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Uma Arquitetura para Suporte a Mineracao de Dados Paralela e
Distribuida em Ambientes de Computacao de Alto Desempenho

RESUMO

Este trabalho apresenta uma arquitetura para suporte a execucdo de tarefas de mineracdo de
dados em ambientes de computacio de alto desempenho, tais como: clusters, maquinas SMP e
grades. Esta arquitetura automatiza o processo de dimensionamento da aplicacao paralela, criando
ferramentas para a construcdo automatica de tarefas, mapeamento, geréncia e execucdo dessas
aplicagBes nos recursos computacionais disponiveis. Os mecanismos criados para a execucdo de
aplicacoes de mineracdo possibilitam a combinacdo do paralelismo do fluxo de dados e de instru-
¢cSes. Como contribuicdo do trabalho, destaca-se a organizacao da arquitetura proposta e a criacao
de um algoritmo para mapeamento de aplicacoes de mineracdo paralelas em ambientes computaci-
onais heterogéneos. Enfatiza-se o suporte ao aproveitamento de recursos com mdltiplos nicleos de
processamento (multi-cores). Além disso, apresenta-se a paralelizacdo de um algoritmo de mineracdo

de dados para regressao.

Palavras-chave: Mineracdo de dados paralela; Escalonamento; Cluster; Multi-core.






An Architecture for Supporting Distributed Parallel Data Mining
Applications on High Performance Computing Enviroments

ABSTRACT

In this paper, we present an architecture to support the execution of data mining applications
on high performance computing environments such as clusters, SMP and grids. This architecture
automates the process of parallel applications sizing, presenting tools for automatic construction of
parallel tasks, automatic scheduling, managing and execution of these applications on high perfor-
mance computing environments. The mechanisms created for executing mining applications make
it possible to explore both data and instruction parallelism. The main contributions of this work are
the organization of the proposed architecture and the creation of an algorithm for mapping parallel
data mining applications on heterogeneous computational environments. The support of multi-core
resources is taken on account. Furthermore, we present the parallelization of a data mining algorithm

for regression.

Keywords: Parallel Data Mining; Scheduling; Cluster; multi-core.
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1. Introducao

A sociedade contemporanea vive na chamada era da informacao, onde cada vez mais se produz
dados dos mais variados tipos sobre os mais diversos assuntos. A Web por exemplo, concentra dados
que vao desde resultados de pesquisas cientificas até diarios pessoais. Assim, torna-se cada vez mais
importante a existéncia de ferramentas que possibilitem extrair conhecimento (til dessa panaceia
de dados que se acumulam diariamente, pois de nada adianta se ter uma quantidade imensuravel
de dados e n3o conseguir extrair desses algum conhecimento Gtil que possa ser aplicado para o
melhoramento dos negdcios de uma organizacdo e para tomadas de decisdes que possam guiar
estratégias futuras. Por isso, os processos de mineracao de dados estao cada vez mais requisitados
na realidade de muitas organizacdes, tanto corporativas, quanto cientificas.

Com esta realidade, o impacto que solucdes de descoberta de conhecimento podem trazer para
determinados negdcios é cada vez maior e mais importante. A descoberta de informacdes até entdo
desconhecidas pode ser um fator chave e diferencial para uma organizacao.

Embora o crescimento da quantidade de dados armazenados possa ampliar as oportunidades
de aplicar mineracdo de dados de forma eficaz, por outro lado demanda a criacdo de técnicas
que permitam que os processos de mineracao possam efetivamente manipular de forma adequada
grandes bases de dados [36], gerando resultados num tempo adequado para o problema em que se
esta trabalhando. Processos de mineracdo geralmente sdo processos de relativa complexidade [35]
que dependendo da técnica aplicada, do problema a ser resolvido e do tamanho da base a ser
analisada podem levar mais tempo para gerar resultados do que o aceitavel. Por exemplo, para se
analisar o comportamento de uma bolsa de valores com o objetivo de guiar investimentos do dia
seguinte, o tempo de analise para geracdo de resultados ndo pode exceder 24 horas.

Entre as abordagens que visam diminuir o tempo de mineracdo sem que se precise diminuir
a quantidade de dados a ser minerada ou a acuracia dos resultados se encontra a realizacdo do
processo de mineracdo de dados de forma paralela, que identifica fluxos independentes no processo
de mineracdo e os executa simultaneamente [24,38]. Assim sendo, criou-se inumeraveis solucdes
de mineracao que utilizam essa abordagem, implementadas com as mais diversas tecnologias. No
entanto, a aplicacdo dessas abordagens, em termos computacionais, demanda necessariamente a
existéncia de recursos que permitam que os diferentes fluxos do processo possam ser efetivamente
executados paralelamente e que fornecam capacidade computacional capaz de resolver o problema
no tempo requisitado. De acordo com Hwang [23], ambientes especialmente designados para tal
sao denominados Ambientes de Computacdo de Alto Desempenho.

Inicialmente ambientes de computacdo de alto desempenho eram relativamente caros e restritos
a grandes centros de computacdo. No entanto, com a popularizacdo dos recursos computacionais e
0 avanco tecnolégico, hoje se tem acesso a recursos computacionais com capacidade razoavelmente

elevada a custos acessiveis até mesmo para organizacoes de pequeno porte. Recursos multiproces-
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sados, que antes s6 eram encontrados em maquinas carissimas e que demandavam um alto custo
de manutencao, estdo presentes em todos os niveis de uma organizacao. Além disso, o custo para
se acessar ambientes especializados para computacado de alto desempenho esta cada vez mais baixo.
A combinac3o desses fatores faz com que as possibilidades de acesso a uma variedade de opcdes de
tipos de recursos de alto desempenho sejam cada vez maiores e mais baratas.

O cenario descrito, no qual existe uma diversidade de aplicacdes para realizar mineracao de dados
de forma paralela e distribuida aliada a alta oferta e diversidade de recursos computacionais de alto
desempenho, motiva a criacdo de ferramentas que facilitem e apoiem adequadamente a execucdo
dessas aplicacoes nesses recursos, levando em conta as peculiaridades de cada aplicacdo e como
essas se adequam aos diferentes tipos de ambientes de computacdo de alto desempenho disponiveis
aos usuarios de mineracao de dados.

Com essa motivacdo, este trabalho apresenta um conjunto de ferramentas organizadas por meio
de uma arquitetura que visam apoiar e facilitar a execucao de aplicacdes de mineracao de dados
paralelas e/ou distribuidas em conjuntos heterogéneos de recursos computacionais de alto desempe-
nho. A arquitetura proposta visa permitir que usudrios de mineracdo de dados possam executar suas
aplicacbes nos recursos computacionais que tém disponiveis sem que para isso precisem ter conheci-
mento técnico avancado sobre o funcionamento desses recursos e possam utiliza-los de forma eficaz
e eficiente, de acordo com o tipo de aplicacao que possuem, sem que para isso tenham que dominar
técnicas de dimensionamento e escalonamento de aplicacdes paralelas. Da-se énfase especial ao
suporte de arquiteturas de computacdo multiprocessadas, que estdo cada vez mais presentes e aces-
siveis e, devido a sua recente popularizacao, existem relativamente poucas solucoes que abordam
maneiras de utilizar corretamente esse tipo de recurso.

Para se chegar a definicdo da arquitetura apresentada neste trabalho, realizou-se um estudo
de aplicacdes de mineracdo de dados paralela e/ou distribuida e de ambientes que visam apoiar
a execucdo dessas aplicacdes em ambientes de computaciao de alto desempenho. No primeiro
caso, buscou-se levantar requisitos demandados pelas aplicacdes estudadas de forma que se pudesse
entender o funcionamento do processo de mineracdo e se pudesse suportar esses requisitos de maneira
adequada através das ferramentas propostas na arquitetura. No estudo dos ambientes ja existentes,
buscou-se identificar as abordagens utilizadas e, com base nisso, verificar quais eram as lacunas que
essas ferramentas possuiam, de modo que se pudesse supri-las através do trabalho proposto.

Também se realizou a paralelizacao de uma aplicacdo de mineracdo de dados para a tarefa de
regressdo. Considerou-se importante essa paralelizacdo pois além de constituir uma contribuicao
para o Estado da Arte possibilitou uma maior compreensdao de um processo de mineracdo, o que
certamente foi Util ao processo de construcdo da solucdo apresentada nessa dissertacdo. Além
disso, possibilitou a existéncia de uma implementacao consistente a ponto de ser usada para fins de
avaliacdo do trabalho desenvolvido.

Apresentadas a introducao e motivacao do trabalho desenvolvido, segue a descricao dos objetivos

que se buscou atingir durante o desenvolvimento do trabalho.
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1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho é apresentar uma solucdo que apoie todos os processos de execucdo
de uma aplicacdo de mineracdo de dados paralela e/ou distribuida em recursos computacionais

heterogéneos sem que isso demande conhecimento técnico avancado do usuario da ferramenta.

1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho foram:
e Propor ferramentas que apoiem a manipulacdo de grandes bases de dados;

e Construir um algoritmo de dimensionamento e mapeamento de aplicaces de mineracdo em
recursos heterogéneos capaz de tomar decisdes sem ter conhecimento de métricas de desem-
penho e do comportamento da aplicacdo nos recursos e de realizar mapeamentos e dimensio-

namentos em virtude das peculiaridades da aplicacao e dos recursos disponiveis;
e Criar uma ferramenta para prospeccdo dos recursos computacionais disponibilizados;
e Paralelizar uma aplicacdo de mineracao ainda nao paralelizada.

e Disponibilizar um mecanismo para apoio a execucao remota de processos em recursos com-

putacionais heterogéneos.

e Criar uma arquitetura que gerencie a execucao completa de uma aplicacio de mineracao

agregando todos as ferramentas propostas.

1.3 Organizacao do Documento

O restante do documento esta organizado da seguinte maneira: O Capitulo 2 apresenta uma
introduc3do aos conceitos de computacdo paralela e distribuida e de mineracdo de dados. No Capitulo
3 estad exposto o estudo das aplicacbes de mineracdo de dados paralela e/ou distribuida utilizados
como levantamento de requisitos a arquitetura. Neste capitulo também se apresenta a descricao da
paralelizac3o realizada para a técnica de regressdo. No Capitulo 5 sdo apresentados a arquitetura e
o algoritmo de mapeamento desenvolvidos. O Capitulo 6 descreve os experimentos realizados a fim
de avaliar a solucdo proposta e faz uma discussao sobre esses resultados. Por fim, as consideracées

finais s3o apresentadas no Capitulo 7.
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2. Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta uma revisdo de termos e conceitos que embasaram o trabalho desen-
volvido e apresentado neste documento. Esta fundamentacido apresenta os conceitos basicos de

computacao paralela e distribuida e de mineracao de dados.

2.1 Computacao Paralela e Distribuida

Esta secdo apresenta os conceitos basicos sobre computacao paralela e distribuida com o objetivo

de auxiliar a compreensdo do trabalho proposto. Segue a descricdo desses conceitos.

2.1.1 Conceitos Basicos de Processamento Paralelo e Distribuido

Segundo De Rose [12] e, Hwang [23], define-se processamento paralelo como sendo varias uni-
dades de processamento ativas utilizadas para a resolucao de um mesmo problema. Entende-se por
processamento paralelo e distribuido quando varias unidades de processamento dispostas em mais
um recurso computacional trabalham para a resolucao de um tnico problema.

Em se tratando de tipos de paralelismos, pode-se classifica-los em trés niveis [23]: (a) paralelismo
de instrucdes, (b) paralelismo de dados e (c) paralelismo de tarefas. O paralelismo a nivel de
instrucao diz respeito a execucdo simultanea de um grupo de instrucdes para a resolucdo de um
tnico problema. O paralelismo de dados corresponde a distribuicdo de dados em diferentes unidades
de processamento onde em cada uma se realiza o processamento de parte desses dados. Por fim, o
paralelismo de tarefas consiste na execucdo de diversas instancias completas de uma aplicacdo que
ocorre simultaneamente sobre diferentes unidades de processamento.

Segundo De Rose [12], existem dois procedimentos béasicos que sdo utilizadas para se medir o
desempenho de uma aplicacdo paralela: o célculo do fator de aceleracdo (Speed-Up) e o célculo de
eficiéncia.

O célculo do Speed-Up visa indicar quantas vezes um programa paralelo ficou mais rapido do
que sua versao sequencial. Quanto maior for o fator de aceleracdo obtido, maior é o desempenho de
uma aplicacdo. Esse valor é obtido pela raziao entre o tempo de execucdo sequencial do programa

e o tempo da versdo paralela do mesmo. E expresso pela seguinte férmula:

Speed — Upp(w) = ngz)

Onde p representa o niimero de unidades ativas utilizadas e w corresponde a aplicacido que esta

sendo avaliada.
Para se ter uma métrica de eficiéncia de utilizacao das unidades de processamento utilizadas por
uma aplicacdo paralela, faz-se o seguinte calculo que objetiva obter a taxa de utilizacao média das

unidades de processamento ativas utilizadas pela aplicacdo paralela:
SUp(w)

Eficiénciap(w) = ==
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O valor obtido corresponde a porcentagem de utilizacdo das unidades de processamento durante
a execucdo da aplicacdo paralela. Quanto mais préximo o valor for de 100%, maior foi a eficiéncia
de utilizacao dos recursos. Esse calculo é apropriado quando se tem unidades de processamento
com poder computacional idéntico.

Apresentados os conceitos fundamentais de computacdo de alto desempenho, segue a descricao

dos principais ambientes que visam suportar aplicacdes paralelas.

2.1.2 Ambientes de Computacao Paralela e Distribuida

Apresenta-se nesta secdao uma descricdo dos ambientes de computacdo paralela e distribuida
que servirdo como plataformas de execucdo no desenvolvimento do estudo. Da-se énfase especial a
ambientes de baixo custo e alta popularidade. Serdo apresentados os ambientes de grades e clusters
computacionais, além dos ambientes formados por computadores de miultiplos nicleos de proces-
samento (multinicleos) que recentemente vém se destacando pela seu alto poder computacional e
baixo custo. Para essa descricdo se utiliza da descricdo comercial desses ambientes por se considerar
mais intuitiva e mais presente em cendarios corporativos que sdao o maior nicho de aplicacbes de

mineracao de dados.

Maquinas SMP

Segundo De Rose e Navaux [12], maquinas SMP (Symmetric Multiprocessors), em portugués
multiprocessadores simétricos sdo "sistemas constituidos de processadores comerciais, também de-
nominados ‘de prateleira’ conectados a uma memoria compartilhada, na maioria das vezes através
de um barramento de alta velocidade". Nesses sistemas, ndo existe hierarquia de acesso a memédria
entre os processadores, ou seja, todos os processadores utilizam do mesmo barramento de acesso a
memodria e, por padrdo, todos eles tém prioridade igual de escalonamento sob o ponto de vista do
sistema operacional.

Essas maquinas existem a mais de uma década e inicialmente tinham um preco relativamente
alto, compondo somente um nicho especifico de mercado e geralmente compradas para um fim
especifico [11,23].

A partir do inicio desta década, surge a tecnologia de processadores de miiltiplos nicleos (multind-
cleos) que consiste na disposicdo de mais de um ntcleo de processamento em um tnico processador,
compartilhando os mesmos barramentos e meméria, por isso considerados maquinas SMP [20]. O
nico diferencial dessas maquinas em relacdo as maquinas SMP tradicionais diz respeito ao fato
de que as arquiteturas multi-cores geralmente compartilham a memoria cache entre suas unidades
de processamento, enquanto que em arquiteturas SMP tradicionais, geralmente cada unidade de
processamento tem uma memoria cache individual.

Tal avanco resultou numa expansao do poder computacional de computadores de baixo custo,

uma vez que, ao contrario de tempos atrads, hoje maquinas SMP estdo presentes até mesmo em
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computadores pessoais. Isso proporciona um novo cendario para aplicacdes paralelas, ja que recursos
antes escassos estao presentes em todas as escalas de uma organizacdo, despertando novos desafios
que visam criar ferramentas de desenvolvimento e execucdo de aplicacoes que possam aproveitar as
caracteristicas dessas maquinas.

