AV
AVAVAV UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

A
u nes w “JULIO DE MESQUITA FILHO"
Campus de Sé&o José do Rio Preto

)

w| ]|
g
m|—_]

Hethini do Nascimento Ribeiro

Paralelizacdo do Algoritmo DIANA com OpenMP e MPI

Sdo José do Rio Preto
2018



Hethini do Nascimento Ribeiro

Paralelizacdao do Algoritmo DIANA com OpenMP e MPI

Dissertacdo apresentada como parte dos requisitos
para obtencdo do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacdo, junto ao Programa de Pos-
Graduacdo em Ciéncia da Computacdo, do
Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas
da Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Sdo José do Rio
Preto.

Financiadora: CAPES

Orientadora: Prof?. Dr?, Roberta Spolon

Sdo José do Rio Preto
2018



Ribeiro, Hethini do Nascimento.
Paralelizacao do algoritmo DIANA com OpenMP e MPI /
Hethini do Nascimento Ribeiro. -- Sdo José do Rio Preto, 2018
66f. : il., tabs.

Orientador: Roberta Spolon

Dissertacao (mestrado) — Universidade Estadual Paulista
(UNESP), Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas, Sdo
José do Rio Preto

1. Ciéncia da computagéao. 2. Aprendizado por computador. 3.
Mineragéo de dados (Computagao) 4. Algoritmos paralelos. .
Titulo.

CDU -518.72

Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca do IBILCE
UNESP - Campus de Sao José do Rio Preto




Hethini do Nascimento Ribeiro

Paralelizacao do Algoritmo DIANA com OpenMP e MPI

Dissertacdo apresentada como parte dos requisitos
para obtencdo do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacdo, junto ao Programa de Pds-
Graduacdo em Ciéncia da Computacdo, do
Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas
da Universidade Estadual Paulista “Jalio de
Mesquita Filho”, Campus de Sdo José do Rio
Preto.

Financiadora: CAPES

Comissao Examinadora

Profa. Associada Roberta Spolon (Orientadora)
Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”

Prof. Dr. Kelton Augusto Pontara da Costa
Humber Institute of Technology & Advanced Learning

Prof. Dr. Anderson Francisco Talon
Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho

2

Bauru
31 de agosto de 2018



Dedico este trabalho a toda minha familia e
amigos. Na@o poderia realizar essa etapa da

minha vida sem o apoio e carinho destes.



Agradecimentos

Agradecimentos principais vdo a minha méde Marlene, meu pai Francisco e minha irma
Tamizi por serem minha base fortalecedora em todos os momentos dessa jornada. Além, claro,
do meu amigo, quase irmao, André Iguera pelo suporte proporcionado durante esse periodo.

Os agradecimentos especiais sdo direcionados a minha orientadora, Prof?. Dr?. Roberta
Spolon, pela paciéncia e ensinamentos compartilhados. Gratiddo aos colegas de mestrado,
Vinicius Santos Andrade e Wellington Francisco da Silva, ndo apenas pela companhia durante
o desenvolvimento deste trabalho, mas também pelo amparo técnico. Apre¢o dedicado ao grupo
GSPD da Unesp de Séo José do Rio Preto pela confianga na concessao do cluster para a coleta
dos testes desta pesquisa. O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento
1757857.



“One child, one teacher, one book, one pen can
change the world”

— Malala Yousafzai (2013)



Resumo

No inicio desta década havia cerca de 5 bilhdes de telefones em uso gerando dados. Essa
producdo global aumentou aproximadamente 40% ao ano no inicio da década passada. Esses
grandes conjuntos de dados que podem ser capturados, comunicados, agregados, armazenados
e analisados, também chamados de Big Data, estdo colocando desafios inevitaveis em muitas
areas e, em particular, no campo Machine Learning. Algoritmos de Machine Learning sdo
capazes de extrair informacdes Uteis desses grandes repositdrios de dados e por este motivo esta
se tornando cada vez mais importante o seu estudo. Os programas aptos a realizarem essa tarefa
podem ser chamados de algoritmos de classificagdo e clusterizacdo. Essas aplicacdes sdo
dispendiosas computacionalmente. Para citar alguns exemplos desse custo, o algoritmo Quality
Threshold Clustering tem, no pior caso, complexidade O(n>). Os algoritmos hierarquicos
AGNES e DIANA, por sua vez, possuem O(n2) e O(2") respectivamente. Sendo assim, existe
um grande desafio, que consiste em processar grandes quantidades de dados em um periodo de
tempo realista, encorajando o desenvolvimento de algoritmos paralelos que se adequam ao
volume de dados. O objetivo deste trabalho é apresentar a paralelizacdo do algoritmo de
hierarquico divisivo DIANA. O desenvolvimento do algoritmo foi realizado em MPI e
OpenMP, chegando a ser trés vezes mais rapido que a versdo monoprocessada, evidenciando
que embora em ambientes de memoria distribuidas necessite de sincronizacdo e troca de
mensagens, para um certo grau de paralelismo é vantajosa a aplicacéo desse tipo de otimizacéao

para esse algoritmo.

Palavras-chave: Paralelismo, Algoritmos de Clusterizacdo, Aprendizado de Maquina,
Mineracao de Dados, DIANA, OpenMP, MPI



Abstract

Earlier in this decade there were about 5 billion phones in use generating data. This global
production increased approximately 40% per year at the beginning of the last decade. These
large datasets that can be captured, communicated, aggregated, stored and analyzed, also called
Big Data, are posing inevitable challenges in many areas, and in particular in the Machine
Learning field. Machine Learning algorithms are able to extract useful information from these
large data repositories and for this reason their study is becoming increasingly important. The
programs that can perform this task can be called classification and clustering algorithms. These
applications are computationally expensive. To cite some examples of this cost, the Quality
Threshold Clustering algorithm has, in the worst case, complexity O (n°). The hierarchical
algorithms AGNES and DIANA, in turn, have O (n?) and O (2") respectively. Thus, there is a
great challenge, which is to process large amounts of data in a realistic period of time,
encouraging the development of parallel algorithms that fit the volume of data. The objective
of this work is to present the parallelization of the DIANA divisive hierarchical algorithm. The
development of the algorithm was performed in MPI and OpenMP, reaching three times faster
than the monoprocessed version, evidencing that although in distributed memory environments
need synchronization and exchange of messages, for a certain degree of parallelism it is

advantageous to apply this type of optimization for this algorithm.

Keywords: Parallelism, Clustering Algorithms, Machine Learning, Data Mining, DIANA,
OpenMP, MPI
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Capitulo 1 - Introducao

1 Considerac0es iniciais

Devido a diversidade e grande quantidade de dados produzida no mundo, fica
praticamente impossivel analisa-los. Existe uma grande pressdo para entender, sintetizar e
tomar decisdes em praticamente todos os tipos de dados (BELL, 2015). O grande desafio é
transforma-los em informacéao aproveitavel como, por exemplo, para empresas de marketing ou
vendas que procuram oferecer produtos a certos grupos de pessoas que apresentam um perfil
mais adequado a uma determinada mercadoria ou produto, aumentando assim o sucesso das
vendas e mantendo a lealdade do cliente.

Para fazer a andlise dessa extensa quantidade de dados e transformé-los em
informacdes proveitosas, utilizam-se algoritmos de agrupamento capazes de identificar padroes
e categorizar os elementos analisados em grupos ou classes. Infelizmente realizar essa tarefa
ndo é algo simples devido ao seu alto custo computacional e, uma maneira de alcancar a

otimizacdo desses algoritmos é através de técnicas de paralelismo.

1.1 Motivacdo e justificativa

Manyika et al. (2011) definiu Big Data como “[...] conjuntos de dados cujo tamanho
esta além da capacidade que ferramentas tipicas de banco de dados conseguem processar”. Esse
é um problema caracteristico em Machine Learning (ML).

Ao pensar em motivacOes para paralelizar algoritmos de aprendizado de maquina,
naturalmente, as principais razdes referem-se a complexidade computacional dos algoritmos de
ML e a necessidade de explorar grandes conjuntos de dados abrangendo um grande ndmero de
amostras e/ou caracteristicas. Além disso, o processo de treinamento dos algoritmos
supervisionados é demorado, mesmo com bases de dados pequenas, uma vez que essa atividade
pode precisar de varias repeticdes (LOPES; RIBEIRO, 2015).

Outro exemplo séo os problemas complexos de aprendizado de maquina. Estes podem
ser resolvidos combinando mais de um algoritmo, resultando numa solucéo hibrida e muitas
vezes com maior custo computacional. Outra razdo é a limitacdo do tempo, seja para
desenvolver as aplicagdes ou na obtencéo dos resultados (LOPES; RIBEIRO, 2015).

A Figura 1 apresenta uma esquematizagdo com as razfes principais para 0

desenvolvimento de aplicagdes de alto desempenho em ML.
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Figura 1. Razdes para desenvolver implementacdes de aprendizado de maquina de alto rendimento.

Selecdo
adequada
do modelo

Limitacdes
de tempo

Implementagées
de aprendizado
de maquina de
alto desempenho

Grande numero Complexidade

de amostras dos algoritmos

Entradas
de alta

dimenciona-
lidade

Modelos
hibridos

Fonte: LOPES; RIBEIRO, 2015, p. 6 (adaptado pela autora)

Existem poucas pesquisas feitas nos altimos quatro anos em relacdo a paralelizacdo
dos algoritmos de clusterizacdo (Apéndice A). Embora alguns sejam mais estudados, outros séo
menos explorados devido a complexidade destes. Conforme Kaufman e Rousseeuw (1990), a
alta complexidade de alguns algoritmos implica na exclusdo deles em alguns estudos como, por
exemplo, o algoritmo DIANA (divisive analysis) que possui complexidade O(2").

J& existem estudos relacionando a paralelizacdo com algoritmos de classificacdo e
agrupamento, como por exemplo, o trabalho feito por Danalis, McCurdy e Vetter (2012) que
paralelizaram o algoritmo Quality Threshold Clustering com OpenMP e MPI e Bhimani, Leeser
e Mi (2015) em que os autores usaram trés abordagens:

e Memoria compartilhada usando OpenMP;

e Memoria distribuida com a passagem de mensagens (MPI); e

e Computacdo heterogénea com Unidades de Processamento Gréfico (GPUs)
NVIDIA programado com CUDA-C.

Os resultados desse trabalho mostraram que as trés abordagens foram, em média, 35
vezes mais rapidas que a versdo sequencial do algoritmo.

