Eficiência Algoritmo Balanceado

0,00
0,20
0,40
0,60
0,80
1,00
1,20

1 4 8 12
processadores

2 a 4
2 a 8
2 a 16
2 a 32

 

Figura 56 - Curvas de eficiência do processamento do arquivo de um milhão de 
linhas pelo algoritmo balanceado. 

 

Análise de Speedup e Eficiência do Algoritmo não Balanceado: 

 Embora esta análise já houvesse sido feita na etapa de teste anterior para o 

algoritmo, ela é apresentada aqui para confirmação do comportamento do algoritmo na 

máquina  diferente e com outros dados. Conforme apresentado abaixo o algoritmo se 

comporta da mesma forma apresentada na etapa anterior de testes. A seguir são 

descritas as situações observadas. 

As curvas de speedup do algoritmo sem balanceamento apresentam valores 

semelhantes independente do tamanho do arquivo processado.  

SpeedUp
7 variáveis x 100.000 registros

0,00
2,00
4,00
6,00
8,00

10,00
12,00
14,00

1 4 8 12
processadores

2 a 4
2 a 8
2 a 16
2 a 32

 

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

0,00
2,00
4,00
6,00
8,00

10,00
12,00
14,00

1 4 8 12

processadores

2 a 4
2 a 8
2 a 16
2 a 32

 

Figura 58 – Curvas de speedup do processamento do arquivo de um milhão de 
linhas pelo algoritmo sem balanceamento. 

 

Speed Up Marlim

0,00
5,00

10,00
15,00
20,00
25,00

1 4 8 12

processadores

2 a 4

2 a 8

2 a 16

2 a 32

 

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

 

As curvas de eficiência apresentadas pelo algoritmo nos processamentos de 

diferentes arquivos de testes tendem a apresentar valores superlineares, conforme já 

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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Eficiência 100.000 linhas x 7 variáveis

0,92

0,97

1,02

1 4 8 12

processadores

2 a 4
2 a 8
2 a 16
2 a 32

 

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

Eficiência 100.000 linhas x 7 vars

0,90

0,95

1,00

1,05

1 4 8 12
processadores

2 a 4

2 a 8

2 a 16

2 a 32

 

Figura 61 – Curvas de eficiência do processamento do arquivo de um milhão de 
linhas pelo algoritmo sem balanceamento. Valores Superlineares. 

 

Eficiência Marlim

0,00

0,50

1,00

1,50

2,00

2,50

1 4 8 12
processadores

2 a 4

2 a 8

2 a 16

2 a 32

 

Figura 62 - Curvas de eficiência do processamento do arquivo de um milhão de 
linhas pelo algoritmo sem balanceamento. Valores Superlineares. 

 

 Valores de eficiência superlineares podem acontecer em casos onde o arquivo de 

entrada seja dividido por vários processadores e passe a caber nas memórias locais dos 

processadores causando uma melhoria de desempenho em relação ao processamento do 

arquivo inteiro por um único processador. Mas podemos perceber que no caso do 
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processamento do arquivo de estudo de caso de Marlim, isso não procede, visto o 

arquivo ter uma quantidade de quase três milhões de registros e totalizam mais de 

400MB. 

Outra razão pela qual podem acontecer valores superlineares pode ser a ineficiência 

do algoritmo seqüencial utilizado para comparação no cálculo da eficiência.  

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 (divisão de dados) acrescenta um peso considerável sobre seu 

processamento por um único processador. 

A fim de permitir uma comparação melhor entre as duas abordagens, os valores de 

que eficiência absolutos no processamento dos dados do campo de óleo e gás de Marlim 

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

 

Comparação de Speedup e Eficiência absolutos dos algoritmos: 

Os valores de speedup dos dois algoritmos foram obtidos a partir do menor tempo 

de processamento seqüencial obtido, ou seja, o menor tempo de processamento 

seqüencial conhecido, que foi o do algoritmo com balanceamento de carga. Portanto, as 

curvas de speedup do algoritmo não balanceado foram calculadas a partir do tempo de 

processamento sequencial do algoritmo balanceado, pois este apresentava um tempo de 

processamento seqüencial menor. 

As curvas de speedup e eficiência 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 condições contrárias, 

tanto nos gráficos de speedup quanto de eficiência.  

O algoritmo balanceado apresenta os melhores valores de speedup quando processa 

os maiores intervalos de partições revelando que a estratégia de minimizar o custo de 

comunicação 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 partições, demonstrando o peso do custo de 

comunicação embutido nesta solução.  
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Figura 63  - Curvas de speedup para o processamento dos dados do campo de 
óleo e gás de Marlim para diferentes intervalos de partições pelos dois algoritmos. 

 

 

Figura 64 - Curvas de eficiência para o processamento dos dados do campo de 
óleo e gás de Marlim para diferentes intervalos de partições pelos dois algoritmos. 

 

Os resultados mostram que a eficiência do algoritmo balanceado cai de acordo com 

o declínio da proporção entre partições e processadores e que quando essa 

proporcionalidade diminui a diferença entre os valores apresentados pelas duas 

abordagens também é reduzida.  