Os principais desafios, no que tange a arquiteturas multinicleos, dizem respeito a criacao de
aplicacoes que possam se utilizar de todos os nicleos presentes na maquina e que levem em conta que
esses nicleos possuem memodrias e caches compartilhados e, quando essas maquinas estdo presentes
num cluster de computadores (Secdo 2.1.2), demandam solucdes de escalonamento hibridas, que
sejam capazes de gerenciar tanto a caracteristica de meméria distribuida (entre os nodos do cluster)

e de meméria compartilhada (entre os niicleos de processamento de cada nodo do cluster).

Clusters de Computadores

Clusters de computadores podem ser definidos como um conjunto de computadores interligados
por uma rede de comunicacdo em um tnico dominio administrativo [23], [12]. A principal motivacdo
que levou a criacdo desses ambientes, foi o alto custo de supercomputadores e maquinas SMP e
também a baixa escalabilidade de maquinas SMP [12]. Para contornar esses obstaculos, cria-se uma
rede de interconexdo e um Unico dominio de administracdo para gerenciar usudrios, armazenamento
de dados e rede e conecta-se computadores nessa rede e dominio, de modo que esses possam
trabalhar em conjunto para a execucao de aplicaces especialmente preparadas para esses ambientes.

De acordo com a classificacao comercial de maquinas paralelas, pode-se dividir clusters de com-
putadores em trés classes: Maquinas Macicamente Paralelas (MPP - Massively Parallel Processors),
Redes de Estacdes de Trabalho (NOW - Networks of Workstations) e Maquinas Agregadas (COW
- Cluster of Workstations) [12,23].

Segue uma breve descricao de cada um desses ambientes:

Clusters MPP S3o maquinas constituidas por uma grande escala de processadores comerciais
conectados por uma rede de alta velocidade e baixa laténcia, de dedicacdo exclusiva para
a execucao de aplicacdes paralelas e colocados num ambiente especialmente preparado em
termos de fornecimento de energia e refrigeracdo. Sao geralmente solucées comerciais vendidas
em blocos ja preparados em uma arquitetura diferenciada, de modo a melhorar a comunicacao

e interligacdo dos nodos do cluster [11].

Essas maquinas sdo utilizadas para aplicacdes de alto desempenho e que demandam larga
escala, comunicacdo de baixa laténcia e alta disponibilidade. Sao maquinas geralmente caras
e com mecanismos especiais para armazenamento de dados, seguranca e redundancia de

componentes.

Clusters NOW Este tipo de cluster é composto por maquinas de trabalho ja presentes em uma rede

comum. S3o utilizados mecanismos que detectam a ociosidade dessas maquinas e, quando isso
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ocorre, designam trabalho para as mesmas. As principais caracteristicas desses ambientes é o
baixo custo para construi-los, o qual muitas vezes é nulo, pois utiliza-se estruturas ja existentes
e a baixa velocidade e instabilidade da rede de interconexao das maquinas do cluster, ja que
essas ficam a mercé da qualidade e topologia da rede a qual os nodos do cluster ja estdo

conectados [12].

O uso mais comum dessas maquinas é em solucdes de baixo custo, onde se visa principalmente
o aproveitamento de recursos ociosos em detrimento do alto desempenho das aplicacGes pro-
priamente dito, embora que, dependendo do cenério e aplicacdo, possa-se conseguir um bom

desempenho de aplicacdes nesse tipo de cluster.

Cluster COW Os clusters COW s3o uma evolucao das maquinas NOW, com a diferenca de que se
utiliza computadores comuns, ditos "de prateleira”para uso exclusivo de aplicacdes paralelas.
Difere-se também de NOW no fato de que todo o ambiente de software e infraestrutura de
hardware é projetado especialmente para propiciar o bom funcionamento do cluster na exe-
cucao de aplicacoes paralelas. As vantagens desse ambiente € a possibilidade de construcao
de um ambiente de relativo alto desempenho e alta escalabilidade comparados com a cara
solucao de clusters MPP. Como o ambiente é concebido exclusivamente para aplicacoes pa-
ralelas, pode-se aumentar a eficiéncia do mesmo através da implantacdo de uma rede de alto

desempenho, facilitando aplicacdes de troca de mensagens a terem um bom desempenho [12].

Comumente essa maquinas sao utilizadas por aplicacGes paralelas que demandam alto de-
sempenho e um grau de confianca maior do que o ambiente NOW pode oferecer, mas n3o
tém recursos financeiros suficientes para implementar uma solucdes MPP. S3o ideais para

aplicacdes de troca de mensagens e com alta escalabilidade.

Grades Computacionais

A descricdo de grades computacionais se faz importante, pois de acordo com alguns autores [7,
8,17], a configuracdo dos recursos utilizada pela arquitetura se constitui numa grade computacional,
pois possui recursos que podem estar em diferentes sites sob diferentes dominios administrativos.
Porém, apresenta a peculiaridade que nessa grade se tem recursos especialmente dedicados para uso
como alto desempenho. O que de acordo com Buyya et al. [27] pode ser considerado uma grade
privada.

Segue a descricdo de Grades Computacionais.

O crescimento da Internet, acompanhado do crescente desenvolvimento tecnolégico dos compu-
tadores e da disponibilidade de redes de alta velocidade a custos relativamente baixos, possibilitou
o uso de recursos computacionais distribuidos como uma Gnica abstracao. Essa abstracdo, que per-
mite que diversos recursos computacionais sejam acessiveis como se fossem um, é chamada de Grade

computacional [19] ou ainda Computacdo em Grade, ambos termos derivados de Grid Computing.
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O uso do termo Grid vem da area de engenharia elétrica, onde ocorre o uso de recursos distribuidos
heterogéneos (energia elétrica proveniente de diversos geradores geograficamente distribuidos e de
diferentes capacidades) de forma transparente, em termos de localizacdo e acesso [6].

Essa definicdo, inicialmente, dizia respeito ao uso de diversos recursos computacionais de forma
cooperativa para prover poder computacional para problemas de larga escala, instrinsecamente li-
gados a computacdo de alto desempenho. Esse conceito foi se refinando, tornando-se cada vez
mais genérico, englobando utilizacdes além do uso para somente processamento de alto desempe-
nho, ficando definida uma grade computacional como uma infraestrutura para compartilhamento de
recursos para a solucdo de problemas de forma colaborativa [17]. Atualmente, a definicdo aceita
para Grades classifica-as como infraestruturas para encapsulamento e virtualizacdo de recursos, de
modo que esses possam ser acessados de maneira transparente por seus usuérios [18]. Com essa
definicdo mais ampla, abre-se o leque de utilizacdo de grades computacionais, estendendo seu uso
para recursos que vao além do compartilhamento de ciclos de processamento, como armazenamento
e compartilhamento de dados e, mais recentemente, para o provimento de servicos com a arquitetura
OGSA (Open Grid Services Architecture) [15].

Segundo Nemeth et. al. [30] e Foster et. al. [19] uma Grade deve possuir algumas caracteristicas.
Entre elas destacam-se: escalabilidade, heterogeneidade, compartilhamento, controle distribuido, re-
positério virtual de recursos, dinamicidade, transparéncia, seguranca, economia, imagem de sistema,
tolerancia a falhas, aplicacoes, escalonamento de recursos e heuristicas de escalonamento.

Dentre as caracteristicas citadas, destacam-se a heterogeneidade e transparéncia de uma Grade.
A maioria das grades existentes possuem recursos fisicamente distribuidos e de diferentes confi-
guracoes. Por exemplo, uma mesma grade pode encapsular computadores com processadores e
arquiteturas diferenciados uns dos outros. Esses podem estar sobre redes diversas e possuirem ou-
tras atribuicOes na organizacado, ou seja, estarem compartilhados para outras aplicacdes ou usuérios.
Essa caracteristica, que por um lado impulsiona o desenvolvimento de Grades computacionais, pois
permite que recursos heterogéneos que sao utilizados para outras tarefas possam ser compartilhados
numa Grade, agregando recursos a mesma,concomitantemente, gera uma série de fatores e situa-
cOes que precisam ser tratados. Por exemplo: disponibilidade de nodos, instabilidade de recursos e
escalonamento de tarefas a serem executadas numa Grade.

O requisito de transparéncia de uma Grade também deve ser destacado, pois é fundamental para
permitir que usuarios acessem os recursos da Grade sem precisar conhecer sua estrutura interna e
também, para que desenvolvedores possam construir solucdes escaldveis que possam ser executadas
em diversas implementacGes de Grades.

Do ponto de vista dos elementos que compdem uma Grade se pode dividi-los em trés camadas:
infraestrutura, middleware da grade e aplicagdes da grade [6]. A camada de infraestrutura diz
respeito ao conjunto de dispositivos de software e hardware individuais que integram uma grade. A
camada do middleware da grade tem a funcdo de agregar, gerenciar e disponibilizar os recursos da

infraestrutura da grade de forma transparente aos seus usudrios ou seja, é ponto central de uma
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Grade, responsavel por intermediar as camadas de infraestrutura e aplicacao. A camada de aplicacdo
da grade é composta por aplicacoes projetadas de forma que possam aproveitar os recursos oferecidos
pelos middlewares de grades. Aplicacoes de Grades sao geralmente formadas por um conjunto de
tarefas (tasks), pertencentes a um trabalho (job).

Apresentados os ambientes de computacao que fazem parte do escopo do trabalho, segue uma
descricdo das classes mais comuns e utilizadas para a implementacdo de aplicaces paralelas e/ou
distribuidas.

2.1.3 Classes de Aplicacdes para Ambientes de Computacdo Paralela e Distribuida

Existem diversos tipos ou classes de aplicacdoes para ambientes paralelos. Segue as classes mais

comuns.

Bag of Tasks (BoT):

AplicacBes assim denominadas, "saco de tarefas", sao aplicacoes nas quais nao existe nenhuma
dependéncia entre as tarefas que a compde, ndo havendo relacdo de precedéncia entre elas. Aplica-
¢Ges desse tipo podem ter suas tarefas executadas em qualquer ordem e o resultado de uma tarefa
ndo interfere no das demais, assim como o resultado das demais tarefas nao interfere no resultado

dessa tarefa.

Parameter Sweep:

Aplicacdes denominadas Parameter Sweep (PS) ou de troca de pardmetros sdo compostas por
diversas instancias de um (nico programa (algoritmo), onde cada instancia deste é executada com

diferentes parametros. Geralmente se apresentam como uma subclasse de Bag of Tasks.

Workflow:

S3o aplicacdes de fluxo de execucdes, nas quais existe uma certa dependéncia na ordem de
execucao das mesmas, sendo esta relacao uma precedéncia, dependéncia de dados ou de controle

entre as tarefas.

Troca de mensagens:

S3o aplicagbes que utilizam mecanismos de troca de mensagens para trocar dados durante a
sua execucdo. Embora esse tipo de programacao possa ser utilizado para implementar aplicacdes
PS e BoT, geralmente é utilizado para aplicacdes que apresentam dependéncia de dados entre as
tarefas em tempo de execucdo. Geralmente sdo implementadas através das tecnologias de sockets,
da biblioteca MPI, entre outras. Entre os modelos de programacao utilizados para implementacao

dessa classe, pode-se citar os modelos mestre-escravo, Fases Paralelas, de Pipeline, entre outros.
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Apresentados os conceitos de processamento paralelo e distribuido, mostra-se uma introducao

aos conceitos de descoberta de conhecimento, especificamente a disciplina de minerac3o.

2.2 Mineracao de Dados

Conforme Tan [35] Mineracdo de Dados (Data Mining), de uma maneira generalizada, consiste
"na aplicacdo de algoritmos sobre bases de dados a fim de se extrair conhecimento (til n3o trivial
dessas". Ainda de acordo com Larose em [25], citando o Gartner Group [37], pode-se definir mine-
racdo de dados como sendo "um processo de descoberta de novas correlacdes, padrdes e tendéncias
significativas através da examinacdo de grandes quantidades de dados armazenados em repositérios
através do uso de tecnologias de reconhecimento de padrdes, de estatistica e de matematica”.

O surgimento de mineracdo de dados é devido a necessidade que organizacGes como empresas,
governos e instituicdes académicas tém de buscar conhecimentos, padroes e caracteristicas até entdo
desconhecidos, de modo que esse conhecimento possa ser aplicado para melhorar o funcionamento
dessas instituicdes, principalmente no que tange ao auxilio para tomadas de decisdes [35]. Um fator
importante que possibilitou a utilizacao de tecnologias de mineracdo de dados da forma como é
conhecida hoje, foi a informatizacdo dos processos das organizacGes e a utilizacdo de tecnologias
dedicadas ao armazenamento de dados, como banco de dados relacionais, por exemplo. Essa in-
formatizacdo faz com que todos os dados provenientes de pesquisas ou de processos que ocorrem
dentro de uma organizacdo sejam devidamente armazenados em bases de dados de forma trivial,
oferecendo quantidades significativas de registros para analise. Sem esse suporte de tecnologias que
facilitam a coleta e armazenamento de dados, o processo de mineracdo de dados, da forma como
se conhece hoje, seria de dificil implementacdo [25].

Embora tarefas de mineracdo de dados propriamente ditas se constituem na aplicacdo de técnicas
de descoberta de conhecimento sobre bases de dados, salienta-se que essas bases devem estar
previamente preparadas e corretamente populadas. Mineracdo de dados s6 obtém sucesso em suas
aplicacbes quando todo o processo de coleta de dados de uma organizacao estiver consolidado de
maneira a garantir a integridade e acuracidade dos dados armazenados em suas bases. Portanto,
pode-se considerar as tarefas de mineracdo de dados como sendo parte de um processo maior que
passa por fases que vdo desde a correta alimentacdo de bases de dados e definicdo de objetivos a
serem alcancados no processo, até as fases de preparacdo, consolidacao e, efetivamente, a mineracao
dos dados. O processo termina com a analise e validacao dos resultados da mineracdo e interpretacdo
desses resultados de forma que se possa extrair conhecimento (til para ser incorporado nos processos
de negécios da organizacido [25, 35].

A realizacdo de um processo de mineracdo pode se dar por diversos fins. Esses fins s3o denomi-
nados tarefas de mineracao. Por sua vez essas tarefas podem ser executadas por meio de diversos
métodos que finalmente, podem ser implementados através de diversos algoritmos. Segue uma breve

descricdo das quatro tarefas de mineracdo citadas no decorrer do trabalho:
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2.2.1 Agrupamento

Consiste na identificacdo de grupos (categorias) de individuos de uma base de dados que con-
tenham algum significado e/ou utilidade. E obtida através da anélise de similaridade entre seus
atributos [35]. E amplamente aplicada em areas como prospeccio de clientes, biologia, psicologia
e medicina. Também ¢é utilizada como preparacdo de dados para a aplicacdo de outras tarefas de

mineracao, principalmente para a tarefa de classificacao.

2.2.2 Classificacdo

Tarefas de classificacdo consistem na tarefa de se classificar individuos de uma base de dados em
categorias ja conhecidas. Nesse processo, cada individuo a ser classificado é submetido a um modelo
classificatério que atribui a esse individuo uma classificacdo entre aquelas ja pré-definidas [35]. E

uma tarefa que com frequéncia complementa a tarefa de agrupamento [36].

2.2.3 Associacao

Consiste em encontrar relacdes associativas entre atributos de um conjunto de dados, ou seja,
atributos que tém uma tendéncia em terem valores "casados"em cada registro da base [36]. S3o ge-
ralmente expostas como regras légicas que possuem uma taxa de confianca e suporte para validacao,

como por exemplo: se X, entdo Y, com um suporte de 75% e confianca de 80%.

2.2.4 Regressao

S3o técnicas preditivas utilizadas para se classificar tuplas de uma base de dados em valores nao
discretos, isto é, continuos [35]. Pode-se citar como exemplos de utilizacdo de métodos de regressdo
a predicdo de valores do mercado de acdes em razao de outros indicadores econdmicos e projecao
de vendas baseada na quantidade gasta em publicidade por uma companhia.