E vantajoso investigar a otimizacao de algoritmos de aprendizado de maquina através
da paralelizagdo ndo sé pelos motivos abordados por LOPES e RIBEIRO (2015) (Figura 1),

mas também pelo baixo desenvolvimento académico na area (Apéndice A).
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1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivo gerais

Conforme o levantamento de dados apresentado no Apéndice A, hd uma baixa
exploracdo académica dos algoritmos de clusterizagdo com paralelismo. Para os algoritmos
estudados, os hierarquicos ndo apresentaram trabalhos envolvendo OpenMP ou MPI. Estes sdo
deixados de lado na literatura devido a sua alta complexidade, especialmente o algoritmo
DIANA que possui O(2") (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990), resultando na associacdo dos
algoritmos hierarquicos com o AGNES, uma vez que este € mais utilizado por sua
complexidade de tempo ser O(n? log n) (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999) ou, dependendo da
implementacdo, O(n?) (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990).

Dentro deste contexto, este trabalho tem como objetivos gerais a otimizacdo do
algoritmo hierarquico de aprendizado de maquina DIANA através do desenvolvimento de uma
versdo hibrida com OpenMP e MPI, buscando acelerar o processo de classificacdo de amostras

em bases de dados grandes e mantendo a acuracia do resultado.

1.2.2 Objetivo especificos

Com intuito de alcancar e verificar o escopo do trabalho, este foi subdividido em
objetivos especificos necessarios para que se possa atingi-lo:
e Otimizar o cddigo do algoritmo DIANA procurando ganhar desempenho com
0 paralelismo; e,
e Paralelizar o algoritmo otimizado com OpenMP e MPI e comparar seu ganho

de desempenho com a versdo monoprocessada do mesmo.

1.3 Estrutura do trabalho

O préximo capitulo refere-se aos conceitos tedricos importantes para a fundamentacao
e o entendimento dos algoritmos de ML (secdo 2.2) e paralelismo (se¢do 2.3). A segéo 2.4
relaciona processamento concorrente para algoritmos de ML. Os métodos e as abordagens
utilizadas para o desenvolvimento do projeto sdo descritos no capitulo 3. No capitulo 4 séo
apresentados e discutidos os resultados e no capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e

trabalhos futuros.
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Capitulo 2 - Fundamentacao tedrica

2.1 Consideragdes iniciais

Conseguir extrair uma informag&o coerente de dados é, além de uma tarefa complexa,
as vezes impossivel, principalmente quando a quantidade de dados analisado for grande. Os
algoritmos de classificacdo e clusterizacdo auxiliam nessa atividade identificando padrdes nos

objetos estudados, e transformando os dados sem sentindo em informacdes Uteis.

2.2 Algoritmos de aprendizado de maquina e Data Mining

Algoritmos de classificacdo e clusterizacdo sdo muito utilizados em Data Mining
(DM) e ML. Eles identificam padrdes utilizando alguns critérios de semelhanca entre os objetos
analisados e entdo determinam a qual grupo ou classe este pertence.

DM, ou mineracao de dados, pode ser definida como o “processo de descobrir padrdes
em dados. O processo deve ser automatico ou semiautomatico. O padrao descoberto deve ser
significativo na medida em que levar a alguma vantagem, geralmente economica” (WITTEN;
FRANK, 2005, p. 5, traducdo nossa). A maioria das técnicas que identificam padrdes pertencem
a um campo conhecido como Machine Learning.

ML, ou aprendizado de méaquina, € um ramo da inteligéncia artificial. Usando
computacdo, podemos projetar sistemas que podem aprender ou extrair informagdes a partir de
dados através de um treinamento. Os sistemas podem aprender e melhorar com a experiéncia,
e com o tempo, refinar um modelo que pode ser usado para prever os resultados de perguntas
com base em experiéncias anteriores (BELL, 2015, p. 3, tradu¢do nossa).

Dentro desse contexto, o aprendizado pode ser dividido em dois tipos: Supervisionado

e Néao-Supervisionado.

2.2.1 Algoritmos supervisionados

Algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados sdo aqueles em que as
classificacOes séo pré-definidas, ou seja, para cada objeto Xi onde i = {i €N | 0 <i <= N} existe
uma categoria pré-definida Yj em que j = {j €N| 0 < j =< M}, que pode ser associada aquele
objeto (JAMES et al., 2013). O objetivo de uma tarefa de classificacdo € agrupar corretamente
uma colecéo de elementos na categoria adequada (PUSTEJOVSKY; STUBBS, 2012).
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Os algoritmos K-nearest neighbor (KNN), Naive Bayes (PUSTEJOVSKY; STUBBS,
2012), Support Vector Machine (SVM) (LOPES; RIBEIRO, 2015), entre outros, sdo alguns

exemplos de algoritmos de classificacdo (supervisionados). Uma breve descricdo destes e

outros algoritmos (Bagging, Boosting e Perceptron) é apresentada na Tabela 1.

Tabela 1. Alguns algoritmos que usam aprendizado supervisionado e suas descricoes.

Nome Algoritmo

Descricdo

Formula

Bagging

Baseia-se na criacdo de
bootstraps = amostras
diferentes da base de dados que
sdo usadas para aprender
hipbteses diferentes.

5 1 = Fxb
.fbag(-'r) = E Z f (‘T)
b=1

Boosting

No bootstrap, m pontos de
dados séo selecionados
aleatoriamente com
substituicBes do conjunto de
dados X. Repetindo este
processo  de  amostragem
independentemente B vezes,
obtemos B conjuntos de
amostras de Bootstrap.

KNN

Consiste em classificar um
novo objeto baseado nos
exemplos do treinamento e em
seus atributos

d(XnK):q”zﬂllXi _}Er
i1

Naive Bayes

Baseado na teoria
probabilistica de Bayes de
prever a classe de um dado.

Pr(C= c; | d).

4]

¢ =argmax Pr(C = cj)l—[ Pr(4,=a,|C= cj)

J i=1

Perceptron

Perceptron toma um vetor de
entradas, calcula uma
combinag&o linear dessas e, em
seguida, resulta 1 se o
resultado for maior que algum
valor de entrada ou -1 caso
contréario.

o(¥) = sgn(t - X)

Lify>0
sgny) = { ~1 otherwise

SVM

Localiza um hiperplano h que
separa as amostras de
treinamento

W.-X+b=0

Fonte: Elaborado pela autora
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2.2.2 Algoritmos ndo-supervisionados

A tarefa de classificar dados em categorias ja conhecidas é simples, embora ainda

dispendiosa computacionalmente. O grande desafio em aprendizado ndo-supervisionado é ndo

ter as classes pré-definidas, ou seja, o trabalho de anélise e separacéo dos objetos baseado em

padrdes acontece “as cegas” (JAMES et al., 2013). A Tabela 2 apresenta alguns dos algoritmos

de clusterizacdo e uma breve descri¢do de cada um.

Tabela 2. Alguns algoritmos que usam aprendizado nao-supervisionado e suas descri¢des.

Nome Algoritmo Descricao Formula
Algoritmo hierarquico que
AGNES procura _ agrupar - 05 ([, g}, 5) = min [d(z, 2), d(y, 2)].
objetos/clusters  através de
suas similaridades
Cada cluster pode ser =1
representado (20| ) = 5w (30 heF 5o )
Clustering as a matematicamente por uma Rl iz, h o
Mixture of representacdo  paramétrica
Gaussians (EM) (Gaussian/Poisson). O = {m e M )

método se baseia na "juncdo™
dessas distribuicdes

DIANA

Algoritmo hierarquico que
procura dividir os objetos entre
clusters através de suas
dissimilaridades

D,

n—1

Fuzzy C-means

Um mesmo objeto pode
pertencer a mais de um cluster

(grupo)

K-Means

Procura distribuir os elementos
a um conjunto de k clusters
distintos de maneira iterativa.

d0x, 1) =3 |x, -5
i=1

QT (Quality
Threshold)
Clustering

O usuéario define o tamanho
méaximo do cluster e novos
objetos sdo adicionados até
esse tamanho “estourar”

d = mi x, —x.)?
n}jx (x, 1}]]‘

Redes de Kohonen
ou
Redes Auto

Sistemas que evoluem para
uma forma organizada por

Organizaveis (SOM) conta propria

i(x) = arg min||z(n) — wy|,

wi(n + 1) = wj(n) + n(n)h; iz (n) (z(n) —w;(n)).

Fonte: Elaborado pela autora
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Também conhecidos como algoritmos de clusteriza¢do ou agrupamento, estes podem
ser divididos em duas categorias: particionados e hierarquicos (XU; WUNSCH, 2009 apud
COVOES, 2015, p. 3). Estes s&o descritos nas se¢des seguintes.

Os algoritmos particionados separam os objetos em K grupos distintos, ndo aninhados
e ndo sobrepostos. Essa particdo pode ser crisp (rigida) ou soft (suave) (ANDERSON et al.,
2010 apud COVOES, 2015, p. 3).

No caso das particdes rigidas os dados pertencem a um Unico grupo, ou seja, o objeto
avaliado possui apenas dois estados: pertence ou ndo aquele grupo (1 ou 0). Um representante
importante dessa categoria é algoritmo K-means que associa N objetos a um nimero K de
grupos pré-determinado. Cada um dos clusters possui um centroide, um ponto de referéncia
para o calculo das distancias entre os elementos e os clusters. Os grupos sao definidos por um
processo iterativo para calcular quais 0s objetos que estdo mais proximos ao centroide. Esses
passos se repetem até o ponto onde os objetos ndo se movem para diferentes centréides,
determinando o fim do agrupamento por K-means (BELL, 2015, p. 164, tradugéo nossa).

A Figura 2 apresenta um esquema da divisdo crisp. Todos os elementos analisados

pertencem a um e somente um Gnico grupo.

Figura 2. Partigdes realizadas separando todos os 20 objetos em somente um grupo.

Fonte: KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990, p. 39

Quando a divisdo ocorre de uma maneira soft, a ideia binaria da relacéo entre os dados
e 0s grupos deixa de existir. Essa categoria de parti¢des cria uma relagdo que varia no intervalo
[0,1], ou seja, um objeto pode ndo pertence mais inteiramente a apenas um anico grupo (Figura
3).
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Figura 3. Parti¢Oes suaves separando 0s objetos, podendo existir um elemento que pertenca a mais de

um grupo.

e o clustert

/
/////////////// \\\\\

— [ ] )
= ]
L] o e
. .c. = °
4
e o - cluster 2
cluster3

Fonte: KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990, p. 43

Os algoritmos do tipo hierarquicos geram varias divisbes criando conjuntos e

subconjuntos, deixando as parti¢gdes aninhadas, ou seja, a “parti¢do A pertence a parti¢do B se
e somente se A ¢ um subconjunto de B.” (JAIN; DUBES et al., 1988 apud COVOES, 2015, p.
3). A separacdo das particdes pode ser feita por aglomeracdo (AGNES) ou por divisao
(DIANA).