Analisando os resultados dos testes pela proporcionalidade entre número de 

partições e número de processadores, pode-se constatar que a estratégia do algoritmo 

balanceado apresenta as melhores curvas de speedup quando a relação entre o número 

de partições e o número de processadores está acima de 1, pois nesse caso ocorrem os 

melhores valores de speedup e eficiência. Quando essa proporção fica abaixo desse 

valor, embora o algoritmo ainda apresente uma redução do tempo de processamento dos 

arquivos de teste, os valores de speedup e eficiência são menores. 
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O ganho da abordagem balanceada sobre a abordagem não balanceada pode ser 

compreendido pelo fato do primeiro algoritmo ter um custo de comunicação muito 

menor. 

A abordagem balanceada usa o poder computacional disponível para minimizar ao 

máximo os custos de comunicação entre processadores, mas quando não há como 

melhorar os tempos de execução do processamento paralelo dessa forma, ela lança mão 

da abordagem de divisão de dados para continuar diminuindo o tempo total do 

processamento paralelo. Nesse último caso, as duas abordagens passam a ter tempos de 

execução muito mais próximos. 

Quanto a análise da qualidade física dos resultados, seria necessário contar com o 

apoio de um especialista em geofísica para sua interpretação, pois a análise do 

significado das partições realizadas pelo algoritmo no processamento dos atributos 

sísmicos depende de conhecimento especializado que permita avaliar as partições 

geradas e seu significado no contexto da exploração de bacias sedimentares em busca de 

reservatórios através de medições sísmicas. 
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7 Conclusão 

 

Esse trabalho apresentou uma estratégia paralela para a análise de agrupamentos 

FCM onde a determinação dos centros dos agrupamentos e do número de padrões estão 

integrados.  

A principal contribuição deste trabalho é a da integração do índice de validação de 

partições PBM no processo de análise de agrupamentos FCM permitindo a otimização 

geral do processo paralelo. 

Questões inerentes à otimização do processamento paralelo motivaram a 

proposição de uma variação da abordagem original, onde uma estratégia complementar 

de paralelismo é acrescida ao algoritmo original e implementada segundo uma política 

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 seqüenciais existentes pode ser inviável, e 

que consiste em desafios enfrentados por diversos segmentos industriais, tais como a 

indústria de óleo e gás, 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 dimensões e um estudo de caso com dados de medições sísmicas feitas pela 

Petrobras no campo de óleo e gás de Marlim.  

A primeira estratégia paralela foi implementada pela divisão do conjunto de dados 

pelos processadores paralelizando o código de agrupamento FCM. A segunda estratégia 

otimiza a primeira pelo acréscimo de mais um nível de paralelismo ao algoritmo 

original onde as partições são distribuídas por uma política de balanceamento de carga 

modelada pelo problema do empacotamento e são preferencialmente processadas de 

forma independente por diferentes processadores, mas em determinadas situações para 

manter a escalabilidade do algoritmo podem ser processadas por um grupo de 

processadores quando há suficiente poder computacional disponível.  

As principais conclusões encontradas a partir dos resultados dos testes dos 

algoritmos são as seguintes: 
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1. O algoritmo paralelo de análise de agrupamentos FCM por divisão de dados 

reduz os tempos de processamento dos conjuntos de dados testados em relação a um 

mesmo processamento seqüencial, mas apresenta um alto custo de comunicação.  A 

estratégia de sincronizar processadores a cada iteração FCM é responsável por esse 

custo.  Seria interessante comparar esta solução com outros algoritmos particionais 

paralelos que adotaram paralelismo por divisão de dados, como a de consolidar os 

centros de agrupamentos apenas ao final do processamento de cada partição [12], ou a 

da divisão dos atributos do conjunto de dados ao invés da divisão do número de 

registros [7], dentre outras. Essas estratégias, embora se refiram apenas à 

implementação paralela de um algoritmo de mineração de dados particional, poderiam 

ser integradas ao índice PBM de avaliação de partições para avaliação dentro do 

contexto da análise de agrupamentos.  

2. Em relação à estratégia de balanceamento da carga do processamento paralelo da 

análise de agrupamentos FCM, a divisão das partições por processadores, modelada 

pelo problema do empacotamento, se apresenta como uma alternativa bem eficiente 

para acrescentar eficiência ao processamento paralelo. O algoritmo projetado segundo 

esta estratégia apresenta resultados bem melhores do que os do algoritmo da estratégia 

da divisão de dados. Resultados bastante significativos acontecem especialmente 

quando o intervalo de partições apresenta boa proporcionalidade em relação ao número 

de processadores. O algoritmo é realmente eficiente nessas situações apresentando 

excelente desempenho. Nos casos em que o número de partições não apresenta uma 

proporcionalidade razoável em relação ao número de processadores essa vantagem não 

se apresenta da mesma forma, pois o acréscimo de mais processadores não consegue 

escalar adequadamente para usufruir o poder computacional disponível.  