Terminado a fundamentacdo tedrica, seguem os estudos de caso estudados de aplicacdes de

minerac3o paralela e/ou distribuida.
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3. Estudos de Caso em Mineracao de Dados Paralela e Distribuida

Este capitulo apresenta estudos de casos de paralelizacdo de algoritmos para tarefas de mineracao
de dados. Tal levantamento foi realizado com o intuito de melhor conhecer o comportamento dos
algoritmos de mineracao e de se levantar os requisitos que esses demandam para as suas execucoes
quando implementados de forma paralela. Para esse estudo se considerou importante a escolha de
estudos de caso ja existentes no Estado da Arte, a experimentacdo pratica envolvendo a execucao
de um algoritmo de mineracdo paralelo e o desenvolvimento de uma solucao paralela para um caso
ainda nao citado no Estado da Arte.

Segue, portanto, a descricio dos estudos de casos realizados através da observacSes dos trabalhos
destacados do Estado da Arte:

3.1 Estudos de Caso Destacados do Estado da Arte

A fim de se reduzir o escopo deste estudo, foram escolhidos os seguintes técnicas para serem
estudados: classificacdo, agrupamento e regressao. Tal escolha é devida ao ambiente de pesquisa o
qual este trabalho estad vinculado. Nesse ambiente se tem uma necessidade especial em se realizar
classificacbes de bases de dados em valores categéricos ou continuos, tarefas essas que sdo bem
atendidas por técnicas de classificacdo e regressao. O estudo das técnicas de agrupamento é reali-
zado pelo fato de essa técnica ser costumeiramente utilizada como preparatéria para processos de
classificacdo.

Seguem as descricdes dos estudos de cada técnica se apresentando uma breve descricao do
funcionamento de cada algoritmo estudado e, as paralelizacGes encontradas. Apods, se apresenta

uma analise de cada técnica estudada.

3.1.1 Agrupamento

Para esta tarefa, pesquisou-se implementacdes paralelas do algoritmo k-Means. Essa escolha é
devida as boas referéncias que se tem quanto a eficicia e eficiéncia do mesmo e pela ampla aceitacdo
desse.

O algoritmo k-Means busca descobrir k grupos de individuos representados pelos seus centrdides
que geralmente representam a média do grupo. Segundo Tan et al. [35] o algoritmo bésico para se
realizar esta técnica inicia pela escolha dos k centréides iniciais, onde k£ é o nimero de grupos que
se deseja dividir a base de dados. Apods, até que ndo haja mais mudancas nos centréides, designa-se
cada ponto para o seu centrdéide mais préximo. Assim, cada colecdo de pontos designadas a um
centroide é considerada um grupo. Em seguida realiza-se a redefinicdo dos centréide de cada grupo
com base nas designacdes antes realizadas. Quando n3o houver mais mudancas nos centrdides de

cada grupo se entende que os grupos ja estao definidos.
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Solucdes Paralelas Estudadas:

O algoritmo paralelo para k-Means consiste basicamente na definicdo dos k — centroids iniciais
e na subdivisdo da base de dados em particdes, onde cada particao é designada a uma tarefa e essa
aplica o reagrupamento dos individuos dessa particdo. Apods, é realizada uma reducao global dos
resultados computados em cada particao e se computa os novos k — centroids da base. Entao,
verifica-se se foi atingido o critério de parada, caso contrario, repete-se o procedimento acima
descrito [41].

Outra abordagem, apresentada por Li et al. em [26], consiste na computacdo distribuida dos
novos centrbides, onde se evita a retransmissao das particoes dos processos escravos para o mestre,
jad que a computacdo dos novos centrdides é realizada através da troca de mensagens entre os

Processos escravos.

Encontrou-se diversos trabalhos relacionados a abordagens paralelas para o k-Means. Tanto
trabalhos que utilizam ambientes de meméria compartilhada por meio de threads [13,41], quanto os
que utilizam meméria distribuida [33,36] através de troca de mensagens. Todas as solucdes estuda-
das apresentaram a mesma estratégia, com diferenciacdo no modo como é realizada a atualizacao
dos centréides de cada grupo. As solucdes tiveram resultados de aceleracdo linear ou préxima disso.
Quanto a eficiéncia, com excecdo de Meira et al. [36] que apresentou eficiéncia préxima dos 90%,

observou-se uma taxa relativamente baixa, variando de 50% a 70%.

Também se realizou um experimento pratico onde se testou uma paralelizacao do algoritmo k-
Means realizada por Halil [21]. Nesse experimento, comparou-se a solucdo sequencial com solucdes
paralelas implementadas através de OpenMP (multi-threading) e com troca de mensagens (MPI).
Os resultados apresentados pelo autor indicam um crescimento linear do speed-up do algoritmo
para a solucdo com OpenMP e préximo ao linear com a solucdo MPI, ambas com uma taxa de
eficiéncia acima de 70%. No entanto a experimentacdo pratica dessas implementacées mostrou que
para o melhor caso com OpenMP uma aceleracdo foi de 5.1 vezes com 8 processadores (64% de
eficiéncia) e de 4.4 vezes com 6 processadores com MPI (73% de eficiéncia), ambos em relacdo a
versao sequencial. Para os testes, utilizou-se bases de 100 a 500MB variando o nliimero de grupos

de 4 a 10. Os melhores resultados foram obtidos com bases de 500MB com 6 clusters.

Conclusées

Percebe-se que pela natureza dos algoritmos de agrupamento, que implica em diversas iteracdes
para se atingir o resultado esperado, a paralelizacio eficiente desses fica restrita a ambientes que
permitam a troca de mensagens entre processos, indicando dificuldade na implementacao de solucoes

paralelas com abordagens do tipo BoT.
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3.1.2 C(lassificacao

Os processos que envolvem uma tarefa de classificacdo partem da construcao de um classificador
que, a grosso modo, inicia-se com a inducao de um modelo de aprendizado baseado em um conjunto
de treinamento. A Partir desse treinamento, cria-se um modelo sobre o qual se realiza uma deducao
sobre a base de testes a fim de verificar a acuracia desse classificador. Finalizado o processo de
construcdo do classificador, finalmente se faz a classificacao dos individuos os quais se desconhece

as suas classes (base de dados real) [35].

Solucdes Paralelas Estudadas:

Entre os trabalhos encontrados, procurou-se focar em solu¢Ges para os algoritmos C4.5, SVM e
combinacao de classificadores por bagging. Salienta-se que SVM também pode ser utilizado para
tarefas de regressdo.

Neste escopo, encontrou-se duas abordagens para a paralelizacdo de classificacdo: (i) por meio
da paralelizagdo da construcdo do classificador e (ii) através da construcdo de diversos classificadores
em paralelo, onde cada uma dessas construgcdes acontece em paralelo (métodos de ensemble [35])e,
apds essas construcoes, realiza-se uma reducdo global desses classificadores a fim de se obter o que
se considera ser o mais apto, dado um determinado critério.

Em Zaki et al. [40], realiza-se a construcdo da arvore de decisdo em paralelo do algoritmo C4.5,
através da decomposicao de cada sub-nivel da arvore correspondente a um atributo criado durante
a construcdo da arvore de decisdo e se processa a construcao dessas sub-arvores em paralelo. Em
termos de paralelizacdo do fluxo de dados, a abordagem utiliza meméria compartilhada (threads),
portanto o acesso a dados é realizado sobre uma mesma estrutura de dados. Quanto aos resultados,
o abordagem atinge speed-up préximo ao linear quando existe uma razoavel quantidade de atributos
de dados a serem analisados com uma eficiéncia de quase 90%. Salienta-se que os testes foram
realizadas em uma maquina com somente 4 unidades de processamento.

Nos estudos de caso encontrados para SVM (Support Vector Machine, destaca-se o trabalho de
Meligy [29] que realiza uma paralelizacdo do tipo BoT para o algoritmo citado.

Na versdo sequencial do algoritmo SVM, s3o definidos k£ conjuntos de testes a serem aplicados
sobre uma base de treinamento. Apds essa aplicacdo, faz-se operacdes de merge(juncdo) entre as
k aplicacOes antes realizadas sobre a base de treinamento. Finalmente, realiza-se a soma de cada
um dos merges realizados e, sobre essa soma, descobre-se o maior valor encontrado, que sera o
parametro a ser utilizado para o conjunto de validacdo.

A paralelizacdo do algoritmo acima citado escalona as £ aplicacdes dos conjuntos de testes sobre a
base de treinamento em k processos que sao independentes entre si. Esses processos sao distribuidos
em diversas unidades de processamento. Nos experimentos realizados pelo autor, submeteu-se essas
tarefas a um ambiente de grade Globus [16]. Apds o término desses processos paralelos, realiza-se

sequencialmente os passos seguintes, analogos ao algoritmo sequencial. Esta abordagem se mostrou
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bastante escaldvel, com um potencial de aceleracdo linear e com eficiéncia de 90%. Além disso,
possibilita a execucdo da solucdo paralela em diversos tipos de recursos computacionais, uma vez
que a paralelizacdo cria tarefas do tipo BoT.

Por fim, apresenta-se uma solucao de paralelizacdo de um processo de bagging do algoritmo
C4.5 [5]. A técnica de Bagging consiste na cria¢do de diversos conjuntos de treinamentos derivados
de um conjunto de treinamento inicial que servem para a criacao de diversos classificadores, um para
cada conjunto de treinamento criado. Sobre esses classificadores criados, aplica-se uma funcao a fim
de definir qual é o mais adequado. Essa técnica é utilizada a fim de gerar melhores classificadores.

No trabalho estudado, é apresentado um framework para criacdo de milhares de classificadores
sobre pequenas fatias do conjunto de dados de treinamento. A metodologia proposta pelo autor
objetiva permitir o uso de conjuntos de treinamento com tamanhos significativamente grandes
ao ponto que tornaria a criacdo de um classificador em um Unico recurso computacional inviavel
computacionalmente. A abordagem para atingir tal objetivo consiste na subdivisdo aleatéria do
conjunto de treinamento em centenas ou milhares de pequenas fatias de dados, criando-se uma
enorme gama de classificadores derivados dessas fatias.

Os resultados apresentados pelos autores mostram que este método, quando utilizado com vo-
tadores para escolha do melhor classificador adequado, é eficaz em comparacdo ao uso de outras
técnicas tradicionais, especialmente quando se trata da utilizacao de conjunto de dados de treina-
mento de tamanho significativo. O trabalho visou verificar a acuracia da solucao proposta, nao
apresentado testes de desempenho em relacdo a paralelizacdo da mesma. No entanto, conforme se
viu nos casos previamente citados, a paralelizacdo de técnicas como essas é natural e facil de ser

implementada, gerando possibilidades de alta escalabilidade e aceleracao.

Conclusoes

Pdde-se perceber que a tarefa de classificacdo apresenta diversas alternativas para a geracdo de
solucdes paralelas tanto para ambientes de memdria compartilhada, quanto para meméria distri-
buida. As técnicas pesquisadas oferecem oportunidades de paralelismo hibrido, uma vez que se pode
combinar a utilizacao de bagging com a paralelizacao da geracdo de cada um dos classificadores
presentes nesse tipo de abordagem.

Apresentados os estudos de caso do estado da arte, a préxima secdo descreve a paralelizacao

realizada para algoritmo E-Motion [1].

3.2 Estudo de Caso Pratico: Construcao de uma Solucao Paralela para Regressao

Entre as formas existentes para se efetuar métodos de regressao, destaca-se a metodologia de
inducdo de arvores modelo [35]. Esta abordagem é realizada frequentemente com algoritmos ditos

gulosos através da técnica de divisdo e conquista.



39

Em Barros [1] se apresenta uma nova abordagem para induc3o de arvores modelo para regressdo
através do paradigma de algoritmos evolutivos - o algoritmo E-Motion (Evolutionary Model Trees
Induction). E sobre a implementaco desse algoritmo que se fez o estudo de caso de paralelizacdo
aqui apresentado. O algoritmo proposto tem seu fluxo de execucao que se inicia a partir do particio-
namento da base de dados a ser utilizada em n particdes (cross-fold-validation), de acordo com um
algoritmo para esse fim. Sobre cada particao, sdo executados os passos que dizem respeito a aplica-
cdo das técnicas do paradigma evolutivo. Finalmente, faz-se uma computacdo sobre os n resultados
derivados da execucdo a fim de se encontrar a arvore modelo a ser utilizada para regressao.

Os passos realizados em cada uma das particdes correspondem aos passos de um modelo classico

para algoritmos evolutivos que segue os seguintes passos:
1. Cria populacdo inicial.
2. Realiza avaliacao.
3. Até atingir critério de parada, evolui populacao.

Os passos para evolucdo da populacao sdo compostos, sequencialmente, pelas atividades de selecao,
crossover e mutacdo. Esses processos correspondem, analogicamente, a selecdo natural bioldgica.
Na selecdao é realizada a escolha aleatéria de individuos da populacdo e sobre esses é aplicada
uma funcao que busca avaliar qual é o individuo apto para ser selecionado para a fase de crossover.
Durante o crossover, faz-se a simulacdo da reproducao entre os individuos da populacdo selecionada.
Esta reproducdo é realizada pela escolha aleatéria de dois individuos que se "reproduzem"gerando
dois novos individuos. Na mutacao, induz-se modificacoes sobre os individuos da nova populacao,
finalizando o processo evolutivo. Apds cada evolucdo, realiza-se um processo denominado filtragem
o qual verifica em cada individuo se ha inconsisténcias em sua arvore devido a mutacao e, caso
necessario, realiza modificacdes nesse a fim de corrigir essas inconsisténcias.

Segue a abordagem que se utilizou para paralelizar a execucdo do algoritmo.

3.2.1 Abordagem de Paralelizacdo Utilizada:

Na paralelizacdo do algoritmo de Barros, buscou-se atingir dois graos de paralelismo:

1. Paralelismo externo: possibilitando a execucdo da evolucdo simultanea e independente das n

particoes de dados

2. Paralelismo interno: buscando realizar os passos de cada evolucdo em mais de um fluxo de

execucdo (em paralelo).

Para se atingir o primeiro objetivo (1), realizou-se uma adaptacdo na implementac&o da soluco
que permite que diversas referéncias de particoes de dados pudessem ser utilizadas por diversas

aplicacdes (tarefas) em um mesmo nodo. Essa modificacdo permitiu que pudessem ser executados
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simultaneamente n instancias do algoritmo sobre n particoes de dados, num mapeamento um para
um. Também se realizou uma adaptacdo que permite que essas instancias possam ser executadas
de forma distribuida, distribuindo-se os dados e carga a diversos nodos computacionais.

Para a paralelizacdo dos passos do processo de evolucdo (2), analisou-se quais desses eram
computacionalmente onerosos e apresentavam trechos de execucao com independéncia entre si. Di-
ante dessa analise, percebeu-se que os processos de crossover e de filtragem eram candidatos a
paralelizacdo, pois além de apresentarem trechos de execucdo que podem ser executados indepen-
dentemente um do outro, sdo as fases da execucdo que correspondem a mais de 70% de todo o
processo evolutivo.

A abordagem utilizada para paralelizacdo da filtragem consiste em dividir a populacdo de indivi-
duos p em particdes de acordo com niimero de processos n que se deseja particionar a execucao da
filtragem. Assim sendo, cria-se n particdes cada uma com tamanho £, sendo que a dltima particdo
comporta os individuos excedentes do processo de divisdo (resto da divisdo). Ent3o, cada particdo
é designada a um processo independente (thread) que realiza a filtragem de cada individuo em
paralelo. Essa abordagem se aplica, pois a filtragem de cada individuo é realizada sem ordem de
precedéncia e ndo implica em dependéncia entre os individuos.

No caso da paralelizacdo do crossover, calcula-se k reproducdes que devem acontecer, baseando-
se no total da populacdo. Essas k reproducdes siao divididas pelo nimero n de processos que
compdem a execucao em paralelo. Dessa forma, cada tarefa realizara % reproducoes, gerando cada
uma um vetor de tamanho t{2 X %} de novos individuos. A medida que as tarefas forem sendo
concluidas, os vetores de novos individuos criados em cada processo sao agrupados num mesmo

vetor para que o algoritmo possa continuar sua execucao.

3.2.2 Testes Realizados e conclusodes:

Para avaliar o desempenho da solucdo, testou-se execucdes com 10 geracdes de 1000 e 3000
individuos, com paralelizacao através de threads. Para os resultados aqui apresentados, utilizou-se
uma maquina com dois processadores Intel Xeon 2.8Ghz com quatro nicleos de processamento
cada um e com 16GB de meméria RAM e uma base de dados com 10000 registros. A execucdo da
aplicacdo consumiu em média 5GB. Outros testes foram realizados e serao apresentados no Capitulo
6.