No método AGNES os objetos analisados comecam separados. A cada iteracdo dois
grupos/objetos sdo mesclados até que reste apenas 0 menor numero possivel de grupos com 0s
elementos. A complexidade de tempo desse algoritmo é O(n2 log n) (JAIN; MURTY; FLYNN,
1999) ou, dependendo da implementacéo, pode ser O(n?) (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990).

A Figura 4 demonstra passo a passo como a aglomeracdo no método AGNES acontece.

Figura 4. Fusdes feitas pelo método hierarquico AGNES.

Passe O Passe 1

Passe 2
4 grupes

3 grupes

Passe 3
5 grupes

Passe 4
1 grupe
Fonte: KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990, p. 205 (adaptado pela autora)

Passeos
2 grupes

21
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Na Figura 4 observa-se que inicialmente todos os objetos estdo sozinhos, ou seja, ndo
foram classificados ainda (passo 0). Iterativamente as amostras sdo classificadas e agrupadas
de acordo com os padrdes encontrados, conforme passo 1 em que “a” e “b” foram colocados
no mesmo cluster. O mesmo acontece no passo 2, em que “d” e “e” foram agrupados. A busca
por padrdes e agrupamentos dos elementos é feita até que todos objetos fagam parte do mesmo
cluster, ou seja, existe apenas um Gnico grupo no sistema (passo 4).

Na direcdo oposta, iniciando o0 processo com todos os objetos em um grupo, 0 método
por divisdo a cada iteracdo faz uma segmentacgdo do cluster até que existam N grupos ou apenas
os elementos. Este algoritmo é pouco explorado devido a sua complexidade O(2")
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990). Uma representacdo do funcionamento do algoritmo

DIANA pode ser vista na figura 5.

Figura 5. Divisdes dos clusters pelo método hierarquico DIANA.

4

Passe O Passo 1 Passo 2 Passe 3 Passo 4 Passes
1 grupe 2 grupes 3 grupes 4 grupes 5 grupes

Fonte: KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990, p. 257 (adaptado pela autora).

Ao contrério do ocorre com 0 AGNES, o DIANA no passo 0 (Figura 5) inicia com
todos os elementos pertencendo a um grupo. A proposta é classificar os objetos em outros
clusters a partir do reconhecimento de padrdes, ou seja, dividir o grupo principal em subgrupos.
Como pode ser observado nos passos 1, 2 e 3, novas classificacbes sdo feitas, dividindo os
clusters em outros menores até 0 momento em que todos as amostras tenham classificaces
diferentes (passo 4).

A decisdo de mesclar objetos (AGNES) ou de separa-los (DIANA) é feita baseando-
se tanto na similaridade entre 0s objetos bem como em suas diferengas. O tipo de problema

trabalhado determinara qual das duas medidas melhor se adapta.
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Para buscar padrdes entre as amostras analisadas, muitos fatores podem ser utilizados.

Uma maneira muito comum é a distancia Euclidiana, a qual é expressa pela Equacao 1:

\/ 2 2 1)
(Xa—=Xb)*+ (Ya—Yb)

James et al. (2013) cita quatro maneiras principais do uso da Equacdo 1: Complete
Linkage, Single Linkage, Average Linkage e Centroid Linkage. Estes utilizam a distancia
Euclidiana para determinar padrdes entre os elementos, porém com algumas diferencas.

Em linhas gerais o Complete Linkage e Single Linkage aplicam a equagdo 1 para
determinar os padrdes entres as amostras, no entanto, o primeiro trabalha com as distancias

maiores (equacao 2) enquanto o segundo trabalha com as menores (equacao 3).
D(x,y)z = max(Dxz,Dyz) (2)
D(x,y)z = min(Dxz, Dyz) (3)

O Average Linkage ap6s o célculo do intervalo entre os pontos encontra a média dos
resultados para entdo determinar as similaridades e diferencgas entre os objetos. A equacédo 4
apresenta este célculo, onde Nx e Ny sdo os nimeros de elementos nos clusters X e Y

respectivamente e Dxz e Dyz séo as distancias entre 0s objetos xz e yz, nesta ordem.

(Nx.Dxz + Ny.Dyz) 4)

D(x,y)z =
(x,y)z Nx + Ny

Ja o Centroid Linkage procura um ponto central dos clusters para medir as distancias.
A equacdo 5 expressa este método, onde Nx e Ny sdo os nimeros de elementos nos clusters X
e Y, respectivamente e Dxz e Dyz séo as distancias entre os objetos xz e yz, nesta ordem.

(Nx.Dxz + Ny.Dyz) Nx.Ny.Dxy (5)
Nx + Ny (Nx + Ny)?

D(x,y)z =

O Complete, Single e Average Linkage sdo mais populares entre os problemas

estatisticos. Os Average e Complete sdo geralmente escolhidos em relacdo ao Single, pois
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tendem a produzir dendrogramas mais equilibrados. Ja o Centroid Linkage é frequentemente
usado em problemas que envolvem genéma, mas este sofre de uma grande desvantagem, em
gue uma inversao pode ocorrer, isto €, dois grupos estdo fundidos em uma altura abaixo de cada
um dos clusters individuais no dendrograma (JAMES ET AL, 2013).
O Quadro 1 apresenta uma breve descri¢cdo de cada uma das formas de medicéo e um

esquema dos seus respectivos funcionamentos.

Quadro 1. Um resumo dos quatro tipos de medida mais comumente usados em agrupamentos

hierarquicos.

Ligacéo Descricéo llustracéo

Calcula-se todas as dissimilaridades
Complete | entre as amostras do cluster A e B e

registre a maior dessas diferencas.
COMPLETE LINKAGE

Calcula-se todas as dissimilaridades
Single | entre as amostras do cluster A e B e

registre a menor dessas diferencas.
SINGLE LINKAGE

Calcula-se todas as dissimilaridades
Average | entre as amostras no cluster A e B e

registra a média dessas desigualdades.

AVERAGE LINKAGE

Dissimilaridade entre o centréide do

cluster A (um vetor médio de P * P 2
Centroid | comprimento p) e o centroide do cluster w x \_//A j
B. O Centroid Linkage pode resultar em L \_ 3k

. . L " CENTROID LINKAGE
inversoes indesejaveis no resultado.

Fonte: JAMES ET AL, 2013, p.394 (adaptado pela autora).

2.3 Paralelizacéo

A ideia de um computador com um Unico processador esta cada dia mais arcaica e a

proposta de melhorar o desempenho de uma maquina usando um unico processador é
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impossivel. Tal processador iria consumir uma quantidade de energia inaceitavel. Uma saida
para o problema €, além da adicdo de novos nucleos, é a paralelizacdo de codigo (GEBALLI,
2011).

Embora possam existir algumas dependéncias entre as varidveis, € possivel acelerar a
execucdo de um algoritmo desde que algumas subtarefas possam ser executadas
simultaneamente, mantendo a coeréncia na execucdo e garantindo um resultado satisfatério
(GEBALLI, 2011).

2.3.1 Processamento paralelo

Em computacdo existem muitas definicdes para processamento paralelo. A definicao
de processamento paralelo adotada neste trabalho é a mesma escolhida por Parhami (2002, p.
13, tradugdo nossa): “[...] o termo processamento paralelo é usado no sentido restrito de ter
multiplos processadores (idénticos geralmente) para o calculo principal e ndo para a

Entrada/Saida (E/S) ou outras atividades periféricas.”.

2.3.2 Classificacao de sistemas paralelos

Podem-se dividir os computadores paralelos em duas categorias: fluxo de controle e
fluxo de dados. Os processadores que operam com o fluxo de controle sdo aqueles que se
baseiam nos principios dos computadores sequenciais ou Von Neumann. Ja os processadores
de fluxo de dados, ou ndo-von Neumann, seguem na direcdo contraria. Esses processadores
superescalares analisam varias instrucdes para encontrar dependéncias de dados, e executar
instrucdes em paralelo que ndo dependem umas das outras (EIJKHOUT, 2015).
Em 1966, M. J. Flynn criou uma taxonomia que caracteriza arquiteturas pelo fluxo de
dados (simples ou multiplos) e fluxo de controle. Quatro categorias foram criadas: SISD, SIMD,
MISD e MIMD (EIJKHOUT, 2015).
e SISD (Single Instruction Single Data): Esta é a arquitetura tradicional da CPU, em
qualquer momento uma Unica instrucdo € executada, operando em um unico item
de dados (EIJKHOUT, 2015).

e SIMD (Single Instruction Multiple Data): Todos os processadores executam a
mesma instrucdo em dados diferentes. Cada um tem seus proprios dados em uma
memoria local (GEBALI, 2011).
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e MISD (Multiple Instruction Single Data): Nenhuma arquitetura que responda a
esta descricdo existe (EIJKHOUT, 2015). No entanto alguns autores, como o
GEBALI (2011), citam alguns exemplos que se assemelham a arquitetura, como
as redes neurais e maquinas de fluxo de dados.

e MIMD (Multiple Instruction Multiple Data): Cada processador esta executando
suas proprias instrucdes em seus proprios dados locais. Exemplos de tais
processadores paralelos sdo processadores multicore e multiprocessadores
multithread em geral (GEBALI, 2011). A maioria dos computadores paralelos
atuais sdo deste tipo (EIJKHOUT, 2015).

E. E. Johnson propds em 1988 uma classificacdo das maquinas MIMD baseado na
estrutura  das memodrias (global ou distribuida) e o0 mecanismo usado para
comunicacgdo/sincronizacdo (variaveis compartilhadas ou distribuidas).

A Figura 6 mostra uma concatenacdo das duas classificagcdes (Flynn-Johnson). Nela
h& uma relacdo entre fluxo de instrucdo e fluxo de dados, apresentando as quatro categorias
citadas anteriormente dentro destes grupos de fluxo. Para a arquitetura MIMD, a figura 6
apresenta uma relacdo entre a comunicagao/sincronizacgao para esta arquitetura com o tipo de

memoria que esta pode utilizar (global ou distribuida).
Figura 6. Classificacdo Flynn-Johnson.

Fluxo de Dados

Unico Multiplo
g 9 S5ISD SIMD
E' E "Uniprocessadores” "Processadores Vetoriais"
173
=
=)
L
b= Multiprocessadorss Trocade
=] oo memdiz menzagens com 09
é = compartilhads memdriz global g o
— . o
w2 MISD \mD g
p= Memiriz g g
distribuidz Multicomputzdorss g B
compartithads Com memoeiz =8
distrituida E,
Variavais Trocz de menszzens

compartilhadzs
Conmmunicacio/Sincronizacio

Fonte: PARHAMI, 2002, p. 15 (adaptado pela autora).
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2.3.3 Programacao paralela

Adicionar novos nucleos de processamento ndo e garantia da melhoria de desempenho.
Isso acontece porque programas desenhados para executarem sequencialmente em um Unico
processador continuardo trabalhando conforme foram projetados, ignorando completamente a
existéncia de outros processadores (PACHECO, 2011). Dentro desse contexto surge a
necessidade da paralelizacdo do software.