O que se conclui é que no processamento paralelo o custo de comunicação é 

sempre um ponto a ser minimizado devido ao seu alto impacto sobre qualquer 

algoritmo.  

A política de balanceamento de carga utilizada nesse trabalho é um tipo de solução 

que pode ser aplicada a diferentes situações onde a investigação de um problema deve 

ser realizada para diferentes cenários. A estratégia funciona por minimizar os custos de 

comunicação e se houver poder computacional disponível ela se associada com sucesso 

a outro tipo de paralelismo para continuar a aumentar a eficiência do processamento 

paralelo e superar seu limite natural de escalabilidade. Neste trabalho, o outro nível de 
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paralelismo implementado foi o da estratégia de divisão do conjunto de dados por 

processadores, a qual cabem as considerações 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 partições contínuas variando de uma unidade 

Nos testes dos algoritmos foram sempre usados intervalos contínuos de partições, 

ou seja, as partições investigadas variavam de 2 a N agrupamentos com a diferença de 

uma unidade entre uma partição e sua sucessora. Para que o algoritmo possa avaliar um 

número não contínuo de partições, ou possa avaliar intervalos onde haja partições que 

variem em mais de uma unidade ou que variem de forma não uniforme, o algoritmo 

deve ser adaptado e testes específicos para estas situações devem ser realizados. 

Validação do algoritmo para pequenos intervalos de partições 

O fato de serem sempre avaliados intervalos contínuos de partições onde os 

menores intervalos eram compostos por partições com um número pequeno de 

agrupamentos, como, por exemplo, o intervalo de 2 a 4 partições, não permitiu avaliar 

com muita precisão o comportamento do algoritmo balanceado quando as duas 

estratégias (divisão de partições e divisão de dados) estivessem coexistindo, pois vários 

processadores começaram a ser alocados no processamento de partições com um 

número muito pequeno de agrupamentos, menos do que 4, situação em que o algoritmo 

de divisão de dados não apresenta ganhos significativos. Esse fato na prática aproxima 

os valores obtidos pelas duas estratégias, mas não permite quantificar corretamente 

quanto se ganha em cada situação.  

Para validar melhor esse ponto seria necessário realizar testes em intervalos com 

poucas partições, mas com maior número de agrupamentos.  Por exemplo, processar 

com 6 processadores um intervalo de partições de 30 a 32 partições pelos dois 

algoritmos. 

Considerar o valor das cargas na distribuição do poder computacional disponível 

Outra situação que seria interessante testar seria a de alocar processadores ociosos 

de forma proporcional ao valor das cargas. Assim, ao invés de distribuir os 

processadores na razão de um processador para cada carga por ordem decrescente de 

valor das cargas, o número de processadores que cada carga receberia seria proporcional 
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ao seu peso na distribuição. Esse tipo de distribuição garantiria uma melhor distribuição 

do poder computacional e balancearia melhor o processamento paralelo.  

 

Trabalhos futuros 

A análise de diferentes estratégias de paralelismo permite perceber a existência de 

premissas básicas que norteiam o projeto de algoritmos paralelos, independente do tipo 

de problema que esteja sendo resolvido. Um estudo futuro que poderia acrescentar valor 

a esse tipo de pesquisa seria o da proposição de um paralelizador de algoritmos 

particionais de mineração de dados. A idéia central desse trabalho seria considerar as 

variáveis envolvidas no paralelismo de um problema, tais como, atributos, registros, 

cenários de investigação e o código do algoritmo seqüencial A partir de um grupo 

básico de premissas, tais como minimização do custo de comunicação do 

processamento paralelo, garantia da escalabilidade do algoritmo paralelo e utilização 

eficiente dos recursos computacionais, dentre outros, seria proposto um algoritmo 

paralelo equivalente ao seqüencial com seus pontos de sincronismo definidos. 

 

Considerações Finais 

De uma forma geral, os algoritmos de análise de agrupamentos FCM propostos são 

um avanço no estudo do emprego de técnicas de processamento paralelo para mineração 

de grandes volumes de dados. A partir do tratamento integrado dos dois desafios da 

análise de agrupamentos eles respondem à questão da análise de agrupamentos FCM 

identificando o número de agrupamentos mais natural para um conjunto de dados 

tratando esse problema em uma única etapa de automação.  

As questões de otimização que surgem na investigação da forma de paralelismo 

mais eficiente para o tratamento do problema da análise de agrupamentos FCM são 

também uma reflexão importante para a utilização de processamento paralelo no 

processamento de grandes volumes de informação. A partir de estudos realizados com 

diferentes estratégias de paralelismo para diferentes algoritmos de mineração de dados 

podem emergir diretrizes para a utilização desse tipo de solução na resolução de 

problemas de aquisição do conhecimento.  
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Os algoritmos apresentados, especialmente o algoritmo otimizado, demonstram boa 

escalabilidade para a maioria dos cenários investigados e agregam desempenho ao 

processamento de grandes volumes de dados com redução significativa do tempo de 

processamento nas diferentes máquinas 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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