Os resultados mostram que para geracoes com 1000 individuos, a partir de 6 processos, a sobre-
carga de criacdo de processos acaba diminuindo o desempenho da execucdo. Esse comportamento
diminui a medida que se aumenta o niimero de individuos da populacdo fazendo com que se aumente
a carga de trabalho de cada processo, diminuindo a relacdo dessa com a sobrecarga de geracao de
processos. A Figura 3.1 mostra o grafico de Speed-up dos testes realizados.

Como se pode observar no gréfico, a taxa de eficiéncia apresentada fica abaixo dos 50% a partir

de sete processadores, principalmente para geracdes com poucos individuos, tal comportamento
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Figura 3.1 — Calculo de Speed-up para os testes realizados.

também pdde ser observado em Qiu et al. [33]. Devido a isso, os testes com a solucdo que
aproveita o paralelismo externo combinado com paralelismo interno, mostraram que, no ambiente
utilizado para teste, pode-se executar trés processos externos com, respectivamente, trés, trés e
dois processos internos cada um, sem que ocorra uma sobrecarga de meméria do sistema. Dessa
maneira, combinando-se a execucdo com paralelismo interno e externo, pode-se atingir um Speed-
Up maior e com eficiéncia de utilizacao de recursos maiores do que na execucao de uma Unica
instancia da aplicacdo. Quanto ao desempenho da solucdo, atingiu-se desempenho compativel com
a paralelizacdo de algoritmos genéticos fora do campo de mineragdo [10].

A estratégia utilizada também pode ser aplicada sobre um algoritmo evolutivo para inducao de
arvores de decisdo para classificacao.

Tendo-se o embasamento obtido com os estudos de caso, buscou-se realizar um estudo dos
trabalhos relacionados com o objetivo geral proposto neste trabalho. Segue a discussdo sobre os

trabalhos relacionados.



42



43

4. Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma visdo dos trabalhos relacionados com o aqui proposto. Discute-se
alguns trabalhos que objetivam criar um ambiente para a execucdo de tarefas de mineracao de dados
em arquiteturas de alto desempenho. Buscou-se avaliar a forma como essas solucdes funcionam,
suas contribuicoes e desempenhos.

Nos trabalhos estudados se percebeu que esses se dividem basicamente entre dois grupos: traba-
lhos que apresentam frameworks para a construcao de algoritmos de mineracdo de dados paralelos
e trabalhos que apresentam ferramentas ou arquiteturas de servicos para a execucdo dessas técnicas
em ambientes de computacdo de alto desempenho.

No primeiro grupo, cita-se os trabalhos de Meira et al. com o Anthill [36] e Jin et al. [24].
Ambos fornecem ferramentas que permitem a construcdo de algoritmos paralelos para mineracao de
dados com transparéncia de recursos.

Segue a descricdo dos trabalhos que se destacaram nesse primeiro grupo.

4.0.3 Anthill

Foi desenvolvido pela Universidade Federal de Minas Gerais, Brasil. Seu desenvolvimento ocorreu
para que fosse utilizado como plataforma de execucdo no Projeto Tamandud [38]. Seguem as
funcionalidade desse.

O Anthill cria uma modificacdo do sistema fluxo-instrucdo que permite a execucao de fluxos de
pipelines de dados em paralelo. Mostrou ser apto a auxiliar na construcao de solucdes paralelas
para tarefas de associacao, agrupamento e classificacdo. A solucdo consegue, de forma eficiente,
aproveitar tanto o paralelismo de dados quanto de fluxo de instrucdes. O paralelismo de dados é
explorado através do particionamento da base de dados a ser utilizada. As implementacdes realizadas
através da ferramenta devem seguir a classe de troca de mensagens e serem implementadas através
do modelo de pipeline.

O alcance dos dois niveis de paralelismo é realizado da seguinte maneira: sio definidas n fases
de execucdes que compdem o pipeline de execucdo, como se vé na classe de aplicacdes de workflow.
As particGes de dados que compoe a execucao sdo passadas de fase em fase e, em cada uma dessas
fases, realiza-se operaces em paralelo (paralelismo de fluxo de execucdo). O paralelismo de dados
é atingindo no momento em que mais de uma fase esta sendo executada em paralelo, onde diversas

operacdes sao feitas em diversas particdes de dados.

Consideracoes

A solucao apresentada pelo Anthill se mostrou uma das mas eficazes e eficientes entre as estu-

dadas. Porém, algumas consideracoes devem ser levadas em conta.
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O método obriga que as aplicacoes sejam implementadas no modelo de pipeline e utilizem o
paradigma de troca de mensagens, limitando o campo de atuaciao da ferramenta. Além disso,
somente permite o uso de ambientes de meméria compartilhada, somente conseguindo atingir uma
boa aceleracao quando executado em clusters.

N3o foram mencionados detalhes referentes a como a ferramenta faz o escalonamento de suas
aplicacbes, deixando a entender que essa utiliza os mecanismos de escalonamento da ferramenta

utilizada para implementacdo do mesmo, o PVM.

4.0.4 A Middleware for Developing Parallel Data Mining Applications

O trabalho de Jin et al. [24] fornece uma abstracdo para implementacdes de algoritmos de
mineracao de dados paralela que permite a identificacdo, em tempo de execucdo, através de um
middleware, das reducdes locais presentes nos algoritmos paralelos. Esse procedimento é feito por um
processo produtor que analisa essas possibilidades de paralelizacdo e designa trabalho aos processos

consumidores que realizam o processamento distribuido e/ou paralelo dos dados.

Consideracoes

A principal contribuicao do trabalho estd em possibilitar que aplicacdes que sdao implementadas
sequencialmente possam ter seus fluxos de dados paralelizaveis automaticamente identificados e
submetidos a execucdo paralela. O modelo de aplicacdo utilizado para tal é também o de troca de
mensagens.

A solucao apresentada mostrou que em casos 6timos, onde se tem grande utilizacao de lacos
de execucdo cujas as iteracdes s3o independentes, pode-se atingir um resultado bastante eficiente.
Porém, a metodologia utilizada dificulta a utilizacao de aplicacdes que n3o apresentam esses requi-
sitos e que também n3o foram implementadas com as diretivas suportadas pela aplicacdo. Também
se salienta a necessidade de um ambiente que permita troca de mensagens para a utilizacao do fra-
mework. O escalonamento das aplicacoes também é realizado pelos métodos padrdes do ambiente
MPI.

Seguem as descricoes do segundo grupo de trabalhos:

No segundo grupo, destacam-se os trabalhos derivados do Projeto Tamandu3 [38] e o WekadWS
[34].

4.0.5 Projeto Tamandua

Para o Projeto Tamandua, criou-se uma arquitetura que permite a construcao interativa de exe-
cucdes de tarefas de mineracdo de dados implementadas com a ferramenta Anthill. Essa arquitetura
é composta por um conjunto de médulos que s3o responsaveis desde a preparacao de bases de dados
até a visualizacao de resultados de execucOes de mineracao e controle de acesso a seus usudrios. A

atual implementacdo da arquitetura tem como alvo principal a execucdo de tarefas de associacao.
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Consideracoes

A arquitetura criada para o Tamandud possui uma gama de funcionalidades e uma organizacao
modular bastante légica e pertinente. Porém apresenta algumas caréncias no que diz respeito ao
ndo suporte de ambientes heterogéneos e a necessidade de utilizacao do Anthill como solucao de
paralelizacdo. Como a ferramenta é dedicada exclusivamente a clusters, assume-se que haja um
ambiente de compartilhamento de area de armazenamento sempre presente, ndo sendo fornecidas
funcionalidades que possam otimizar o acesso a dados. Também n3o hd nenhum mecanismo que
ajude minimizar o tempo gasto com os processos de manipulacdo de dados. Em termos de métodos

de escalonamento, a ferramenta usa os disponibilizados pelo ambiente PVM.

4.0.6 WekadWSs

O Wekad4WS é uma extens3o do software Weka [39] que permite que se realize execucBes de
algoritmos presentes no Weka em recursos distribuidos. O acesso a esses recursos é realizado por
meio de Web Services implementados e implantados numa infraestrutura de grade Globus. Além
disso, o Wekad4WS permite a distribuicdo de tarefas independentes presentes num fluxo de execucao
que compoe a execucao de uma tarefa de mineracdo, permitindo a execucao distribuida e, quando
o fluxo do processo permitir, paralela de algumas etapas desse fluxo, como por exemplo, preparacdo

de dados e filtragens dos mesmos.

Consideracoes

A contribuicdo do WekadWS é possibilitar a execucdo remota de mineracdes em uma das ferra-
mentas mais utilizadas para tal fim, o Weka. O maior problema da ferramenta desenvolvida esta na
consideravel dificuldade de implantacdo da mesma que exige que cada nodo computacional tenha
um middleware de Globus instalado e tenha instalado o Web Service para receber as tarefas do
Weka. Além disso, o mecanismo de transferéncia de dados n3o da alternativas de transferéncia que
ndo sejam via Web, o que, para bases grandes, pode acarretar um overhead consideravel, fazendo
com que o ganho que se pode obter com a execucdo de diversas execucoes em paralelo possa ser
anulado por esse overhead. Outro ponto a ser lembrado é o fato de o mecanismo de distribuicdo de
execucoes nao distinguir os recursos heterogéneos, fazendo que ndo se priorize a utilizacdo de um
recurso em virtude de outro de menor desempenho.

Tendo-se concluido a discussao dos trabalhos relacionados, no préoximo capitulo se apresenta a

solucdo proposta neste documento.
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5. Solucao Proposta

Embora tenha sido possivel encontrar boas solucoes de ambientes para apoio a execucdo de
tarefas de mineracdo de dados em arquiteturas de computacao de alto desempenho, observou-se
algumas caracteristicas desses ambientes que os tornam especificos para determinadas implemen-
tacoes ou que dificultam a integracao de algoritmos ja existentes que ndo foram implementados
com as ferramentas desses ambientes. Por exemplo, Meira et al. [36] (Anthill) e Jin [24] oferecem
ambientes eficientes para o desenvolvimento e execucao de tarefas de mineracao paralelas, porém
suas solucdes demandam a utilizacdo de uma metodologia de desenvolvimento que limita a gene-
ralidade das solucoes, demandando que seus utilizadores se restrinjam a uma dnica linguagem de
programacao e a um Unico tipo de ambiente de execucdo para implementarem e executarem seus
algoritmos. Além disso, essas solucoes demandam do usudrio a instalacdo de uma estrutura que
implica na modificacao dos nodos computacionais do ambiente de execucdo onde se pretende exe-
cutar os algoritmos, o que acarreta na dificuldade de instalacdo dos ambientes e na dificuldade de
utilizacdo de ambientes computacionais os quais o usudrio ndo tem permissdo para tais modifica-
¢Bes. Tal caracteristica também é apresentada em Talia et al. [34] (WekadWS) que demanda a
instalacdo do middleware de grade Globus. No caso do Wekad4WS também se salienta que este nao
implementa solucdes para execucao de algoritmos em paralelo, mas somente de forma distribuida
e suas opcdes de escalonamento sdo bastantes limitadas. Outro ponto importante, é a dificuldade
que os ambientes existentes tém em utilizar recursos heterogéneos e multindcleos, dificultando a
utilizacdo das ferramentas em ambientes com essas caracteristicas.

Além dos aspectos acima citados, procurou-se observar a forma como esses trabalhos abordam
a geréncia dos dados necessarios a execucao das tarefas de mineracao. Nesse estudo, constatou-se
que o Anthill e o framework proposto por Jin apresentam solucdes para manipulacdo de dados para
a execucdo de aplicacbes em seus ambientes. No entanto, suas solucBes se restringem a ambientes
de clusters e como ja dito anteriormente, demandam a instalacao de softwares nos recursos onde se
executardo as aplicacdes de mineracdo e restringem a utilizacdo de outros ambientes de execucdo.

Diante desse cenério, percebe-se a lacuna de um ambiente que permita a seus usuarios a utilizacao
de diferentes implementacdes de solucoes de mineracado, escritas em diversas linguagens e que possam
ser executadas em mais de um ambiente computacional. Também se observa, diante da relevancia
em termos de tempo de execucdo que a transferéncia de dados implica nas tarefas de mineracdo
de dados, a necessidade de mecanismos que apoiem a geréncia de bases de dados e o acesso e
transferéncia desses dados que ocorrem durante uma execucao de uma tarefa de mineracao paralela
em recursos computacionais distribuidos.

Assim, apresenta-se uma arquitetura que visa preencher as lacunas acima expostas, de modo que
a execucdo de tarefas de mineracdo possa ser realizada de forma transparente e facil para usuarios

ndo habituados a utilizacdo de ambientes de computacdo de alto desempenho, permitindo que esses
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usuarios possam utilizar a maior quantidade de recursos computacionais e aplicacGes de mineracao
que tenham a disposicdo, independente da heterogeneidade desses recursos.

Essa arquitetura é derivada do estudo apresentado nos Capitulos 4 e 3 onde se buscou descobrir
quais as necessidades e caracteristicas dos algoritmos de mineracao de dados quando implementados
para ser executados de forma paralela e onde foram analisadas as solucbes de ambientes para
execucao de aplicacoes de mineracdo de dados paralela ja existentes.

Antes de se entrar na descricao dos componentes da arquitetura apresentada, apresenta-se uma
taxonomia das aplicacdes que sdo suportadas para serem executadas através da arquitetura e da

representacdo dos recursos computacionais utilizados para a execucao dessas aplicacdes.

5.1 Taxonomias Utilizadas na Arquitetura

Estas taxonomias visam esclarecer quais sao as aplicacdes paralelas para mineracdo suportadas

€ como 0s recursos computacionais sdo vistos e representados pelos componentes da plataforma.

5.1.1 Taxonomia de Aplicacdes Paralelas para Mineracao de Dados

De acordo com o estudo apresentado na Secdo 3, pode-se classificar as aplicacdes de mineracdo de
dados paralelas e/ou distribuidas em quatro tipos. Essa classificacdo é obtida através de como essas
aplicacbes se comportam no que diz respeito ao paralelismo externo e interno e como essas aplicacdes
podem variar a escalabilidade de cada um desses niveis de paralelismo. Considera-se o paralelismo
externo aquele no qual a aplicacdo pode dividir sua execucdo em tarefas independentes, do tipo BoT,
ndo demandando meméria compartilhada. Ja o paralelismo interno, corresponde a possibilidade
que a aplicacdo tem de dividir sua execucdo em tarefas que demandam ser executadas em um
ambiente de meméria compartilhada. Enquadram-se nesse caso, aplicacdes implementadas com
troca de mensagens (p.ex.: MPI) e aplicacdes que utilizam threads como ferramenta de paralelizacgo.
Acrescenta-se ainda o paralelismo hibrido, onde se pode combinar tarefas de paralelismo externo que
possuam subtarefas com paralelismo interno.

Segue a descricdo dessa taxonomia.

Particionamento Externo com Escalabilidade Estatica

Esta classe diz respeito aquelas aplicacGes onde a escalabilidade externa n3do se altera, ou seja,
aplicacdes nas quais o nimero de tarefas do tipo BoT é sempre o mesmo. Enquadram-se nessa
classe todas as aplicacoes que realizam processos de validacao como o cross-fold-validation e que
utilizam técnicas de bagging ou random forests. Também se inclui aplicacdes do tipo PS. Essa
classe é adequada para execucdo em ambientes de cluster NOW e COW e grades.

Esse tipo de aplicacdo ainda pode variar o comportamento de seu escalonamento interno, con-

forme segue:
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a) Particionamento Interno Com Escalabilidade Estatica: S3o aplicacdes que demandam um
namero fixo de particionanento interno. S3o exemplos dessa classe aplicacdes que ndo possuem
paralelizacdo interna e utilizam somente as técnicas acima citadas, tendo sua escalabilidade

interna fixada em somente uma tarefa (execu¢do sequencial).

b) Particionamento Interno Com Escalabilidade Dinamica: S3o aplicagdes hibridas que po-
dem variar o nimero de tarefas internas, de acordo com a disponibilidade de recursos. Enquadram-
se nessa classe aplicacdes que mesclam as técnicas de replicacdo com a paralelizacdo do processo
de construcdo de classificadores ou de realizacdo de agrupamento, ou entao aplicacdes de troca de
mensagens do tipo MPI, por exemplo, que possuem somente uma instancia da aplicacdo e podem
variar o nimero de processos que esta instancia pode ser executada. Esta classe é especialmente

adequada para execucao em ambientes com nds computacionais multiprocessados.