Desenvolver aplicacdes paralelas ndo é uma tarefa trivial. Esse tipo de programacao
pede atengdo especial a questdes como memdria, seja compartilhada ou distribuida (Figura 6),
sincronizacao e balanceamento de tarefas para garantir que todos os ndcleos de processamento

trabalhem de forma homogénea.

2.3.4 Principais Modelos de Programacéao Paralela

Em um sistema de memdria compartilhada os nicleos podem ler e atualizar a memoria
do computador. Nesse modelo é possivel coordenar os processadores através de uma
sincronizacdo nas atualizagdes.

Em uma estrutura com a memoria distribuida cada ndcleo de processamento tem sua
prépria memoria particular. Neste caso a comunicacao acontece de maneira explicita, ou seja,
0s processadores se comunicam através de trocas de mensagens, fazendo o envio através de
uma rede (Figura 7) (PACHECO, 2011).

Figura 7. a) Representagdo de um sistema com memoria compartilhada; b) Esquema de um sistema

com memoria distribuida.

Nucleo 0 Nucleo 0 — Meméria 0

Ntcleo 1 Ntcleo 1 —— Meméria 1

RIIOWS|
apay

Mucleo p-1 ‘Nucleo p-1 H Memoaria p—l‘

(a) (b)

Fonte: PACHECO, 2011, p. 9 (adaptado pela autora).
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A linguagem C apresenta trés extensdes diferentes para programacdo paralela: a
interface de passagem de mensagens ou MPI, threads POSIX (Pthreads) e OpenMP
(PACHECO, 2011).

Pthreads e OpenMP foram projetadas para sistemas de programagdo com memoria
compartilhada e fornecem mecanismos de acesso a esses locais. OpenMP é relativamente uma
extensdo alto nivel para C. Esta pode paralelizar um loop com uma unica diretiva. Ja o MPI foi
concebido para programacdo em sistemas de memdria distribuida, provendo mecanismos para
0 envio e recebimento de mensagens (PACHECO, 2011).

Em 2006 a NVIDIA apresentou CUDA, uma plataforma de programacéo paralela de
uso geral que utiliza o motor de computacgéo paralela em Unidades de Processamento Grafico
NVIDIA para resolver problemas computacionais complexos de uma maneira eficiente, além
de também permitir aos desenvolvedores 0 uso da linguagem de programacdo C (NVIDIA,
2016).

As Graphics Processing Unit (GPU) séo especializadas em computacdo intensiva
massivamente paralela. Foi projetada de tal forma que mais transistores sdo dedicados ao
processamento de dados, em vez de cache de dados e fluxo de controle. A Figura 8 apresenta
uma comparacdo entre a CPU e a GPU, evidenciando a capacidade de processamento atraves

do aumento do nimero de unidades logicas e aritméticas.

Figura 8. Comparacéo entre a CPU e GPU.
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Fonte: NVIDIA, 2016, p. 2.

[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]
[ [ ]
[ ]
[ [
HE
1]

Como poder ser observado na Figura 8, as Unidades Ldgicas Aritméticas, também

conhecidas como Arithmetic Logic Unit (ALU), sdo abundantes na GPU, ou seja, 0
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processamento se torna mais rapido gracas ao aumento da quantidade das ALU que, por sua
vez, sdo responsaveis pelo processamento dos dados e instrugdes. Cada fileira com varias ALU
possui sua prépria Unidade de Controle e memoria cache, isto é, para uma ALU na mesma
fileira que outra, a memoria é compartilhada, enquanto para ALU de fileiras diferentes a troca
de dados deve ser explicita.

2.3.5 Modelos de particionamento

Os modelos de particionamento sdo padrdes que auxiliam a programacédo paralela
através de defini¢bes de como o processamento e a comunicacao ira funcionar. A escolha sobre
0 mais adequado depende das caracteristicas do problema e da maquina utilizada.

Um padrdo comum é o de linha de Producdo (pipeline), no qual os dados séo
trabalhados iterativamente, onde cada nova instrucdo depende do termino da anterior para
comegar. A figura 9 apresenta o processamento de um elemento no modelo pipeline. A medida
gue o tempo avanca cada thread realiza um trabalho no mesmo dado, ou seja, a primeira executa

sua funcdo e passa para proxima sucessivamente.

Figura 9. Um dado sendo processado iterativamente por diferentes threads

Thread
1 2 3 4 5
| ‘ | ‘ | ‘ 1 ‘ 1 ‘ 1
1 2 3 4 5 6 >
Tempo

Fonte: Elaborado pela autora.

Batimento ou Heartbeat € outro tipo de particionamento no qual ocorre maior
comunicagdo entre os processadores. Como o proprio nome sugere, este tem um funcionamento
semelhante ao do coracdo, sendo composto por trés fases: expansdo, contracdo e
processamento. Na primeira os dados s&o enviados aos nlcleos simultaneamente (Figura 10a).
O recebimento destes dados acontece na fase dois, contragdo (Figura 10b), e o processamento

ocorre na fase trés.
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Figura 10. a) Fase de expansdo ou envio de dados b) Fase de recebimento de dados ou contracao

a) b)

Fonte: Elaborado pela autora.

Outro exemplo de particdo € o Saco de Tarefas (Bag-of-Tasks). Neste padrdo as tarefas
a serem realizadas sdo distribuidas na medida em que os processos ficam ociosos, isto é, ao
término de um trabalho o processo pode requisitar por mais atividades. O balanceamento de
carga deste modelo é uma vantagem pois permite que cada ndcleo trabalhe de acordo com sua
capacidade. A Figura 11 apresenta um esquema do funcionamento deste modelo, na qual se
observa um “saco de tarefas” com todos os dados a serem processados. Na medida em que 0S

processadores precisam de mais, buscam no “repositorio”.

Figura 11. Representacdo do modelo Bag-of-Tasks em que os dados a serem processados ficam

concentrados em um repositério

-
‘T

Fonte: Elaborado pela autora

2.3.6 Analise e Otimizacdo de Desempenho

Conforme descrito em seu livro, Eijkhout (2015) expde as dificuldades em quantificar
0 ganho de desempenho em uma aplicagéo paralela. Ele elencou dois grandes motivos para o

uso de paralelismo: ter acesso a mais memdaria ou obter maior desempenho.
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A determinacgdo da quantidade de memoria alcancada pode ser determinada como a
soma das memorias individuais no ambiente paralelo.
Uma maneira de mensurar o speedup é medindo o tempo de execucdo do algoritmo
sequencial e paralelo, e entdo comparar os resultados. Ou seja, ganho S é obtido com a razdo
entre o tempo sequencial T1 e o paralelo T2 (EIJKHOUT, 2015):

_n (6)
T2

S
Em um cenério ideal, quanto mais unidades de processamento maior a velocidade
adquirida, ou seja, para um tempo sequencial Ts e um Tp para um ambiente com p

processadores, tem-se a equacao 7:

Ts (7)

Contudo esse paralelismo linear ndo € uma regra, pois varios fatores devem ser
considerados como, por exemplo, a comunicacdo. Embora tanto em computacdo sequencial
como na paralela ocorra o ato de ler e gravar dados na meméria — algo que também consome
tempo de processamento — na programacdo concorrente adiciona-se o tempo de troca de
mensagens entre os processadores (GEBALI, 2011). Claramente, um problema que pode ser
resolvido com célculos independentes, ou seja, sem a comunicacao entre 0s processos. Nesse
caso o algoritmo terd um bom desempenho em relacéo ao speedup (EIJKHOUT, 2015).

Para determinar o qudo longe o speedup obtido estd da medida ideal, utiliza-se o

conceito de eficiéncia:

Sp (8)

O speedup linear corresponde a uma eficiéncia paralela de p/p = 1,0. Todavia, a

eficiéncia aguardada é sempre inferior (PACHECO, 2011).
Uma razdo para um baixo speedup se d& em consequéncia a algumas partes de um

codigo poder ser inerentemente sequenciais (EIJKHOUT, 2015), ou seja, o ganho de
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desempenho alcancado com a paralelizacdo de alguns trechos do codigo pode ficar limitado ao

tempo de processamento do fragmento do programa executado em série (RAHMAN, 2013).
Assumindo Fp e Fs respectivamente como as fracGes paralelas e sequenciais do

algoritmo, entdo Fp + Fs = 1. Declarando N como o nimero de processadores paralelos, a lei

de Amdahl pode entéo ser expressa como:

1 9)
Fs+ (Fp/N)

Speedup =
A Figura 12 apresenta um comparativo entre trés cenarios, os quais possuem diferentes
porcentagens de por¢des sequenciais. A linha sélida na figura é para Fp = 0,99; A tracejada Fp

=0,9; e a linha pontilhada Fp = 0,5.

Figura 12. Speedup de acordo com a lei de Amdahl.

10°

10 : :
10° 10’ 10° 10
Numero de processadores (/)

3

Fonte: GEBALLI, 2011, p. 20 (adaptado pela autora)

Observa-se na Figura 12 que para maiores valores de Fp, tem-se melhores resultados
de speedup, ou seja, quanto maior a fracdo paralelizavel do c6digo, maior o ganho de
desempenho. No entanto, a aceleragdo € mais nitida quando a porgéo Fp > 0,5 (mais de 50% do
codigo é paralelizavel). Outra observacdo é o baixo ganho, quase constante, para um valor
grande de N (GEBALLI, 2011). Isto é, quando N tende ao infinito, a parte paralela pode ser
realizada em um tempo muito proximo de zero. Portanto, a aceleragédo da aplicacdo ndo pode
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ser feita de forma infinita, incorporando cada vez mais recursos computacionais na resolugéo
ou adicionando mais nucleos de processamento (RAHMAN, 2013).

E importante saber previamente o speedup que serd alcancado para permitir ao
desenvolvedor avaliar o quanto de esforgo poderd ser empregado tentando melhorar a
velocidade (GEBALLI, 2011), poupando ndo apenas tempo, mas também recursos financeiros.

A lei de Amdahl assume que a fracdo do cddigo paralelizavel é fixa e ndo depende do
tamanho do problema. Porém Gustafson (1988) observou que o paralelismo cresce em uma
aplicacdo quando o tamanho do problema aumenta, portanto h4 um ajuste entre o céalculo
realizado e a adi¢do de mais recursos computacionais. Esta por sua vez pode ser formalizada da

seguinte maneira:
Speedup = N — Fs.(N — 1) (10)

Um programa que responde bem ao aumento de recursos computacionais é chamado
de escalavel, ou como Blair-chappell e Stokes (2012) explicaram em seu livro: “Um programa
perfeitamente escalavel é duas vezes mais veloz em uma maquina de quatro nucleos do que em
uma de dois, e trabalha quatro vezes mais rapido em um ambiente com 8 processadores. . Em
outras palavras, a proposta é acrescentar processadores/threads e obter ganhos de desempenho
na mesma proporgao.

A escalabilidade pode ser classificada em dois casos: fortemente escalavel e

fracamente escalavel. Conforme a descricdo de Pacheco (2011, p.62, traducdo nossa):

Se, a0 aumentarmos o nimero de processos/threads e a eficiéncia permanece
a mesma, sem a necessidade de aumentar o tamanho do problema, diz-se que
o0 programa é fortemente escalavel. Agora, se pudermos manter a eficiéncia
constante através do aumento do tamanho do problema na medida que cresce

0 nimero de processos/threads, entdo o programa é fracamente escalavel.

Embora essa medida ndo indique o ganho de velocidade, ela aponta a capacidade de
crescimento, ou seja, identifica 0 momento em que 0 aumento de recursos computacionais deixa
de gerar ganho de desempenho.

No entanto, tanto para aplicacfes sequenciais como para as paralelas, leitura e escrita

dos dados é quase inevitavel. A comunicacdo com a memdria consome tempo de
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processamento, principalmente quando ha comunicacao entre os processadores. Infelizmente a
troca de mensagens e transferéncias de dados trazem muitas limitagdes para o desenvolvimento

de aplicacdes paralelas, tais como as elencadas por Gebali (2011):

“Atraso da rede de interconexao: Transmissdo de dados pela rede sofre com
0 atraso de propagacdo de bit, atraso na transmissdo de mensagens/dados, e
atraso na fila dentro da rede. Esses fatores dependem da topologia da rede, o
tamanho dos dados enviados, a velocidade de operacdo da rede e assim por
diante.

Largura de banda da memdria: N&o importa quao grande seja a capacidade
de memoria, 0 acesso a contetdo da memdria € feito usando uma Unica porta
que transfere um dado para dentro ou fora da memdria em qualquer ciclo de
acesso a memoria.

Colisdes de memoria: Dois ou mais processadores tentam acessar 0 mesmo
maddulo de memoria. Arbitragem deve ser fornecida para permitir que um
processador acesse a memoria por vez.

Parede da memoria: A velocidade de transferéncia de dados na memoria é
muito mais lenta que a velocidade de processamento. Este problema é
resolvido usando hierarquia de meméria como:

Registro «»cache«> RAM<« disco eletronico <> disco magnético <> disco

Optico “

A Figura 13 mostra o efeito de dois parametros, N ¢ R, na aceleragdo quando o = 1,
nos quais N é o numero de processadores, R € a razdo do tempo para acessar um bloco de dados
na memoria (Ta) em relacdo ao tempo de processamento deste (Tp) (equacéo 11) e o é um fator

que leva em conta limitagdes de acesso a memoria compartilhada (GEBALL, 2011):

Ta (11)

R=—
Tp

o o= 1/N quando cada processador possui sua propria copia dos dados.

e o =1 quando os dados sdo distribuidos para cada processo através de uma

memoria central.
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e A > N quando todos os processadores solicitam dados e colidem uns com os

outros.

Figura 13. Comportamento do speedup em fungdo de R e N.

10°

=1.024

Speedup

107~ 107 107 107 10

Fonte: GEBALLI, 2011, p. 19 (adaptado pela autora)

Como pode ser observado na Figura 13, na medida em R aproxima-se do valor 1 e 0s
valores de N aumentam (nimero de processadores), o speedup diminui. Em linhas gerais,
quanto maior o grau do paralelismo, maior comunicagéo entre os processos. Mais comunicagéo
requer sincronizagdo dos processos, 0 que pode gerar gargalos na troca de mensagens ou
transferéncias de dados.

Esses sdo alguns pontos a serem relevados durante o desenvolvimento de aplicacfes
paralelas, e cabe ao programador identificar e implementar as otimizagGes concorrentes,
escolhendo, por exemplo, 0 melhor modelo de particionamento para o problema trabalhado,
extraindo desta maneira 0 maximo de paralelismo. Outras observacGes a serem feitas pelo
desenvolvedor sdo as otimizacdes de codigo.

Conforme descrito por Aho (2007), a “eliminag@o de instrugdes desnecessarias, ou a
substituicdo de uma sequéncia de instruces por outro conjunto mais rapido, que efetua a
mesma operacao, usualmente ¢ denominada ‘melhoria de codigo’ ou ‘otimizagéo do codigo’ .

A seguir serdo discutidas melhorias de desempenho de codigo.
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2.3.7 Otimizacéo de cddigo pelo programador

Os pontos criticos, também conhecidos como gargalos de software, sdo aqueles em
que otimizacdes de desempenho sdo viaveis. Estes podem ser classificados em trés tipos:
linguagens, fungdes e blocos de repeticao.

Gargalos de linguagem levam em conta 0 uso de estruturas simples e estéticas,
dispensando o uso de ponteiros e outras estruturas dinamicas. No que se refere ao segundo tipo,
gargalos de funcbes decorrem da sobrecarga do sistema com 0 uso em excesso de
modularizacéo e estruturacdo do cddigo. Para o alcance de melhor desempenho recomenda-se
evitar o uso de fungGes simples que podem ser facilmente substituidas, como por exemplo, a 0
calculo matematico pow (x,2) da linguagem C, podendo ser escrito apenas como X*X. Ja 0s
gargalos em blocos de repeticdo podem ser mais explorados, apresentando um conjunto maior
de atividades para o melhoramento de desempenho: desdobramento de cdédigo, remocéao de

testes desnecessarios, inversdo de aninhamentos e fissdo ou fuséo de lagos.

2.3.8 Otimizacéo de codigo pelo compilador

Algumas das otimizac¢des que podem ser realizadas pelo compilador s&o: propagacéo
de cddigo, renomeacdo de varidveis, remocdo de cddigo morto e desdobramento de constantes.

Em propagacdo de cddigo ou propagacdo de copia, refere-se a casos em que uma
variavel possui uma copia do valor de outra, sem outras utilidades, permitindo a eliminacéo da
duplicagéo.

A renomeacdo de variaveis € vantajosa por eliminar a dependéncia entre instrucdes,

permitindo o uso de paralelismo e garantindo um resultado satisfatorio:

X=w*w; Xo=w*w;
Z=X*r, Z=Xo*r;
X=t-a X=t-a
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A propagacao de constantes ou o desdobramento de constantes refere-se a substitui¢do

de valores constantes nas instrucoes:

X =10; X =10;
Z=20; Z=20;
Y=Z-X; X =10+ 20;

2.4 Paralelizacé@o dos algoritmos de aprendizado de maquina

Os algoritmos de clusterizagéo e classificacdo possuem um alto custo computacional.
Jain, Murty e Flynn (1999) em seu trabalho levantaram as complexidades (de tempo e espaco)
de varios algoritmos de clusterizagao.

A tabela 3 elenca alguns algoritmos de clusterizacdo e os relaciona com suas
respectivas complexidades de tempo e de espago. Nela pode-se observar como esses algoritmos

sdo dispendiosos computacionalmente, principalmente em relacdo ao tempo de processamento.

Tabela 3. Complexidade de alguns algoritmos de clusterizag&o.

Algoritmos de clusterizagdo ~ Complexidade  Complexidade

de tempo de espaco
leader O(kn) O(k)
k-means O(nkl) O(k)
ISODATA O(nkl) O(k)
shortest spanning path  O(n?) O(n)
single-line O(n* log n) O(n?)
complete-line O(n* log n) 0O(n®)

Fonte: JAIN; MURTY:; FLYNN, 1999, p. 293 (adaptado pela autora).

Outro exemplo de um algoritmo de clusterizacdo com alta complexidade de tempo € o
Quality Threshold Clustering que tem no pior caso a complexidade O(n°) (JR., 2015). Os
algoritmos hierarquicos AGNES e DIANA possuem O(n? e O(2") respectivamente
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990).

Dentro desse contexto, a paralelizacdo pode otimizar o codigo, podendo reduzir e
muito o seu tempo de processamento. Danalis, McCurdy e Vetter (2012) paralelizaram o
Quality Threshold Clustering com um modelo hibrido de MPI e OpenMP e tiveram um speedup
de 35x.
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Bhimani, Leeser e Mi (2015) otimizaram o algoritmo K-means usando CUDA, MPI e
OpenMP. Varios testes foram realizados com dois dados de entrada: uma imagem de 300x300
pixels e outra 1164x1200 pixels. No experimento 0 OpenMP teve melhor desempenho com
imagens pequenas e médias enquanto CUDA teve melhor performance com as maiores. Em
todos os casos 0 processamento paralelo teve melhor desempenho que o sequencial. O Quadro
2 apresenta os resultados obtidos, trazendo “K” (quantidade de clusters finais), o nimero de
iteracOes necessarias para alcancar o resultado e quanto tempo o processo levou, tanto

sequencialmente como os modelos paralelos citados.

Quadro 2. Speedup ganho com OpenMP, MPI e CUDA no algoritmo K-means.

(a) Tempo e speed-up (SU) para imagem de 300X300 pixels

K | Iter. | Seq.(s) | OpenMP(s) | OpenMP SU | MPI{s) | MPI SU | CUDA (s) | CUDA SU
S04 1.8 0.1 1651 | 013 | 138 | 016 | 1077
14 5.42 0.21 258 032 16.93 047 11.48
50 63 30.08 1.28 235 [145 | 2074 | 206 | 14.56
C100 | 87 43 1.39 3093 | 198 | 2171 | 268 | 1601

(b} Tempo e speed-up (ST para imagem de 1164X1200 pixels

K Iter. Sedg. (5) OpenMP (5) OpenMP SU MPI (5] MPI S5U CUDA (5) CUDA SU
30 | 21 1187.08 49.54 23.95 [e051 | 1961 | 4648 | 2553
60 | 49 2651.28 98.77 26.84 | 115.68 | 2291 | 9368 | 2829

120 | 92 4595.96 159.97 872 170.22 26.99 15436 29.77
(240 | 166 8897.72 300.54 2960 | 31515 | 2823 | 29401 | 3026

Fonte: BHIMANI; LEESER; MI, 2015, p. 5 (adaptado pela autora)

Em outro trabalho paralelizando o K-means com OpenMP, Naik, Kumar e
Ramakrishna (2013) também tiveram resultados interessantes, diminuindo o tempo de
processamento.