Particionamento Externo com Escalabilidade Dinamica

Corresponde as aplicacGes cujo o grau de paralelismo externo pode variar. Os casos de aplicacoes
desse tipo sdo mais raros. Como exemplo, pode-se citar aplicacdes que realizam a classificacao de
individuos de uma base de dados a qual o classificador ja estd construido. Dessa forma, pode-se
dividir dinamicamente essa base em diversas instancias de execucao e em cada uma dessas instancias
é realizada a classificacdo dos individuos da particdo de dados designada a mesma.

Esse tipo de aplicacao ainda se divide de acordo com a escalabilidade do paralelismo interno,

conforme segue:

a) Particionamento Interno com Escalabilidade Estatica: Neste caso, utiliza-se aplicacdes
que nao possuem implementacdes paralelas do processo de classificacao dos individuos de um

conjunto de dados sobre um classificador ja pronto, fazendo esse processo sequencialmente.

b) Particionamento Interno com Escalabilidade Dinamica: S3o os casos onde a passagem de
cada individuos de um conjunto de dados é realizada de forma paralela, podendo-se classificar
varios individuos simultaneamente, de acordo com niimero de processadores disponiveis no recurso

onde a aplicacao estd sendo executada.

5.1.2 Taxonomia de Recursos

Esta secao define a maneira como os recursos computacionais sdo classificados e vistos pela
arquitetura. Essa definicao é feita de modo a facilitar o entendimento do usuario ao cadastrar seus
recursos para utilizacdo na arquitetura e para facilitar a automatizacdo do mapeamento de tarefas

aos recursos. Segue os tipos de recursos presentes na arquitetura:

a) Unidade de Processamento: Representa uma unidade de processamento existente em um
nodo computacional. Pode ser um processador monontcleo ou nicleo de um processador multi-

nucleo.
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b) Nodo Computacional: Representa a maquina de processamento em si. Caracteriza-se por ser
uma maquina com uma ou mais unidades de processamento e com meméria propria. Exemplos

que se enquadram nesta classe sdo maquinas comuns e SMP.

c) Cluster de Computadores: S3o a representacdo de um ou mais nodos computacionais os
quais estejam sobre o mesmo dominio administrativo. Exige-se que esses possam se comunicar
diretamente através de uma rede comum e possuam um né especial que atua como um proxy

para acesso aos recursos do aglomerado. Representam os clusters NOW e COW.

d) Grade: No contexto da arquitetura, considera-se uma grade o conjunto de todos os recursos
computacionais disponiveis, sejam eles nodos computacionais, clusters ou até mesmo outras

grades computacionais.

5.1.3 Taxonomia de Tarefas

Esta classificacdo também é realizada para auxiliar no entendimento de como a arquitetura
trabalha com os diversos niveis de tarefas e seus graus de paralelismo. Diz respeito ao relacionamento
desses niveis com os recursos computacionais. Este relacionamento é util na fase de execucdo da
arquitetura onde ocorre 0 mapeamento e escalonamento de uma aplicacdo paralela. Segue os tipos

de tarefas tratados!.

a) Processo: Um processo corresponde a execucio efetiva de um fluxo de execucdo em uma unidade
de processamento. E mapeada a uma unidade de processamento de um nodo computacional.

Corresponde ao conceito de escalabilidade interna utilizado na arquitetura.

b) Task (Tarefa): Uma task corresponde ao conjunto de processos. Uma task pode ser mapeada
a um nodo computacional ou entdo a um proxy de um cluster, quando se trata de aplicacdes de

troca de mensagens. Corresponde ao conceito de escalabilidade externa utilizado na arquitetura.

c) Job (Trabalho): Corresponde a um conjunto de tasks da aplicagdo. Um job é mapeado ao

conjunto total de recursos disponiveis, ou seja, a grade.

d) Aplicacdao: Diz respeito ao conjunto de jobs que compreendem a execucdo de uma tarefa de

mineracdo através da arquitetura.

A Figura 5.1 mostra a relacdo entre as taxonomias apresentadas, também se ilustra a cardinali-
dade dessa relacao.
Terminada a apresentacao dos conceitos e definicGes a serem utilizadas pela solucdo, segue a

apresentacdo da arquitetura em si.

10s nomes tasks (tarefas) e job (trabalho) foram mantidos em inglés a fim de n3o confundir tarefa do contexto
de divisdo de trabalho em paralelo com o contexto de tarefa de mineracdo de dados.
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Figura 5.1 — RelacGes entre as taxonomias de tarefas e recursos.

5.2 Descricao da Arquitetura

Propde-se uma arquitetura que possibilite que algoritmos de mineracdo escritos em diversas
linguagens possam ser executados em diversos recursos computacionais, realizando, de forma di-
namica, o mapeamento entre as tarefas do algoritmo aos recursos computacionais disponibilizados
pelo usuario. Além disso, a arquitetura fornece ferramentas de gerenciamento das bases de dados
utilizadas nas tarefas de mineracdo. Essas ferramentas também integram essas bases a execucao
das tasks propriamente ditas, fornecendo a essas diversos meios de acesso a dados de acordo com a
caracteristica do recurso computacional onde a task estd sendo executada.

Almeja-se que, com base na escolha do usuario de qual base de dados e aplicacdo esse deseja
utilizar, a arquitetura possa, de maneira automatica e dentro das possibilidades, mapear a execucao
dessa tarefa de mineracao aos recursos computacionais disponibilizados, propiciando uma maior
rapidez na execucdo da tarefa. Outra possibilidade oferecida é que o usuario possa indicar qual a
base de dados e recursos computacionais que deseja utilizar e qual o algoritmo compativel com os
recursos indicados e, com base nessas escolhas, a arquitetura possa realizar essa execucdo da forma
mais otimizada possivel.

Organiza-se essa arquitetura de modo que ela possua um gerenciador de execucdes que controle
a execucdo das tarefas de mineracdo de dados de acordo com os parametros definidos pelo usuario.
Através dessas definicGes, por meio da interacdo com os outros componentes da arquitetura, esse
gerenciador se encarrega de realizar a execucdo da tarefa do usuério nos recursos computacionais

disponiveis, de forma transparente. A organizacdo da arquitetura foi baseada na maneira como
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as aplicacOes estudadas sao modeladas e na forma como seus fluxos de execucao se desenvolvem.
Tem-se como base principalmente o algoritmo ao qual se fez um estudo de paralelizacdo (E-Motion).

Assim, buscou-se os pontos em comum desses estudos de casos, moldando-se a arquitetura de
forma que a mesma atenda a essas generalidades. De acordo com essa analise, define-se que a
arquitetura aqui proposta deve dar suporte para as seguintes operacoes, que correspondem ao fluxo

de execucao comum entre as aplicacoes estudadas:

1) Aquisicdo de dados de bases de dados;
2) Adequac3o dos dados ao formato da aplicacio;
3) Dimensionamento da escalabilidade da aplicago;
4) Criacdo de tarefas e processos da aplicacdo paralela;
5) Mapeamento das aplicages aos nodos computacionais;
6) Particionamento dos dados a serem minerados;
7) Distribuicdo dos dados para as tarefas nos nodos;
8) Execucdo das tarefas e processos;
9) Recuperacdo dos resultados gerados nos nodos;

10) Consolidac3o dos resultados;

11) Armazenamento dos resultados;

12) Limpeza de arquivos gerados na execuc3o.

A Figura 5.2 mostra, de forma geral, os componentes da arquitetura que sdo responsaveis pela
execucdo dos passos acima apontados.

Como pode-se observar na Figura 5.2, além do gerenciador de execucbes a arquitetura possui
uma série de componentes auxiliares, cada um responsavel por uma etapa da execucdo das tarefas
de mineracdo de dados coordenadas pelo gerenciador de execucdes. Etapas essas que vdo desde a
aquisicao dos dados até a consolidacdo dos resultados gerados pela execucdo dessas tarefas.

A seguir, descreve-se as caracteristicas e funcionalidades de cada um desses componentes pre-
sentes na arquitetura para que seja possivel o entendimento do funcionamento e configuracdo do
ambiente aqui proposto. Salienta-se que essa descricdo ndo corresponde a descricdo de uma imple-
mentacdo da arquitetura, mas sim a uma organizacdao em um nivel mais alto de abstracao que pode
servir de base a uma possivel implementacao. Detalhes do protétipo implementado para avaliacdo

da arquitetura proposta sdo discutidos no Capitulo 6.
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Figura 5.2 — Arquitetura para Apoio a Execucdo de Mineracdao de Dados Paralela.

5.2.1 Gerenciador de Execucdes

E o componente central e principal da arquitetura. E através do Gerenciador de Execucdes que
o usudrio define os seus cendrios de execucao e tem a execucdo desses efetivada. Considera-se
como cenério de execucdo um conjunto de parametros que compdem a execucdo de uma tarefa de
mineracao paralela através da arquitetura. Esses parametros envolvem a base de dados, aplicacao,
parametros de execucao dessa aplicacdo e os recursos utilizados para a execucao dessa.

Dados os parametros de um cenario de execucao, o gerenciador de execucdes se encarrega de
utilizar dos meios oferecidos pelos demais componentes para preparar e gerenciar a execucdo desse
cenario.

O gerenciamento de uma execucdo se inicia a partir da escolha, por parte do usuério, de qual
base de dados e qual aplicacao e parametros esse deseja utilizar. A partir dessas escolhas, sdo dispo-
nibilizadas ao usuario duas formas de execucdo: uma que permite ao usudrio escolher manualmente
quais 0s recursos entre os possiveis para o algoritmo escolhido e outra, na qual se define automa-
ticamente quais sdao os recursos mais adequados para o algoritmo escolhido. Apds essa escolha,

aciona-se o sub-componente mapeador de recursos 2 que realiza o dimensionamento e mapeamento

20 algoritmo que realiza o dimensionamento e mapeamento da aplicacio aos recursos é descrito com detalhes na
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da aplicacdo aos recursos. Feito esse mapeamento, aciona-se a rotina de pré-processamento da
aplicacdo se informando, de forma semi-automatica, qual a base de dados a ser utilizada e qual o
nimero de tasks que compordo a execucao para que essa rotina possa realizar o particionamento da
base, criando as sub-particdes que sdo designadas a cada tarefa. Passadas essas fases, aciona-se o
gerenciador de tarefas para que esse gere tasks concretas de acordo com o recurso onde cada uma
ird ser executada e gerencie a execucdo das mesmas nos recursos computacionais indicados. Quando
verificada a finalizacdo das execucdes das tasks da aplicacdo, o gerenciador de execucdes recolhe
os arquivos de resultados dessas e os repassa para a rotina de pds-processamento da aplicacdo para
que essa realize a consolidacdo e processamento desses resultados. Enfim, o resultado consolidado
é armazenado na Area de Armazenamento e indicado ao usuério para que esse possa utiliza-lo.
Finalizado o processo, é realizada a limpeza dos arquivos temporarios criados durante a execucao.

A fim de otimizar a execucdo de cendrios de execucdes e possibilitar ao usuario um melhor
controle de suas tarefas de mineracdo, quando é criado um cenério de execucdo todos os parametros
e componentes que envolvem essa execucdo, como por exemplo, o algoritmo e base de dados
utilizados, os parametros de execucdo do algoritmo, os recursos computacionais, bem como os
arquivos das partices de dados utilizadas e os resultados dessa execucdo sdo associados a um
cenario de execucdo. Assim, quando se deseja criar uma nova execucao, pode-se verificar se ja
ndo houve um cendrio semelhante e, dessa maneira, poupar alguns procedimentos principalmente
quanto ao particionamento de dados. Tal armazenamento de cendrios de execucdes também ¢é (til
para verificacdo posterior dos resultados de experimentos anteriormente executados.

Esse componente também é responsavel pela interacao entre o usuario e a arquitetura. Para
tal, fornece uma interface Web, de modo que se possa interagir remotamente com a arquitetura.
A opcdo por uma interface Web foi adotada para facilitar o acesso ao usuario sem que ele precise
instalar softwares clientes em seu ambiente de trabalho e para possibilitar que todos os componentes
de geréncia da arquitetura possam estar dispostos em uma Unica rede, diminuindo as laténcias de

comunicac3o e transferéncias de dados entre esses componentes.

5.2.2 Repositério de Recursos

Este componente é responsavel por armazenar as descricoes dos recursos que estao disponiveis
para a execucao das aplicacoes dos usuarios. Para cada recurso que se deseja disponibilizar a
arquitetura se deve disponibilizar um descritor que informe o tipo de recurso computacional (maquina
comum, cluster ou grade), nimero de processadores, nimero de nicleos de processamento por
processador, memoria, sistema operacional, portas para comunicac3o rsh e web e softwares oferecidos
pelo recurso.

Quando um recurso é adicionado ao repositério é acionado o prospector de recursos presente no

gerenciador de execucOes. Esse prospector ird executar uma aplicacdo que visa analisar os recursos

Secdo 5.3.
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disponiveis no nodo, tais como meméria, unidades de processamento, sistema operacional, entre
outros. Além disso, executa um benchmark a fim de ter uma referéncia da capacidade computacional
de um niicleo de processamento do recurso que estd sendo prospectado. Dessa maneira, mesmo
que a descricdo dos recursos seja incompleta, pode-se obter todos os dados necessarios para o
escalonamento de aplicacdes nesses recursos por meio desse mecanismo.

As informacdes disponibilizadas para cada recurso servirao como parametro para o gerenciador de
tarefas e os particionadores de dados das aplicacGes realizarem suas tarefas assim que o gerenciador
de execucdes os acionar.

No que tange a descricao de recursos e como a arquitetura os classifica, utiliza-se a taxonomia
citada na Secdo 5.1.2. Assim, para se cadastrar um cluster, por exemplo, deve-se cadastrar todos os
nodos desses e entdo cadastrar um proxy para esses. Esse proxy corresponde ao nodo gerenciador

do cluster. Entdo, associa-se a esse proxy todos os nodos do cluster previamente cadastrados.

5.2.3 Repositério de Aplicacoes

Este componente da arquitetura é responsavel por armazenar as aplicacbes de mineracdo de
dados paralelas. Para cada aplicacdo deve haver um descritor correspondente. Esse descritor deve
conter uma breve descricao textual da aplicacdo, qual a tarefa de mineracio e algoritmo que essa
implementa, quais recursos de hardware e software damanda, em qual formato de base de dados
que trabalha, quais os parametros para execucao, para qual ambiente de computacdo se destina, o
caminho de diretério que deve escrever seus resultados e suas escalabilidades internas e externas.

Uma aplicacdo deve ser composta por trés elementos:

a) Implementacao: Corresponde a implementacdo executavel de uma instancia de um algoritmo
de mineracdo. Essa implementacdo corresponde a uma task que serd executada remotamente
em um recurso computacional. Deve receber como parametro, além dos parametros préprios, o

arquivo de dados a ser utilizado e o nimero de processos internos que essa executara.

b) Rotina de pré-processamento: E a rotina a ser executada uma vez antes de uma execucio
da aplicacdo na arquitetura. E responsével por realizar o particionamento da base de dados e,
caso necessario, preparar outros dados necessarios a execucdo da aplicacao. Deve receber por
parametro o arquivo de dados a ser particionado, o nimero de particoes e o padrdao de nome
de arquivo que deve gerar. A saida produzida é repassada ao gerenciador de tarefas para a

construcdo das tarefas que compordo a execucdo da aplicac3o.

c) Rotina de poés-processamento: Esta rotina é acionada apds a execu¢do da aplicagdo nos
recursos. E responsavel por receber todos os arquivos de saida das tarefas e realizar a consolidacao
desses. Como exemplo, pode-se citar a consolidacdo que é realizada ap6s uma execucao de uma

aplicacdo com cross-fold-validation.
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Como cada execucdo realizada pelo usuario é armazenada no gerenciador de execucdes como um
cenario de execucdo. O gerenciador de execucdes, antes de acionar os particionadores de dados de
uma aplicacao, verifica se esse cenario ja foi realizado alguma vez e se as particoes de dados geradas
por esse cenario anterior ainda estdo persistentes e consistentes em sua area de armazenamento.
Em caso afirmativo, evita-se o reparticionamento desses dados, utilizando-se as particdes ja criadas
anteriormente. Caso contrario, o Controlador aciona o particionador de dados para a criacdo de

novas particoes.