A Figura 14 apresenta um gréfico relacionando o tempo de execugdo (em
milissegundos) dos modelos sequencias e paralelos com trés conjuntos de dados. Conforme
ilustrado pela imagem, o tempo de execuc¢do sequencial foi muito maior que o tempo da verséao

paralela do algoritmo.
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Figura 14. Comparacgdo do tempo de execucdo do algoritmo sequencial com o paralelo.
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Fonte: NAIK; KUMAR; RAMAKRISHNA, 2013, p. 4 (adaptado pela autora)

A paralelizacdo de algoritmos de classificacdo e clusterizacdo vem se mostrado uma
area valida de exploracdo. No entanto, nem todos os algoritmos foram otimizados por esta

técnica ou foram pouco estudados.

2.5 Consideragdes finais

Desenvolvimento de aplicacOes paralelas sdo vantajosas, principalmente quando estas
utilizam-se de grandes volumes de dados para o processamento. O campo de ML é um exemplo
caracteristico dessas aplicacbes e isto somado a alta complexidade computacional desses
algoritmos, tornam o casamento destes dois temas conveniente, especialmente pelo ganho de
desempenho produzido a partir de suas combinacées, tornando realista o tempo de resposta dos

algoritmos.
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Capitulo 3 - Materiais e métodos

3.1 Consideragdes iniciais

Para o desenvolvimento paralelo do algoritmo DIANA com OpenMP e MPI foram
feitas adaptages no cddigo e escolhido um modelo de particionamento para o processamento
concorrente. Para o aprimoramento do algoritmo foram aplicadas técnicas de otimizagédo
propostas no estudo de compiladores expostas no tépico 2.3.7 (Otimizacdo de codigo pelo
programador) e 2.3.8 (Otimizacao de cddigo pelo compilador), como por exemplo, o abandono
de estruturas dindmicas durante o desenvolvimento do projeto e a eliminagdo de dependéncias
entre as variaveis. Além disso, parte da l6gica do problema foi alterada para aproveitar o
méaximo de desempenho de cada processador, isto €, ao invés do calculo sequencial da distancia
entre 0s pontos, a nova logica desenvolvida divide a quantidade total de distancias igualmente

entre os processadores, permitindo deste modo o célculo simultaneo destas.

3.2 Algoritmo DIANA

O algoritmo DIANA consiste em analisar dados e através de padrdes encontrados pela
distancia euclidiana, sdo criadas subclassificacfes para 0s objetos. Essa categorizacdo ocorre
de maneira a dividir grupos maiores em menores. Para 0 projeto propde-se paralelizar e
comparar os resultados do método Complete Linkage exposto no Quadro 1. Nesse contexto, a
ideia do algoritmo é reconhecer padrdes e, deste modo, classificar objetos de acordo com suas
semelhancas/diferencas. Para tal, caracteristicas dos elementos sdo medidas através de
coordenadas (x, y) e comparadas entre si. As similaridades/dissimilaridades sao registradas com
a construcdo de uma matriz de distancias que contém o intervalo entre todos os pontos. Nesta
matriz, as linhas e colunas s&o os pontos do conjunto de dados analisado. Johnson (1967) em
seu trabalho exp6s um exemplo de uma tabela de distancias (ou similaridades/dissimilaridades),

a qual é apresentada neste trabalho como Tabela 4.
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Tabela 4. Um exemplo de uma matriz de distancia utilizada em algoritmos hierarquicos.

D 1 2 3 4 5 6

1 0 0.31 0.23 0.31 0.23 0.23
2 0.31 0 0.31 0.23 0.31 0.31
3 0.23 0.31 0 0.31 0.4 0.7
4 0.31 0.23 0.31 0 0.31 0.31
5 0.23 0.31 0.4 0.31 0 0.7
6 0.23 0.31 0.7 0.31 0.7 0

Fonte: JOHNSON, 1967, p.244 (adaptado pela autora)

Como é possivel ser observado na Tabela 4, a matriz formada é do tipo simétrica, ou
seja, 0s elementos opostos em relagdo a linha diagonal principal séo idénticos. Com essa
caracteristica parte do trabalho de andlise pode ser reduzido, pois apenas um dos lados — acima

ou abaixo da linha diagonal — pode ser utilizado para o célculo, conforme ilustra a Tabela 5.

Tabela 5. Matriz de distancias simétrica.

D ~~-1 2 ' 3 4 5 6 I
1 T T~ 031 0.23 0.31 0.23 023 1
2 T =.031 0.23 0.31 031 |
3 T ~._031 0.4 07 !
4 0~=._031 031 |
: v

Fonte: JOHNSON, 1967, p.244 (adaptado pela autora)

3.3 O projeto

Como o algoritmo consiste em realizar o calculo sequencial das distancias entre o0s
pontos, e este ¢ feito de forma independente, ou seja, ndo necessita de outros valores para sua
determinacdo, o processo de busca pela maior distancia (Complete linkage) pode ser realizado
de maneira concorrente.

Para isto o programa desenvolvido 1€ um arquivo de texto com as coordenadas (X,y)
das amostras e entdo os pares de elementos sdo distribuidos. Um par de elemento é a
combinacdo entre uma linha e coluna da matriz, ou seja, as distancias entre os objetos do
conjunto provém da distancia euclidiana formada por cada par. A Figura 15 ilustra a formagéo

de pares entre a linha um e as colunas dois, trés e quatro.
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Figura 15. Exemplo de combinacéo de pontos, gerando pares Gnicos com suas respectivas

distancias.

T T 7T

Distancia 1 Distancia 2 Distancia 3

Fonte: Elaborado pela autora

Cada par criado € visto como um Unico objeto a ser analisado, uma vez que a versdo
Complete Linkage do algoritmo DIANA procura a maior distancia entre os elementos. Como
cada par é considerado um Unico objeto, um mesmo processador pode ter a mesma linha e
coluna que outro processador, porém nenhum dos nos de processamento terd a mesma
combinacéo de linha com coluna. Sendo assim, a distribuicdo dos pares de pontos é feita entre
o0s processadores e a busca pelo melhor resultado é feita paralelamente.

Para este estudo utilizou-se de um cluster homogéneo formado por cinco méquinas
com 8Gb de RAM e processador Intel® Core™ i7-3770 em uma topologia do tipo estrela, além
de uma versdo hibrida OpenMP/MPI do algoritmo DIANA. Os pares dos pontos sdo
distribuidos entre os computadores do cluster, procurando reparti-los de maneira igualitaria,
evitando desse modo, 0 6cio dos nos. A reparticdo é feita somente entre as distancias de apenas
um dos lados — superior ou inferior — da matriz, ou seja, o lado escolhido é o conjunto de dados
a ser analisado. A distribuicdo dos dados ¢é feita pela divisdo do numero total de pares dividido
pela quantidade de nos no cluster. Para tal é necessario determinar quantas distancias serdo
analisadas. A equacédo 12 determina o tamanho do conjunto, onde “fotalPontos” € a quantidade
de pontos na base de dados e “conjunto ” representa a quantidade de distancias entres esses, ou

seja, “conjunto” € 0 triangulo de uma das partes da matriz (superior ou inferior):

(totalPontos?) — totalPontos (12)
2

Conjunto =
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A matriz apresentada por Johnson (1967) (Tabela 4), neste contexto, possui de acordo
com a equacdo 13, um conjunto de dados com valor total de quinze distancias (pares de pontos)

para serem calculadas e analisadas:

(69 -6 (13)

Conjunto = > =15

Com o total do conjunto determinado, a busca concorrente pelo melhor resultado pode
ser iniciada. Neste estudo a paralelizacdo foi realizada em duas fases com as ferramentas
OpenMP e MPI.

3.3.1 Desenvolvimento com MPI

Uma vez que a quantidade total das distancias em um dos tridngulos da matriz foi
determinada, este pode ser dividido entre os computadores do cluster. A Tabela 6 apresenta um
exemplo para trés maquinas trabalhando com a matriz de Johnson (1967) (Tabela 4), na qual o
conjunto total é dividido entre 0s nos, ou seja, trés regides (amarela, verde e azul) sdo criadas

com cinco distancias a serem calculadas e classificadas:

Tabela 6. Determinacdo do conjunto de dados e sua distribuicao.

-

D ~~o.1 2 3 4 5 6 I
1 T T~ 031 0.23 0.31 0.23 023 |
2 S~ ~J031 0.23 0.31 031 |
3 TS~ 2031 0.4 0.7 |
4 ) S~ _ 031 031
: i

=~

Fonte: JOHNSON, 1967, p.244 (adaptado pela autora)

Em resumo, o algoritmo DIANA constréi uma matriz com as distancias
(semelhancas/diferencas) entre os pontos e 0s n6s do cluster ficam responsaveis pela analise de
regides especificas desta matriz.

Uma vez que as regides da matriz sdo determinadas para os nés do cluster (Figura 16),

o célculo das distancias e analise do melhor resultado pode ser feito atraves do uso de OpenMP.
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Figura 16. Esquematizacdo geral da distribuicdo de dados entre os nés do cluster.
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Fonte: Elaborado pela autora

A ideia principal é dividir o conjunto total de dados entre os nés do cluster e entéo,
cada node por sua vez promove uma distribuicdo de seus respectivos dados entre seus proprios

threads locais. Desta maneira, inicia-se a fase de analise com OpenMP.

3.3.2 Desenvolvimento com OpenMP

Uma vez que cada computador do cluster tem uma regido delimitada para analise, ou
seja, seu préprio subconjunto de dados, um outro nivel de paralelismo pode ser criado. Como
cada né deve procurar dentro da sua regido pela maior distancia entre seus pontos, e este € um
processo sem dependéncias, a procura pode ser feita concorrentemente com os threads do
OpenMP. Cada node do cluster pode procurar pelo melhor resultado com o uso de threads. A
Figura 17 traz um esquema ilustrativo da relacdo entre os nds e seus respectivos threads locais.

E importante reforcar que ndo existe comunicagéo entre os threads, tanto entre aqueles
de diferentes computadores como entre os locais de cada node. Isso promove ganho de
desempenho ao evitar sincronizacdo de comunicacao entre eles, além de evitar gargalos. Cada
nd tem acesso apenas aos Seus pares, assim como 0s threads acessam apenas seus respectivos

dados.
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Figura 17. Esquematizacdo geral da distribui¢do de dados entre os threads locais, elei¢do do

melhor resultado local e entdo a determinacédo do melhor resultado global.
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Fonte: Elaborado pela autora

A busca dos intervalos entre os pontos é realizada com duas variaveis de controle
percorrendo a matriz, onde uma desloca-se pela linha (ponto A) e a segunda pelas colunas
(ponto B). A Figura 18 apresenta o cddigo utilizado para caminhar pelas linhas da matriz, na
qual a variavel “posA” refere-se ao nimero da linha que esté sendo analisada, “inicioA” guarda
o valor do inicio da regido a ser estudada por cada node, ou seja, em qual linha cada um deve
comegar a analise. Ja a variavel “fimA” registra o fim da regido da matriz que pode ser analisado

por cada node, ou seja, a Ultima linha a ser analisada por cada no.

Figura 18. Laco de repeticdo para percorrer as linhas da matriz de distancias.

5,

#pragma omp declare reduction
5 ! (maxPar:Par:omp_out=maximo(omp out, omp_in))
initializer({omp_priv = {1@8,8})

[

#pragma omp for schedule (static) reduction(maxPar : maior_finalistas)
for(posfA=iniciod; posf< Timf; posh++)

;

s

Fonte: Elaborado pela autora

A distribuicdo paralela e feita usando as diretivas de compilacdo do OpenMP,
conforme Figura 18, incluindo uma redugao da variavel “maior_finalistas”, ou seja, cada thread
encontrara sua propria “maior distancia” e ird comparar seu resultado com os outros threads

daquele mesmo computador. Através da comparagéo dos resultados, o melhor é eleito para cada
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no, isto é, cada node encontra a maior distancia dentro da sua regido, conforme esquematizacéo

da Figura 17 e o exemplo na Tabela 7.

Tabela 7. Maior distancia de cada regido encontrada por cada thread.

D T ~1_ 2 3 4 5 6
1 = ~ 03l 0.23 0.31 0.23 023
2 S~ <03 0.23 0.31 031 |
3 TS~ 031 0.4 07
4 S~ o 031 031
5 T~a_ 07
6 T T~ ~I

Fonte: JOHNSON, 1967, p.244 (adaptado pela autora)

Para o exemplo proposto na Tabela 6, os threads precisardo fazer uma reducdo dos
valores encontrados, os quais estdo guardados na variavel “maior_finalista” (Figura 18). A
reducdo de variaveis encontra automaticamente o melhor resultado dentre os threads, onde uma
comparacao é feita entre os valores locais e o melhor resultado € eleito, atualizando o valor em
todos os threads apds a reducdo. Neste contexto, ao final da analise a maior distancia em cada
no é encontrada paralelamente e serd reduzida na varidvel maior_finalista. Para a matriz de
Johnson (1967), com a analise paralela em um cluster de trés nodes haveriam trés melhores
resultados (Tabela 7).

Cada no é responsavel pelo calculo em uma regido da matriz de distancias. Dentro de
cada node sdo disparados threads que irdo procurar paralelamente — dentro da regido delimitada
para aquele né — pelo melhor resultado. Os threads de cada né irdo determinar seu melhor
resultado local e através de uma reducédo de varidveis, a maior distancia regional é encontrada.
Uma vez que cada computador do cluster definiu a sua maior distancia, uma outra reducao —
desta vez entre os valores dos nds — pode ser feita determinando deste modo o maior valor da
matriz de distancias, conforme o esquema da Figura 17 apresentado anteriormente.

Para que a comparacdo dos resultados entre os nds — e por consequéncia a definicao
do melhor resultado global — seja realizada, é feito um “empacotamento” com o indice do nd
do cluster e o valor da maior distdncia regional para o respectivo node. O comando
“MPI_Allreduce” compara as distancias escolhidas dos computadores, elege o melhor resultado
e atualiza todos os nos, isto ¢, ao final da redugdo a variavel “melhor_eleito” guardard a

distancia global em todos os nodes. O esquema apresentado na Figura 19 ilustra o
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funcionamento do “MPI_Allreduce”, ja o trecho de codigo exposto na Figura 20 exemplifica

como foi realizada a reducao.

Figura 19. a) A variavel “pacote” antes da b) Apo6s a reducdo da variavel “pacote”, a

reducéo contém a distancia de cada no além do maior distancia global é encontrada e a
indice identificador deste. variavel é atualizada em todos os nés.
a) b)

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 20. “Empacotamento” da distancia local de cada n6 com o indice deste, além da redugdo da

variavel “pacote” na variavel “melhor_eleito”.

pacote[@] = maior_finalistas.wvalor;
pacote[1l] = rank;
MPI_Allreduce( pacote, melhor_eleito, 1, MPI_FLOAT_INT, MPI_MAXLOC, MPI_COMM WORLD ):

Fonte: Elaborado pela autora

Apds a reducdo em MPI e a maior distancia da matriz identificada, o par de pontos
correspondente a distancia eleita pode ser atualizado, ou seja, para a Tabela 8 os pontos seis e
trés podem ser retirados do grupo principal. Uma vez que um par deixa de pertencer a um

conjunto, passam a fazer parte de um subgrupo deles (Figura 21).
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Tabela 8. Maior distancia global encontrada.
D e | 2 3 4 5 6 1
1 S~ 031 0.23 0.31 0.23 0.23 I
-.?

2 = = 031 0.23 0.31 0.31 1
3 )T~ =~ _ 031 0. 0.7 I
4 =~ o 031 0.31 1
5 -~ - 0.7 |
6 ™ -

~1

Fonte: JOHNSON, 1967, p.244 (adaptado pela autora)

Figura 21. Esquematizacdo do reagrupamento do par de pontos seis e trés apos a redugdo em
MPI.

Fonte: Elaborado pela autora

A seguir apresenta-se uma versdo em pseudocddigo de como a paralelizacdo da analise
da matriz de distancias foi realizada.
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maior_finalistas.index = -1;
maior_finalistas.valor = 0;
// declaragdo da redug¢do da variavel maior_finalista para determinar qual é a
maior distancia ENTRE as threads de CADA pc
#pragma omp declare reduction \
(maxPar:Par:omp_out=maximo(omp_out, omp_in)) \
initializer(omp_priv = {10,0})

#tpragma omp for schedule (static) reduction(maxPar : maior_finalistas)
Para (linha = linhalInicialA; linha < linhaFinalA; linha+1)
//Llaco para controle da Linha da matriz
{

//Teste para verificar qual a coluna inicial

Se(controle == 9)

{
controle == 1;
}
Se nao(controle > 9)
{
colunalnicialB = 0;
}
Para (coluna = colunaInicialB; coluna < colunaFinalB; coluna+l)
{
// Se pontos que estdo no mesmo cluster
Se(Grupo[linha] == Grupo[coluna])
{
d = sqrt(pow((xb-xa),2)+pow((yb-ya),2));
//calculo distdncia entre os pontos
}
Se(d > maior_finalistas.valor)
// d é maior que a atual maior distancia
{
maior_finalistas.index = tid;
// guarda indice da thread
maior_finalistas.valor = maior;
// guarda distancia encontrada
posicaoa = linhaj;
// guarda a Llinha e a coluna responsdvel por esta distancia
posicaob = coluna;
}
}

} // Ao final da execugdo deste Laco é feita a redugdo calculando qual thread tem
a maior distdancia

pacote[@] = maior_finalistas.valor;// maior distdancia encontrada para cada no
pacote[1] = rank; // indice do no que encontrou esta distancia
MPI_Allreduce(pacote, melhor_eleito, 1, MPI_FLOAT_INT, MPI_MAXLOC,
MPI_COMM_WORLD);

// redug¢do elegendo a maior distdncia encontrada entre os nos do cluster
//envio para todos os nos da linha e coluna responsdvel para aquela distancia
medida e eleita

MPI_Bcast(&posicaoa, 1, MPI_INT, melhor_eleito[1], MPI_COMM_WORLD);
MPI_Bcast(&posicaob, 1, MPI_INT, melhor_eleito[1], MPI_COMM_WORLD);
agrupar(posicaoa, posicaob);

// agrupar os pontos da Linha e coluna encontrados
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3.4 Consideracoes finais

O algoritmo DIANA consiste em um algoritmo de aprendizado de maguina nédo
supervisionado, que realiza o reconhecimento de padrdes entre os dados de uma base. Para tal,
este utiliza-se do célculo de distancias euclidianas. Este trabalho tem como melhor resultado a
maior distancia entre os objetos do conjunto de dados para classificagdo, também conhecido
como método Complete Linkage.

O DIANA cria uma matriz de distancias entre os pontos do conjunto de dados e entéo
procurar o melhor resultado nesta matriz através de uma analise sequencial. Uma verséo
paralela e hibrida do algoritmo foi desenvolvida combinando OpenMP e MPI a fim de acelerar
este processo. Sendo assim, regiGes na matriz foram criadas para delimitar a busca feita pelos
nos de um cluster (MPI). Um outro nivel de paralelismo é formado com o OpenMP, uma vez
que cada node dispara varios threads que irdo examinar a regido demarcada da matriz de forma
concorrente. Desta maneira, a classificagdo da base de dados pode ser otimizada.
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Capitulo 4 - Resultados

4.1 Considerac0es iniciais

Para este trabalho foram realizados trés testes com uma base de dados de 11826 pontos
referentes a localizagBes de usuarios do aplicativo MOPSI (Anexo A), sem coordenadas

repetidas. Esse capitulo apresenta os resultados obtidos e comparados a speedup teoricos.