5.2.4 Gerenciador de Dados

O gerenciador de dados é o componente da arquitetura responsavel por prover servicos e funcio-
nalidades de manutenc3o e acesso a dados. Serve de apoio a execucdo das aplica¢Ges disponibilizadas
na arquitetura. O objetivo desse componente é acelerar o processo de aquisicao, transformacao e
particionamento de dados necessarios no processo de mineracao. Além disso, visa atuar como um
proxy de acesso a dados, disponibilizando as tarefas em execucao nos recursos remotos diversas
maneiras de acesso a esses dados podendo aumentar o desempenho da execucao total do processo
de mineracao. Assim, pode-se prover métodos mais adequados a determinados tipos de recursos,
que podem obter melhor performance do que um método genérico para todos tipos de recursos.

O Gerenciador de dados é organizado com os seguintes componentes:

Bases de Dados:

S3o referéncias de localizacdo para acesso as bases de dados que contém os dados a serem
minerados. Essas bases podem estar atreladas a um SGBD ou arquivos em formato texto ou
bindrio. Para cada base cadastrada, é informado o tipo de base, seu formato, driver de acesso (para
bases em SGBDs) e uma descricdo sobre o que representa tal base.

Em relacdo ao contelido dessas bases, presume-se que essas ja contenham os dados resultan-
tes das primeiras etapas do processo de mineracdo, ou seja, contenham dados ja consistentes e

adequados para a execucdo das tarefas de mineracdo.

Area de Armazenamento de Dados:

Consiste em um ponto de montagem de disco responsavel por armazenar tanto as particGes de
dados quanto os resultados gerados pela execucdo de uma tarefa de mineracdo. A localizacdo fisica
desse ponto de montagem ndo implica necessariamente em um recurso local, podendo-se assim
utilizar um recurso externo para o armazenamento de dados.

Esse componente também pode agregar desempenho a soluciao proposta pela arquitetura ja
que esse pode ser implantado em um recurso de armazenamento que prové formas diferenciadas e
otimizadas de acesso aos dados, como um sistema de storage por exemplo, oferecendo assim melhor

vazao e laténcia em transferéncias de dados.
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Consolidador de Dados:

O consolidador de dados é responsavel por fornecer os dados contidos nas bases de dados no
formato adequado para a execucdo das aplicacdes. Quando se escolhe uma base e uma aplicacdo
para compor uma execucado, esse componente acessa os dados da base desejada e os converte para o
formato requisitado pela aplicacdo, gravando esses dados em um arquivo na area de armazenamento
de dados. Assim, na proxima utilizacdo dessa base, o componente ira utilizar o arquivo previamente
criado, ao invés de recria-lo.

A fim de garantir que o arquivo armazenado corresponda a uma vers3o atualizada da base de
dados, esse componente deve guardar uma referéncia dos arquivos de bases de dados ja convertidos
para um determinado formato e disponibilizar um método que atualize esses arquivos em relacao
ao conteldo das bases, eliminando também as particGes de dados armazenadas que derivaram de
uma base ja desatualizada, evitando que se minere uma versao dos dados desatualizada. Assim,
quando uma base de dados for atualizada, pode-se acionar esse método para essa base e garantir a
consisténcia dos arquivos que representam a base atualizada na area de armazenamento.

No que diz respeito ao tratamento das particoes de dados geradas pelos particionadores dos
algoritmos, esse componente, quando informado pelo gerenciador de execuces sobre a criacdo
de novas particGes, mantém uma referéncia dessas particoes, atrelando a cada particdo qual a
base e versdo dessa e qual o particionador de dados que a gerou, bem como em qual cenario de
execucao esta foi gerada. Esses dados sao mantidos com o intuito de facilitar o reaproveitamento

de particionamento de dados ja realizados.

Servico de Acesso a Dados:

Este servico atua como um proxy para acesso as bases de dados, disponibilizando trés formas de
acesso a essa: acesso direto por ponto de montagem, acesso por copia remota por rsh e acesso via
Web service. Os dois primeiros meios sdo especialmente adequados, respectivamente, para nodos
computacionais que estdo na mesma rede da drea de armazenamento e possuem um ponto de
montagem que permite acesso direto a essa e para nodos computacionais que permitem conexao
remota com a area de armazenamento via rsh. O terceiro meio, via Web service, traz a possibilidade
de transferéncia remota de arquivos de dados contidos na area de armazenamento para as tarefas
em execucao em uma grade ou cluster que possuem nés diretamente inacessiveis via rsh ou ponto

de montagem, possibilitando que esses acessem os dados por meio do servico disponibilizado.

5.2.5 Gerenciador de Tarefas

~

E o componente que realiza a alocacdo das tarefas geradas em uma execucdo aos recursos
computacionais e geréncia a execucao das mesmas nesses recursos. Este gerenciador é composto

pelos seguintes componentes:
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Escalonador de Tarefas

E o componente responsavel pela submissao das tarefas criadas em uma execucao aos recursos
computacionais. E acionado pelo controlador de execucdes que indica quais s3o as tarefas a serem
executadas, seus requisitos, comandos de execucdo, particao de dados, arquivos necessarios para as
suas execucoes e em quais recursos devem ser escalonadas.

De posse das tarefas repassadas pelo gerenciador de execucdes, esse componente realiza a efetiva
submissdo de cada tarefa a um recurso e aciona a execucdo remota dessas. Para efetivar essa
operacao, é criado, para cada tarefa, um script que é enviado ao recurso onde a tarefa vai ser
executada, juntamente com a tarefa em si (em um arquivo compactado). Esse script ird criar a
estrutura de diretérios onde a tarefa serd executada, providenciar a aquisicdo de dados junto ao
gerenciador de dados e entdo, descompactar e executar a tarefa. Apds essa execucado, é realizado o
envio dos resultados ao gerenciador de execucdes, bem como o status de finalizacdo da tarefa. Por
fim, realiza-se a limpeza dos arquivos utilizados na execucao remota.

O mecanismo de execucdo de tarefas remotas por meio de scripts que automatizam a execucao
da tarefa é modelado de forma a possibilitar que se possa disponibilizar recursos a arquitetura sem
que se demande a instalacdo de softwares nos recursos e que a utilizacao desses possa ser realizada
da forma menos invasiva possivel.

Salienta-se que o acesso aos recursos é realizado através de seus proxys. Estes proxys tém uma
interface de interacdo de comandos comuns a todos os proxys que faz a traducdo desses comandos
conforme o tipo de recurso a que tal proxy se destine. Por exemplo, se o proxy for destinado a
clusters que demandam um gerenciador de execucBes como o PBS, esse proxy ird converter os
comandos de interacao de modo que esses possam ser repassados no formato dos comandos PBS

que s3o aceitos pelo recurso.

Monitor de Tarefas:

Este é o componente responsavel por acompanhar a execucdo das tasks pertencentes a uma
determinada execucdo. A monitorac3o é realizada através da interacao com o escalonador de tarefas

e visa verificar qual o status de cada task: se estd sendo executada, foi abortada ou finalizada.

5.2.6 Consideracoes sobre a Arquitetura

Com a organizacdo dos componentes apresentadas na descricao acima, entende-se que é possivel
gerenciar o fluxo de execucao de uma aplicacdo de mineracdo paralela agregando desempenho a essa
execucdo. Recapitulando-se, seguem esses passos (divididos em grupos) e a discussdo de como a

arquitetura pode agregar desempenho em cada um desses grupos:

a) (1) Aquisicao de dados de bases de dados e (2) Adequacdo dos dados ao formato

da aplicacao: Ambos os processos sao realizados pelo gerenciador de dados. Pode-se agregar
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desempenho a partir da segunda execucdo de uma aplicacdo que va utilizar as mesmas bases
de uma execucdo prévia. Assim, essas proximas execucdes utilizardo os dados ja previamente
adquiridos e convertidos ao formato ideal, ganhando o tempo que se levaria para realizar essas

operacoes.

(3) Dimensionamento da escalabilidade da aplicacado, (4) Criacdo de tarefas e proces-
sos da aplicacdo paralela e (5) Mapeamento das aplicacdes aos nodos computacionais:
S30 processos realizados pelo gerenciador de execucdes. E onde ha o maior potencial de ganho
de desempenho. A tarefa de mapear uma aplicacio paralela a um conjunto de recursos hetero-
géneos é bastante complicada, a ponto de ser uma tarefa NP-completa, tornando-se ainda mais
dificil quando realizada por usuarios que ndo tem total dominio dos parametros a serem levados
em conta nessa tarefa. Assim, um mecanismo capaz de dimensionar tarefas de acordo com
0s recursos existentes e levando em conta a heterogeneidade desses recursos, tende a ter uma
performance muito maior do que se a mesma tarefa fosse realizada manualmente. Além disso,
o mecanismo de prospeccao de recursos ajuda na tarefa de obter informacoes dos recursos uteis
para um bom mapeamento. Maiores detalhes do algoritmo utilizado para tal fim s3o descritos

na proxima secao.

(6)Particionamento dos dados a serem minerados e (7) Distribuicdo dos dados as ta-
refas nos nodos: S3o realizados respectivamente pela rotina de pré-processamento da aplicacao
e pelo script de execucdo das tasks da aplicacdo, por meio do gerenciador de dados. No primeiro
caso, destaca-se a possibilidade de o particionamento de dados ser feito de forma automatizada
e de acordo com o quantidade de tasks que comporao a execucdo da aplicacdo. Além disso, ha
a possibilidade de se reutilizar um particionamento idéntico para futuras execucdes, poupando o
tempo necessario para tal. No caso da distribuicdo dos dados (7), destaca-se a capacidade de
uma task, com base no recurso onde foi escalonada, dinamicamente buscar o meio mais eficiente
para aquisicao dos dados necessarios, podendo agregar um desempenho consideravel se compa-
rado com uma solucdo genérica na qual os dados sdo sempre transmitidos da mesma forma. Esse

desempenho tende a aumentar a medida que o tamanho das particoes de dados cresca.

(8) Execucido das tarefas e processos: Entende-se que a arquitetura proporciona ferramentas
que permitem execucdo de aplicacdes em recursos heterogéneos sem demandar conhecimento
técnico para isso, aproveitando-se da caracteristica multinicleo desses recursos. Além disso,
gracas ao sistema de proxys de recursos, é possivel a inclusao de gerenciadores de recursos hete-
rogéneos com relativa facilidade. Do ponto de vista de como a execucdo de tarefas é realizada,
destaca-se a automatizacao do processo e integracao com os demais passos da mineracdo. Essa

etapa é efetivamente realizada pelo gerenciador de tarefas.

(9) Recuperacdo dos resultados gerados nos nodos, (10) consolidacdo dos resultados

e (11) Armazenamento dos resultados: Destaca-se a automatizacdo e dinamicidade desse
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processo. Independente do nimero de tarefas e dos tipos de recursos utilizados, a existéncia
de um gerenciador de dados com diversos meios de acesso facilita a centralizacdo de todos
os resultados e, consequentemente, facilita o processo de consolidacdo desses. Essas etapas
sdo realizadas respectivamente pelo gerenciador de tarefas, pds-processamento da aplicacdo e

gerenciador de tarefas, por meio da area de armazenamento.

f) (12) Limpeza de arquivos gerados na execucdo: E um processo importante, uma vez que
evita a sobreutilizacao de disco dos recursos utilizados na execucao. E realizado pelo gerenciador

de tarefas.

Do ponto de vista da facilidade de utilizacao da estrutura, acredita-se que essa pode ser alcancada
com a implementacao de interfaces de usuario que auxiliem o cadastramento de recursos, aplicacdes
e bases de dados e, por fim, a montagem de cenérios de execucdes, facilitando a o gerenciamento

de padrdes de execucdo e acompanhamento das tarefas nos recursos.

5.3 Algoritmo para Dimensionamento e Mapeamento Automatico de Aplicacées nos

Recursos Computacionais

Conforme ja afirmado, o dimensionamento e o mapeamento automatico de uma aplicacdo de
mineracao paralela nos recursos disponibilizados pelo usuario é um dos principais objetivos e principal
contribuicdo deste trabalho. Por isso, descreve-se com maior énfase, nesta secdo, o algoritmo
desenvolvido para atingir esse objetivo. Esse algoritmo é utilizado pela arquitetura no gerenciador
de execucdes, especificamente no médulo de mapeamento de tarefas.

Entende-se o dimensionanento de uma aplicacdo paralela (sizing) como sendo o nimero de
processos em que essa sera dividida para a sua execucdo [14]. J& Mapeamento consiste na atribuicdo
de um processo a uma unidade de processamento de um nodo computacional e a atribuicdo de ordem
de execucdo a esse processo [28]. Esse mapeamento é utilizado no processo de escalonamento
dos processos. De acordo com [22], o algoritmo aqui descrito, define-se como um algoritmo de
mapeamento estatico e on-line, pois 0 mapeamento é obtido em tempo de execucao e as atribuicoes

de tarefas a recursos nao se redefine ao longo da execucao.

5.3.1 Objetivo do Algoritmo

O algoritmo tem como objetivo descobrir, com base nos recursos disponiveis e na escalabilidade
externa e interna da aplicacdo de mineracdo paralela a ser dimensionada e mapeada, qual o me-
lhor dimensionamento aproximado que se pode obter para essa aplicacdo em virtude dos recursos
compativeis com os requisitos da mesma. Além disso, visa fornecer o mapeamento de cada pro-
cesso obtido no dimensionamento da aplicacao a uma unidade de processamento. Entende-se como
melhor dimensionamento e mapeamento aqueles que conseguem diminuir ao maximo o tempo de

execucdo total da aplicacdo (makespan).
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O algoritmo proposto visa atender as classes de aplicacGes descritas na Secao 5.1.1. Visa também

ser capaz de escalonar tanto tarefas BoT quanto de trocas de mensagens.

5.3.2 Entrada do Algoritmo

O algoritmo exige a seguinte entrada para efetuar suas operacdes:

Descricao da Aplicacao - Essa descricao deve conter as escalabilidades internas e externas
da aplicacdo, quantidade de memoria necessaria para executar uma instancia da aplicacdo e os
requisitos de sistema operacional e software demandados pela aplicacdo. Assume-se que cada
instancia da aplicacdo requisitara sempre a mesma quantidade de meméria, independente de sua

entrada.

Tanto a escalabilidade externa quanto interna devem ser fornecidas no formato de um vetor. Deve
conter, em ordem decrescente, todas as possibilidades de quantidades de tasks e de processos
que, respectivamente, cada nivel de escalabilidade pode ser dividido. Por exemplo uma aplicacao
cuja sua escalabilidade externa (FEe) varie de uma até dez task e contenha somente ndmeros
multiplos de 2 (Ee[n] = Ee,—1+2|Eei = 1,Ees =2,n < 10) € que sua escalabilidade interna (E') varie de
um até cinco, crescendo de um em um (Eijn] = Ee,_1 +1|Ei; = 1,n < 5) , devem fornecer os seguintes

vetores:
Fe={1,2,4,6,8,10} e Ei={1,2,3,4,5}.

Assume-se que todas as tasks devem ter a sua escalabilidade interna regida por um dnico vetor
Ei.

Conjunto de recursos a serem utilizados - Deve conter a descricdo de todos os recursos
computacionais disponiveis. Para cada recurso, deve existir a informac3do de quantos nicleos de
processamento este possui, quantidade de meméria, softwares disponiveis e um valor numérico
que indique a capacidade de processamento de cada nticleo de processamento desse recurso. Esse
altimo valor pode ser obtido por meio da execucdo de benchmarks. Para um bom resultado, cada
recurso deve ser submetido ao mesmo benchmark. A estratégia de se utilizar benchmarks para
diferenciar a capacidade de processamento em conjuntos de recursos heterogéneos é utilizada

também por Bohn e Lamont em [3].

Como o algoritmo precisa atender tanto a aplicacdes BoT quanto de troca de mensagens, quando
um recurso se trata de um cluster e o ambiente de geréncia desse cluster permite o acesso direto
aos seus nodos computacionais, deve-se, além da descricio do cluster, informar a descricao
de cada nodo computacional desse cluster. Desse modo, o algoritmo pode ser capaz utilizar
esses nodos individualmente, facilitando a alocacao de aplicacdes hibridas que possuem tasks do
tipo BoT com processos internos implementados por meio de threads que demandam que os

processos de cada tasks estejam alocadas no mesmo nodo computacional. Como sera visto, o
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algoritmo possui mecanismos para ndo utilizar um recurso como membro cluster e como nodo

computacional isolado simultaneamente.

c) Técnica de escalonamento de tasks - Corresponde a técnica que deve ser utilizada no etapa

de mapeamento de tasks aos recursos. Essas técnicas sao discutidas na Secao 5.3.5.

5.3.3 Saida

A saida gerada pelo algoritmo é composta pelo conjunto de jobs que realizardo a execucao da
aplicacdo nos recursos. Um job significa uma submissdo de um conjunto de tarefas (tasks) a um
conjunto de recursos. A saida é composta de mais de um job quando os recursos disponiveis ndo
sdo suficientes para realizar a execucdo do niimero minimo de tasks demandadas pela aplicacdo
em uma Unica etapa. Dessa maneira, a divisdo dessa carga de trabalho em n jobs possibilita a
execucdo do conjunto total de tarefas em n etapas separadas, que ndo demandam serem executadas
simultaneamente. No caso de o niimero de tarefas minimas exigidas pela aplicacdo n3o ter recursos
suficientes para executar nem ao menos uma Unica tarefa do job, a saida do algoritmo serd uma
mensagem indicando a impossibilidade de se mapear a aplicacdo aos recursos disponiveis.

As possiveis saidas geradas pelo algoritmo, onde n corresponde ao nimero de jobs, x ao de
tasks, y ao de nodos, nProc ao de processos e id a chave de identificacdo de um recurso, sdo as

seguintes:

a) Saida para aplicacGes com tarefas BoT e processos com memdria compartilhada - E

o caso para aplicacOes cujas tasks sdo mapeadas diretamente para nodos computacionais. E

expressa da seguinte maneira:

Mapeamento = joby {taskzs?Pmc — nodo;q, ...,tasksz} yeees JODR.

b) Saida para aplicacdes com tarefas BoT e processos com memdria distribuida - E o caso
para aplicacOes de troca de mensagens em que suas tasks sao mapeadas para escalonamento no
cluster e, por isso, devem incluir quais as maquinas que vao ser utilizadas e quantos processos

serdo alocados a cada uma delas.

Mapeamento = joby {tasksilpmc — (nodol?;mpmc '”"nOdoy) ,...,tasksm} yeeey JOUY .

5.3.4 Descricao do Algoritmo

Dada a entrada requerida pelo algoritmo o algoritmo realiza os seguintes passos para criar a

saida esperada:

1) Selecdo dos recursos compativeis com a aplicacdo;

2) Definicdo do niimero de tasks e jobs;
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3) Mapeamento das tasks criadas;

4) Dimensionamento do niimero de processos de cada task.

Segue a descricado e justificativa de cada passo.

Selecao dos Recursos Compativeis com a Aplicacdo

Nesta fase, é realizada uma varredura em todos os recursos dados como entrada verificando quais
possuem os requisitos de plataforma, software, quantidade de unidades de processamento e memoria
demandados pela aplicacdo. Como resultado desta fase, tem-se somente os recursos habilitados para

serem utilizados no decorrer dos demais passos.

Definicdo do Nimero de Tasks e Jobs

Nesta etapa, realiza-se a primeira fase do dimensionamento automatico da aplicacao, o dimen-
sionamento externo. Esse processo é feito com base nas possibilidades contidas no vetor Ee da
aplicacdo e no total possivel de alocacoes de tasks que podem ser realizadas nos recursos filtrados
na primeira etapa. Se o total possivel de alocacdes for menor que o menor nimero de tasks permi-
tidas pela aplicacdo, divide-se a execucao da aplicacdo em mais de um job, cada um contendo um
subconjunto das tasks da aplicacdo.

A definicdo do nimero de tasks que cada recurso pode comportar (total,..;q) é dada pela razdo
entre a quantidade de memoéria disponivel no recurso e a quantidade de meméria requisitada pela
aplicacdo para executar uma task. Por definicao, cada task deve ter no minimo um processo e
um processo deve corresponder a uma unidade de processamento. Assim sendo, caso o nimero
de alocacoes de um recurso obtido pela expressdo total,ecrq = %m exceda o nimero
de unidades de processamento do recurso, estabelece-se que o niimero de tasks suportadas pelo
recurso corresponde ao nimero de unidades de processamento disponiveis no mesmo dividido pelo

nimero minimo de processos internos requeridos pela aplicacdo, ou seja (Min) Bi Dessa
P q P P LA} Ja, NumUnidadesRec;q "

maneira, o nimero total de tasks suportadas pelo conjunto de recursos é definido por MaxTasks =
> (totalyec,  totalrecy, ..., totalrec, ).

Tendo-se o valor de MaxTasks, o proximo passo é procurar no vetor EFe o maior elemento
cujo valor seja menor ou igual ao valor MazxTasks. Caso esse elemento seja encontrado, define-
se o nimero de tasks da aplicacdo (dimensionamento externo) como sendo o valor do elemento
encontrado e, como essa quantidade pode ser alocada nos recursos simultaneamente, define-se que
a execucdo da aplicacdo se dard em um unico job. A n3o existéncia de um elemento em FEe que
se enquadre nessa restricdo indica que é necessaria a criacao de mais de um job para comportar o
dimensionamento externo demandado pela aplicacao.

Quando é necessario mais de um job para atender a escalabilidade externa exigida pela aplica-

cdo, procura-se a escalabilidade externa que possa ser alocada em um menor nimero possivel de
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jobs e que, em cada job, melhor aproveite a capacidade de alocacao dos recursos disponiveis. O
procedimento que realiza essa divisdo opera da seguinte forma: partindo do nimero de jobs (1)
igual a 2, incrementando-o em um a cada interacdo, busca o maior elemento (Ee;) em Ee cujo valor
atenda a seguinte regra: % < MaxTasks. Se ndo for encontrado nenhum elemento que satisfaca
a regra, incrementa-se o nimero de jobs (nj+1). Caso contrério, define-se nj como o sendo o total
de jobs a serem criados e o total de tasks é entdo dividido igualmente entre a quantidade de jobs
definidos. Caso a divisdo de tarefas por job n3o seja exata, distribui-se, para cada job, a quantidade
de tarefas que correspondem a parte inteira dessa divisdo e se distribui as tasks que correspondem
ao resto da divisdo da maneira igual entre os jobs. Assim, obtem-se uma divisdo onde a diferenca
da quantidade de tasks entre um job e outro serd de no maximo uma tasks e cada job consegue
aproveitar o maximo possivel os recursos aptos a execucdo de tasks da aplicacdo. Por exemplo, a
alocacdo de 15 tasks em um conjunto de recursos que suportam quatro tasks por vez, resultaria em

trés jobs com quatro tasks e um job com trés tasks.

5.3.5 Mapeamento das Tasks nos Recursos

Esta etapa do algoritmo corresponde a fase a qual ocorre o mapeamento de cada task de um
job a um recurso computacional. Esse recurso pode ser de dois tipos, dependendo do tipo de
tarefa que se estd mapeando: (a) tarefas com processos que demandam exclusivamente meméria
compartilhada e (b) tarefas com processos que permitem meméria distribuida. Para o primeiro
caso, pode-se mapear as tarefas em nodos computacionais. No segundo caso, pode-se mapear as
tarefas tanto para nodos computacionais, quanto para um cluster. No caso de mapeamento para
um cluster, ainda s3o indicados quais os recursos utilizados pela tarefa e quantas tarefas devem ser
alocados em cada recurso.

Para realizar essa tarefa se modelou o problema de modo que esse pudesse ser solucionado pelas
técnicas de escalonamento do problema de Bin Packing [4,9]. Segue uma breve descricdo desse

problema e suas solucoes.

Problema de Bin Packing

E um problema de otimizacdo combinatéria [4] que consiste em alocar (packing) n itens de
tamanho T'i em k caixas ou repositérios (bins) de tamanho T'¢, sendo que esses tamanhos podem
variar. Existem diversas variacGes dessa técnica dependendo do objetivo ao qual essa é aplicada.
Esses objetivos podem utilizar o melhor balanceamento de carga entre as caixas, utilizar o menor
nimero de caixas, entre outros. Ainda pode haver variaces onde o tamanho das caixas e/ou itens
podem ser heterogéneos. Pode-se classificar a dimens3do do problema de acordo com o nimero de
fatores que sao levados em conta para a alocacdo dos itens nas caixas. Bin packing unidimensional
corresponde a problemas onde somente um fator é utilizado para definir a alocacdo e assim por

diante. Por exemplo, na alocacdo de contéineres em navios, o fator a ser analisado pode ser o
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espaco fisico que os containeres ocupam e o espaco fisico disponivel nos navios. Esse caso seria
unidimensional. Se se adicionar ao problema o fator peso dos contéineres e peso suportado pelos
navios, tem-se um problema bidimensional.

O problema de bin packing é um problema NP-completo [4], ou seja, problema que n3o pode
ser solucionado em tempo polinomial deterministico. Por isso, para esse tipo de problema, utiliza-se
solucGes alternativas que obtém uma solucdo aproximada da solucdo 6tima para o problema em
tempo polinomial deterministico, possibilitando resultados relativamente satisfatérios em um tempo
possivel. Entre esse tipo de solucdo que visa um aproximacao da solucdo étima, destaca-se o uso
de heuristicas.

Heuristicas consistem em solucdes algoritmicas exploratérias simplificadas para um determinado
problema em que somente se pode mensurar sua eficiéncia de forma empirica, ou seja, apresentam
soluces ndo-deterministicas. Para o problema de bin packing se utiliza de heuristicas que usam
estratégias para decidir em qual caixa cada item serad alocado. Essas estratégias podem ser on-line
ou off-line. Apresenta-se as estratégias on-line que s3o aquelas que processam a alocacao de cada
item individualmente e sequencialmente, analisando uma caixa por vez. Nao ha conhecimento de
todos os componentes do cenério do problema e, além disso, uma decisao, quando tomada, nao é
mais alterada. Essas estratégias sao do tipo any-fit, pois consideram que um item pode ser alocado
em qualquer recipiente que esteja aberto a alocacao.

Seguem trés estratégias que, de acordo com Coffman et al. [9] s3o as mais utilizadas, conhecidas

e experimentadas entre as técnicas existentes:

a) First-Fit (FF): Aloca o item na primeira caixa aberta a alocac3o (da esquerda para direita) na

qual este item couber.

b) Best-Fit (BF): Aloca o item na caixa onde houver o menor espago vazio e o item couber, ou

seja, onde o item melhor se encaixa, deixando o menor espaco restante possivel.

c) Worst-Fit (WF): E o oposto do BF. Aloca o item na caixa aberta 3 alocacdo onde houver o

maior espaco restante e o item couber, deixando o maior espaco vazio possivel.

Ainda existe a variacao na qual se ordena os itens em ordem decrescente de tamanho antes de se
fazer a alocacdo desses, formando assim o First-Fit-Decreasing (FFD), Best-Fit-Decreasing (BFD)
e Worst-Fit-Decreasing (WFD).

Modelagem do Problema de Mapeamento de Tasks aos Recursos

Modelou-se o problema de mapeamento das tasks da aplicacdo aos recursos como um problema
de bin packing on-line, onde, analogicamente, as tasks a serem mapeadas correspondem aos itens
€ 0S recursos computacionais correspondem as caixas do problema de bin packing. Os fatores a

serem levados em conta para alocacao das tarefas sao: memdria disponivel no recurso em relacao a
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requisitada pela task e o niimero de unidades de processamento disponiveis no recurso em relacao

ao exigido pela task.

Como o cenério do problema do algoritmo de mapeamento difere do apresentado no problema

original de bin packing, algumas questdes obrigaram a realizacdo de redefinicoes nas premissas dos

algoritmos de bin packing originais para que se pudesse adaptar a solucdo a realidade do problema.

Segue a discussao dessas questdes e as modificacdes realizadas pelo algoritmo proposto em relacao

ao problema de bin packing tradicional:

a)

Heterogeneidade dos recursos: O fato de os recursos (recipientes) serem heterogéneos, im-
plica que esses podem ter diferentes capacidades de processamento. Assim sendo, pelo fato de
as heuristicas apresentadas percorrerem os recursos (recipientes) da esquerda para a direita com
a premissa de que esses sao iguais, pode ocorrer que recursos de menor capacidade de processa-
mento serem superutilizados em relacdo aos de maior capacidade, principalmente para FF. Essa
caso acontece quando a maioria dos recursos de menor capacidade ficarem nas primeiras posicdes

da lista de recursos.

Para contornar essa situacdo, o algoritmo aqui proposto ordena os recursos em ordem decres-
cente, de acordo com as suas capacidades de processamento (valor obtido por benchmark). Esta
medida faz com que os recursos de maior capacidade de processamento sejam preferidos em
relacdo aos de menor. Além disso, na ordenacdo dos recursos, outro fator é levado em conta:
a possibilidade de existéncia de recursos multiprocessados. Com isso, assume-se que a capaci-
dade de um recurso computacional equivale a soma das capacidades de todas as suas unidades
de processamento. Essa medida evita que recursos com um Unico processador com capacidade
elevada sejam considerados mais capacitados do que recursos com mais de uma unidade de pro-
cessamento os quais, embora tenham a capacidade individual de processamento dessas unidades
menor, possuam uma capacidade agregada de processamento muito maior por possuirem diversas
unidades de processamento. Essa medida adquire importancia ainda maior quando as tasks a

serem mapeadas permitem uma escalabilidade interna com muitos processos.

Limitacao do numero de itens por recipiente: Como a taxonomia de tarefas adotada neste
trabalho define que uma task deve conter ao menos um processo e um processo deve ser mapeado
exclusivamente a uma unidade de processamento, o nimero de tasks alocadas a cada recurso
computacional (recipiente) n3o deve exceder o nimero de unidades de processamento existentes

Nno recurso.

Redefinicao do critério de best e worst-fit: Na definicdo formal de bin-packing o fator a ser
levado em conta para definir o que seria a melhor ou a pior acomodac¢&o de um item (best/worst-
fit) é o fator espaco disponivel do recipiente em relacdo ao espaco necessitado pelo item. Se
o algoritmo de mapeamento seguisse essa analogia, o fator a ser levado em conta para definir

melhor /pior acomodac3o seria o fator meméria. No entanto, como o objetivo do algoritmo é obter
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aceleracao da execucdo da aplicacdo, o fator meméria disponivel ndo é o principal responsavel
pelo atingimento desse objetivo. Um processo que ocupa no maximo 100MB de meméria nao tera
sua execucdo mais rapida se, por exemplo, for disponibilizado 1000MB a esse. Entende-se que o
fator capacidade computacional expressa melhor o papel de influente no tempo de execucdo de
um processo. Um processo de computacao intensiva tende a ser executado mais rapido a medida
que a unidade de processamento onde esse estd sendo executado aumentar sua capacidade de

processamento.

Portanto, o fator que é levado em conta para definir qual é a melhor ou pior acomodacao para
uma task é a capacidade de processamento restante no recurso. Essa capacidade é expressa pelo
somatério da capacidade de processamento de cada unidade de processamento do recurso que
ainda n3o foi alocada a alguma task. Ainda para satisfazer a possibilidade de alocacdo de uma
task, um recurso deve possuir ao menos uma unidade de processamento nao alocada e meméria

suficiente ainda n3o alocada para ser disponibilizada a aplicacao.

Eliminacao de recursos de baixa capacidade para best-fit: Novamente, devido a hetero-
geneidade dos recursos, quer-se evitar que na aplicacdo de BF, quando houver recursos mais que
suficientes para se executar uma aplicacdo, elimine-se os recursos considerados com capacidade
de processamento muito limitada. Essa medida é realizada para evitar que somente esses recursos
sejam utilizados devido a propriedade de BF de escolher sempre os recursos de menor capacidade

restante.