4.2 Resultados experimentais

Para a determinacdo do ganho de desempenho € necessaria a comparacao do tempo de
analise sequencial com a paralela. Para isto, mediu-se o tempo de execucao dos trechos e entdo

determinou-se as porcentagens representativas destas no codigo, conforme a Tabela 9 a seguir:

Tabela 9. Determinacao da porcentagem sequencial e paralela do programa monoprocessado

Tempo total Tempo Tempo % Seq. % Paral.
em segundos Seq.ems. Paral.ems.
4001 18 3983 0,44989 99,55011
3998 18 3980 0,45023 99,54977
4002 17 3985 0,42479 99,57521
0,44 99,56

Fonte: Elaborado pela autora

De acordo com a lei de Amdahl o speedup pode ser medido através da equacao 14,

entdo para este trabalho teremos:

1 (14)
0,0044 + (0,9956/N)

Speedup =

Deste modo, para 0 aumento do nimero processadores, o speedup esperado de acordo
com a Lei de Amdahl é apresentado na Tabela 10 e a Figura 22 expde os valores desta em um

grafico.
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Tabela 10. Ganho de desempenho esperado de acordo com a Lei de Amdahl

Lei de Amdahl
N° de threads Speedup

1 1,0000

2 1,9912

4 3,9477

8 7,7601
16 15,0059
32 28,1466
64 50,0693
128 82,0053
256 120,4046
512 157,2121
1024 185,5775

Fonte: Elaborado pela autora
Figura 22. Gréfico do speedup previsto segundo a Lei de Amdahl para o aumento de nucleos.
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Fonte: Elaborado pela autora

Conforme apresentado na Tabela 10 e exposto na Figura 22, observa-se uma

expectativa alta de ganho de desempenho uma vez que para 1024 processos é esperado um

speedup de 185,6.
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Como discutido na se¢do 2.3.6, Amdahl n&o leva em consideragdo o tamanho do

problema, ao contrario da Lei de Gustafson. Para esta, 0 desempenho para o problema em
questdo é expresso pela Equacédo 15:

Speedup =N —0,44 . (N—1) (15)

A Tabela 11 e a Figura 23 apresentam os resultados para o ganho de desempenho

esperado de acordo com a Lei de Gustafson para o trabalho:

Tabela 11. Ganho de desempenho esperado de acordo com a Lei de Gustafson

Lei de Gustafson

N° de threads Speedup

1 1,000

2 1,996

4 3,987

8 7,969

16 15,934
32 31,863
64 63,722
128 127,439
256 254,874
512 509,743
1024 1.019,482

Fonte: Elaborado pela autora

Conforme a Tabela 11 e a Figura 23, o aumento de desempenho de acordo com
Gustafson sera vantajosa na medida em que se adiciona mais nlcleos de processamento para
uma carga maior de dados, apresentando ganhos significativos para quantidades maiores de
threads, isto €, para 1024 threads espera-se um speedup de 1.019,482 para problemas cada vez
maiores.

O tempo para a analise e classificacdo dos elementos para o trabalho desenvolvido €

descrito na Tabela 12.
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Figura 23. Gréafico do speedup esperado para a Lei de Gustafson com o aumento de nucleos.

Speedup esperado para lei Gustaffson
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Fonte: Elaborado pela autora

Tabela 12. Tempo em segundos para classificar 11826 pontos para 0 aumento de threads.

Controle de tempo com 11826 elementos
N° de threads Tempo Speedup Tempo Speedup Tempo Speedup

1 13462 - 13404 - 13402 -

2 4001 3,3647 3998 3,3527 4002 3,3488
4 3567 3,7740 3566 3,7588 3564 3,7604
8 3575 3,7656 3575 3,7494 3576 3,7478
16 3562 3,7793 3718 3,6052 3563 3,7614
32 3558 3,7836 3558 3,7673 3559 3,7657
64 3553 3,7889 3552 3,7736 3553 3,7720
128 3547 3,7953 3555 3,7705 3549 3,7763
256 3572 3,7688 3573 3,7515 3572 3,7520
512 3802 3,5408 3687 3,6355 4344 3,0852
1024 3763 3,5775 4174 3,2113 4376 3,0626

Fonte: Elaborado pela autora

Observa-se a diminuicdo de tempo ao comparar qualquer resultado paralelo com o
monoprocessado, chegando a um speedup médio de 3,7542. Outro parecer sobre a Tabela 12 é
a estabilizacdo do ganho ap0s quatro threads (Figura 24), além de uma queda de desempenho

ao atingir 512 threads (Figura 25).



unesp®

55

Figura 24. Comparativo do tempo em segundos com a quantidade de threads.
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 25. Comparativo do speedup com a quantidade de threads.
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Fonte: Elaborado pela autora

Como apresentado pelas figuras 24 e 25, para uma base de dados com 11826
elementos, a adicdo de mais recursos computacionais a partir de 8 threads deixa de ser
vantajosa. Conforme o modelo dos processadores i7, que possuem 4 nucleos de processamento
e, conforme as instrucdes do fabricante, 8 threads séo suportados para cada processador, para
o0 cluster era esperado um ambiente paralelo de 40 threads no total. A seguir, a Figura 26
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apresenta a comparacdo de desempenho para o speedup previsto para 32 threads e o medido

para 8 threads em cada processador.

Figura 26. Comparativo do speedup medido e previsto.
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Fonte: Elaborado pela autora

Para o desempenho aguardado para as duas leis, o speedup medido alcancou 13,34%
do previsto por Amdahl e 11,78% por Gustafson. Apesar pela limitagdo causada pela
sincronizacdo e comunicacdo entre 0s nos e os threads, foi possivel acelerar a analise e

classificacdo do conjunto de dados.

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos para o trabalho desenvolvido,
para uma versdo paralela hibrida do algoritmo DIANA. Mediu-se o speedup deste com 0s
tedricos esperados de acordo as leis de Amdahl e Gustafson e, embora o resultado tenha ficado
abaixo do previsto, estas leis ndo levam em consideragdo possiveis gargalos na comunicacao
entre os processadores. Ainda assim o comparativo é importante por enriquecer a pesquisa com
outros métodos e valores, ajudando o desenvolvedor a entender os resultados obtidos.

O trabalho apresentou vantagens de uso devido seu ganho de desempenho para analisar
e classificar 11826 elementos, gerando um speedup médio de 3,7542, ou seja, a versdo

concorrente é em média 3,7 vezes mais rapida que a versdo sequencial do algoritmo.
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Para esta pesquisa, neste ambiente estudado, o paralelismo é conveniente até oito
threads. Isso provém das limitaces fisicas das maquinas pertencentes ao cluster, as quais séo

capazes de gerenciar até 8 threads.
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Capitulo S - Conclusoes e trabalhos futuros

5.1 Conclusodes

Como parte deste trabalho, o algoritmo DIANA foi otimizado utilizando técnicas de
aprimoramento de cddigo estudadas em compiladores e entdo paralelizado com a ferramenta
OpenMP e MPI. Tal como apresentado pela Tabela 12 e pelas figuras 25 e 26, o algoritmo
apresentou um aumento de performance, chegando a ser 3,7542 vezes mais rapido que a versdo
monoprocessada do programa.

Para a lei de Amdahl esperava-se uma aceleracdo proxima dos 28,1466 para 32
threads rodando simultaneamente no cluster. Ja pela lei de Gustafson, era previsto um ganho
de desempenho quase linear, esperando o speedup de 31,863 para 32 threads simultaneamente
no ambiente. Para este mesmo nimero de processos, o algoritmo desenvolvido teve aceleracdo
média igual a 3,7542.

A diferenca de valores entre 0 alcancado e 0 esperado maiores numeros de threads se
da pelo gargalo formado devido as trocas de mensagens entre 0s processos durante a analise,
0s quais ndo sdo levados em consideracdo nas equacOes referentes as leis de Amdahl e
Gustafson além do gerenciamento do alto grau de paralelismo, 0s quais 0s processadores ndo
estdo preparados fisicamente para administrar. Ainda assim é importante a comparacao dos
speedup tedricos com o medido para o enriquecimento da pesquisa.

Conforme a discussao feita na se¢do “2.3.6 Analise e Otimizagdo de Desempenho”, se
ha troca de mensagens entre os nos do cluster, o tempo de processamento dos dados deve
compensar o tempo perdido com a comunicacdo. No entanto, aumentar o grau do paralelismo
para compensar esse gasto nao é sempre vantajoso, pois se a velocidade para que os dados sejam
entregues para os processadores for pequena, o aumento do grau de paralelismo ira gerar
ociosidade, e como consequéncia, queda de desempenho.

Deste modo, conclui-se que é oportuno o uso de paralelismo para o algoritmo DIANA,

uma vez que a versao hibrida apresentou ser 3,7542 vezes mais veloz que a versdo sequencial.

5.2 Contribuicoes

Ao final desta pesquisa, as seguintes contribui¢cbes podem ser listadas:
e Favorecer o uso do algoritmo DIANA mediante a sua aceleracéo;

e Facilitacdo na anélise de conjuntos dados mais volumosos e complexos;
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Exploracdo académica de um algoritmo pouco estudado;

Contribuicbes académicas para pesquisas que combinam aprendizado de
maquina com computacao de alto desempenho;

Aumento de desempenho do algoritmo através do aumento do speedup,
contribuindo para a analise e classificacdo de dados dentro de um tempo
realista;

Facilitacdo para aplicacdo do algoritmo em problemas reais.

5.3 Trabalhos futuros

Dentre as sugestdes de trabalhos futuros, podem-se destacar:

Desenvolvimento de uma versdo hibrida em CUDA e MPI a fins de
comparacdo de desempenho;

Foco em técnicas para controle e contencdo de gargalos em comunicacao;
Testes em clusters formados por computadores capazes de trabalhar com alto
grau de paralelismo ou com um ndmero maior de nos;

Coleta de dados em supercomputadores;

Anélise de despenho com fermentadas de paralelismo como Intel Parallel
Studio XE 2018;

Desenvolvimento e comparacdo de desempenho das versdes Single Linkage,
Average Linkage e Centroid Linkage para o algoritmo DIANA.
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APENDICE A - Relacdo de artigos encontrados sobre paralelizacio de
algoritmos de clusterizacéo usando MPI ou OpenMP

Foram realizadas pesquisas em trés bibliotecas digitais: IEEE Xplore, ScienceDirect e
ACM Digital Library. As buscas procuravam artigos que paralelizaram algoritmos de
clusterizacdo em MPI ou OpenMP entre 2014 e 2018. Em alguns casos foi necessario aumentar
o intervalo do campo “Ano” com a finalidade de trazer mais artigos, resultando em um artigo
sobre o Quality Threshold Clustering. Outros algoritmos sdo mais populares dado a sua
simplicidade na implementacdo e por ser relativamente répido, como o K-means (WU,
KUMAR, 20009).

Algoritmo Quantidade Ano
IEEE: 1;
QT (Quality Threshold) Clustering ACM: 0; 2012;

ScienceDirect: 0

IEEE: 4;
K-Means ACM: 1; 2014 - 2018;
ScienceDirect: 2

IEEE: 0;
Algoritmos Hierarquicos ACM: 0; 2014 — 2018
ScienceDirect: 0

IEEE: O;
Clustering as a Mixture of Gaussians ACM: 0; 2014-2018
(EM) ScienceDirect: 0
IEEE: 0;
Fuzzy C-means ACM: 0; 2014 - 2016

ScienceDirect: 0

IEEE: 1;
DBSCAN ACM: 0O; 2014-2018
ScienceDirect: 0

Fonte: Elaborado pela autora
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Como pdde ser observado na tabela, poucos trabalhos foram encontrados nas trés

bases, totalizando apenas nove artigos. Isso salienta que, embora existam ganhos de
desempenho com a paralelizacdo, esse campo ainda é pouco estudado, focando apenas nos

algoritmos mais simples e faceis de implementar, como o K-means.
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ANEXO A - Localizagdes dos usuarios do aplicativo MOPSI na Finlandia
até 2012
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