Para realizar essa eliminacao, verifica-se, sobre o vetor de recursos ja previamente ordenados pela
ordem de capacidade de processamento, qual o conjunto minimo de recursos necessarios para
a alocacdo. Esse conjunto, denominado A, ird corresponder aos recursos mais capacitados do
total de recursos. Ent3o, sobre os recursos restantes, representados pelo conjunto B, aplica-se
a seguinte heuristica sobre cada recurso B; que ira definir se B; deve ou n3o ser inserido em A:
se a capacidade computacional total de B; for até 30% menor que a capacidade computacional
total do recurso menos capacitado de A, inclui B; em (', caso contrario, descarta-se B;. Apos a
aplicacdo da heuristica em cada recurso, inclui-se C' em A e define-se A como sendo o conjunto

de recursos aptos a receber tasks.

Nuamero de recipientes disponiveis para alocacao fixo: No problema de bin packing se
define que somente uma quantidade x constante do total k& de recipientes pode estar aberta para
alocacdo. Essa limitacao é utilizada para evitar que a solucao do problema se torne computaci-

onalmente invidvel a medida que o nimero de recipientes cresca infinitamente.

Como o presente algoritmo tem como objetivo ter todos os recursos disponiveis para utilizacao
pelo usudrio, define-se que a quantidade de recursos (recipientes) abertos a alocacdo dada por z,
sera sempre igual a quantidade total dos recursos disponiveis representada por k (z = k). Esse

fato implica na limitacao da quantidade de recursos que podem ser usadas pelo algoritmo. Nos
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testes realizados, constatou-se que até 50000 recursos podem ser utilizados sem que a execucao

do algoritmo ultrapasse o tempo de dois minutos.

Aplicacao das Heuristicas de Mapeamento

Definidas as modificacGes a serem realizadas para a aplicacdo das heuristicas de bin packing,
finalmente se realiza a execucao do algoritmo que objetiva mapear as tarefas de cada job aos recursos
computacionais. O referido algoritmo é composto pelos seguintes passos: (a) Definicdo de visdo de
recursos e (b) mapeamento das tarefas.

O primeiro passo diz respeito a definicao de como os recursos serdo vistos para a alocacao das
tasks. Essa definicao se da dependendo da forma como os processos das tasks que compdem o job
demandam a meméria dos recursos. Caso os processos permitam memoria distribuida, o algoritmo
trata os clusters como um Unico recurso ao qual uma task pode alocar seus processos em mais de um
nodo computacional. Caso contrario, quando os processos de uma task precisarem ser executados
em memodria compartilhada, o algoritmo trata cada nodo computacional de um cluster como um
recurso separado.

Definida a forma como os recursos serdo tratados, é aplicado, para cada task, o algoritmo
baseado em bin packing com uma das heuristicas citadas (FF,BF ou WF indicada na entrada do
algoritmo) com as modificacdes apresentadas na secdo anterior. O resultado da aplicacdo desse
passo é o mapeamento de cada task em um determinado recurso. A cada mapeamento realizado é
subtraida da quantidade de memdria do recurso o qual a task foi alocada a quantidade de meméria
necessitada pela task. Também se subtrai da quantidade de unidades de processamento desse
recurso a quantidade minima de processos demandado pela task (Ei1). Assim, a cada task a ser
mapeada, tem-se atualizados os valores de quantidade meméria e unidades de processamento dos
recursos, além disso, é recalculada a capacidade total de processamento desses recursos com base
na quantidade de unidades de processamento livres.

Terminados os passos de mapeamento das tasks nos recursos, passa-se ao ultimo passo do

algoritmo aqui descrito: o dimensionamento do nimero de processos de cada task.

5.3.6 Dimensionamento do Nimero de Processos de Cada Task

Recapitulando, nesse ponto da execucao do algoritmo ja se tem a definicao de quantos jobs a
execucao da aplicacdo sera dividida e de quantas tasks cada job serd composto. Também se tem a
definicdo de a qual recurso cada task estd mapeada. Logo, seguindo a linha de execucdo do algoritmo
aqui proposto, o passo final desse consiste no dimensionamento automatico da escalabilidade interna
de cada task. Nesse passo, objetiva-se definir em quantos processos cada task sera executada.
Procura-se, sempre, alocar a cada task o maior nimero de unidades processamento possivel de
acordo o vetor de escalabilidade interna (E%) fornecido na entrada do algoritmo e no total de

unidades de processamento disponiveis no recurso onde a task sera executada.
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Dado esse objetivo, pode-se perceber que a expressao que representa a melhor distribuicdo da
unidades de processamento de um recurso para as tasks nele alocadas é dada pela razdo entre a
quantidade de unidades de processamento desse recurso e o total de tasks nele alocadas. Além
disso, leva-se em conta que cada task deve ter, nessa divisdo, o maior niimero possivel de unidades
alocadas.

O procedimento para dimensionamento do nimero de processos de cada task é executado na
seguinte sequéncia: primeiramente, reinicia-se ao valor original (sem alocacdes) a quantidade total
de unidades de processamento de cada recurso. Entdo, para cada recurso R;, encontra-se um valor
g que representa a maior quantidade uniforme de unidades de processamento que todas as tasks
alocadas no recurso podem receber, respeitando sua escalabilidade FEi. Apéds, é atribuida para
cada task 7; o nimero ¢ de processos €, em cada iteracao, se subtrai do total de unidades de
processamento de R; o valor de g.

Se ap0s esse processo ainda houver unidades de processamento ndo alocadas em R;, tenta-se
aloca-las, sempre respeitando a escalabilidade E'i, para o maior nimero possivel de tasks alocadas em
R;. Essa redistribuicdo é realizada da seguinte maneira: para cada task 7; em R;, até que nao haja
mais unidades de processamento nao alocadas em R; ou n3o seja possivel realizar alguma alocacao,
verifica-se se ha unidades de processamento livres que possam ser alocadas a 7T de forma a satisfazer
a préoxima possibilidade de alocacao maior do que a quantidade de processos ja alocados para T;
na primeira distribuicio de processos. Caso sim, aloca-se a quantidade necessaria de unidades
de processamento a 7; de modo que se possa aumentar sua escalabilidade, subtraindo-se essa
quantidade da quantidade de unidades sem alocacao.

Com isso, divide-se o niimero de unidades de processamento de forma uniforme entre as tasks
alocadas no recurso respeitando as diretivas de escalabilidade interna dessas tasks, obtendo-se a
melhor utilizacdo das unidades do recurso.

Quando a alocacao é realizada em um cluster, procura-se alocar os processos de cada tarefa no
menor nimero possivel de nodos. Isso é feito para facilitar a comunicacdo entre esses processos,
mantendo-os o mais préximos possivel a fim de diminuir a laténcia inerente da comunicacdo.

Com a finalizac3o desse processo, encerra-se a execucdo do algoritmo de mapeamento proposto,
tendo como resultado o mapeamento e dimensionamento de jobs, tasks e processos que comp&em
uma execucao de uma aplicacdo paralela.

Descrito algoritmo proposto, segue algumas consideracdes sobre as funcionalidades do mesmo.

5.3.7 Consideracdes sobre o algoritmo

Quanto ao algoritmo aqui apresentado, pode-se destacar as seguintes funcionalidades:

a) Capacidade de gerir escalabilidades dindmicas tanto no nivel externo quanto interno, possibili-
tando a execucdo de uma série de tipos de aplicacbes comuns para a execucao de mineracao

paralela, permitindo variacbes de escalabilidade dessas.
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b) Capacidade de trabalhar tanto com BoT e troca de mensagens, tanto em clusters, quanto em
nodos isolados, trazendo a possibilidade de aproveitar os recursos computacionais da forma mais

adequada, de acordo com o tipo de aplicacdo que se deseja executar.

c) Adequac3o de heuristicas de bin packing para o uso em ambientes heterogéneos, possibilitando
o uso de métodos reconhecidos de modo que se possa trabalhar com recursos heterogéneos,

levando em conta, especialmente, a presenca de recursos multindcleos.

Como limitacdes, pode-se citar o fato de o uso de valor de meméria requisitado pela aplicacdo ser
sempre fixo, quando na verdade se sabe que este valor pode variar de acordo com a entrada dessa.
Além disso, o método de composicdo do valor de desempenho de um recurso com varias unidades
de processamento é adequado a aplicacoes com escalabilidade interna alta, podendo ser prejudicial
a aplicacoes com escalabilidade interna baixa, alocando-as a recursos com unidades relativamente
fracas computacionalmente somente por esse possuir varias unidades.

Finalizado a descricio de todos os componentes da solucdo proposta, segue a descricdo dos

experimentos realizados a fim de se avaliar as funcionalidades das ferramentas propostas.
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6. Avaliacao da Arquitetura e Algoritmo de Mapeamento Propostos

Este capitulo apresenta os experimentos realizados a fim de se avaliar a arquitetura proposta.
Para isso, construiu-se uma implementacdo de um protétipo para teste, no qual se realizou a execucao
da paralelizacdo realizada para o E-Motion e da aplicacdo k-Means testada. Sobre essas execucdes
se analisou o ganho que se pode obter com a utilizacdo das ferramentas da arquitetura em relacdo
ao overhead resultante de sua utilizacdo. Faz-se também uma analise de viabilidade do gerenciador
de dados, mostrando-se os ganhos que podem ser obtidos através do seu uso.

No que diz respeito a avaliacao do algoritmo de mapeamento proposto, mostra-se resultados
de experimentos que visam reproduzir a realidade das taxonomias de aplicacdes suportadas pela
arquitetura, buscando-se analisar o impacto e a eficiéncia dos mecanismos de dimensionamento e
mapeamento propostos.

Segue portanto os resultados obtidos pelos experimentos dessa avaliacdo, iniciando-se pela des-

cricao dos cenarios utilizados para os experimentos.

6.1 Descricao dos Cenarios Utilizados

Construiu-se trés cendrios de recursos para servirem de plataforma para a execucio dos ex-
perimentos de avaliacdo. Nesses cendarios, tém-se cinco tipos de nodos computacionais. Esses
nodos correspondem a nodos reais presentes no Laboratério de Alto Desempenho da PUCRS
(LAD/PUCRS) [32]. Os atributos de cada um foram obtidos através da execucdo real do pros-
pector de recursos implementado no protétipo da arquitetura, que é descrito na Secdo 6.3.1.

Segue, na Tabela 6.1, 1 a descricio de cada um dos tipos de nodos computacionais utilizados,
bem como os valores dos seus atributos que sdo considerados relevantes para as analises realiza-

das neste capitulo. Tendo-se esses recursos descritos, criou-se trés cenarios com a combinacdo dos

Tabela 6.1 — Descricao dos tipos de nodos computacionais utilizados nos experimentos.

Nome Arq. | Capac. comp. | Memdéria | SO Num. Cores
Cerrado IA64 | 300 2002(MB) | Linux Debian | 2
Amazénia i386 | 250 256(MB) Linux Debian | 1
Pantanal x64 | 1218 2014(MB) | Linux Ubuntu | 2
Atlantica x64 | 6984 15870(MB) | Linux Ubuntu | 8
VM-Atlantica | x64 | 6224 7906(MB) | Linux Ubuntu | 8

1Faz-se uma ressalva em relac3o ao resultado obtido pela execucdo do benchmark para o recurso Cerrado, que n3o
correspondeu ao esperado e informado pelo fabricante. A possivel explicacio para tal é a arquitetura do processador do
recurso (Itanium Il arquitetura ia64) que, por estar descontinuada, pode n3o conter suporte as instrucdes testadas
pela aplicacdo de benchmark. Como os experimentos visam retratar a realidade da execucdo da arquitetura, se
mantém o valor encontrado como referéncia de desempenho do recurso para o algoritmo de mapeamento tomar
decisGes, mesmo que essas possam surtir um impacto negativo.
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mesmos. O objetivo dessas combinacdes é ter um cendrio real (Cendrio A), que é um subconjunto
dos recursos presentes no LAD/PUCRS, e dois cenérios artificiais que correspondem a um cenério
relativamente pequeno (Cendrio B) e a um cenério com uma quantidade significativa de recursos
(Cenario C). Assume-se que, para cada cendrio, existem cinco clusters de nome igual aos recursos
apresentados, cada um contendo uma certa quantidade de nodos correspondentes aos recursos de
mesmo nome. Esses clusters sdo todos gerenciados por uma lnica maquina com processador Dual
Xeon 2.8Ghz e 2GB de memdria, denominada marfim. A conexdo de rede entre cada cluster e a
marfim é uma conex3o fast ethernet (100/10). A Tabela 6.2 mostra cada cenério e a respectiva

quantidade de nodos que cada cluster tém. A execucdo do protétipo implementado e demais expe-

Tabela 6.2 — Quantidade de nodos computacionais presentes em cada cluster de cada cenério para
experimentacao

Cenario | Cerrado | Amazonia | Pantanal | Atlantica | VM-Atlantica
A 4 15 4 1 1
B 2 2 2 2 2
C 25 25 25 25 25

rimentos foram realizados em uma maquina idéntica a maquina Atlantica com sistema operacional
Linux Ubuntu 9.10. Todas as implementacGes realizadas foram feitas utilizando a linguagem de
programacao Java 6. Assume-se que todos os recursos estdo exclusivamente alocados para uso
da arquitetura, sem outras aplicacdes sendo executadas e possuem acesso RSH (Remote Shell)
habilitado ao usuario configurado na arquitetura.

A fim de se obter uma melhor acuracia nos resultados apresentados, cada experimento foi repetido
cinco vezes. Dessas cinco execucdes, eliminou-se as de maior e menor tempos e se comp0ds o resultado
através da média das trés execucdes restantes.

Apresentados os cendrios de execucao dos experimentos, inicia-se a apresentacdo dos experimen-
tos de avaliacdo primeiramente com a avaliacao do algoritmo de mapeamento, seguida da avaliacdo
da arquitetura como um todo e, por fim, é apresentada uma discussio sobre os resultados apresen-

tados.

6.2 Experimentos para Avaliacdao do Algoritmo de Mapeamento da Arquitetura

Esta secdo mostra os experimentos realizados para avaliar o desempenho do algoritmo de mape-
amento proposto quando esse é utilizado pelo mapeador de recursos da arquitetura. Avalia-se qual a
aceleracao da execucdo da aplicacdo de mineracao que se consegue obter utilizando cada estratégia
de alocac3o de recursos (FF, BF e WF) nos cendérios de recursos apresentados. Para complementar
a avaliacdo, realiza-se o célculo de uma funcao de custo de execucdo para cada combinacio de
técnica e cenario de recursos. Essa avaliacio complementar visa obter uma avaliacdo da eficiéncia
de utilizagdo dos recursos e obter uma relacdo de custo/beneficio de cada estratégia de mapeamento

em cada cenério. Ainda, a fim de ilustrar a quantidade de recursos alocados para cada caso de teste,
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mostra-se a quantidade de unidades computacionais de cada tipo de recurso que sdo alocadas para
a execucao.

Objetivando melhor comparar o desempenho de cada técnica de alocac3o utilizada implementou-
se uma técnica de alocacdo aqui denominada Random. Essa técnica, como o préprio nome sugere,
faz uma alocacdo aleatéria das tasks nos recursos. Mesmo essa alocaciao sendo aleatéria, conti-
nua respeitando as regras de alocacdo de uma unidade de processamento para cada processo da
task. Do ponto de vista de bin packing, pode-se classificad-la como uma variacao de First-Fit com
embaralhamento de recipientes heterogéneos antes da alocacao dos itens.

Para os estudos de caso, procurou-se utilizar aplicacdes que se classificam na taxonomia de
aplicacbes suportada pela arquitetura.

A seguir, mostra-se as métricas de desempenho utilizadas e como se procedeu para avaliar o

desempenho das aplicacGes usadas como casos de teste:

a) Aceleracdo do Makespan da Execucdo da Aplicacdo: Consiste na aceleracdo (Speed-Up)
do tempo total de execucdo de uma aplicagdo paralela (todos os jobs e tasks que a compde)
sobre determinados recursos em relacao ao tempo de execucao da mesma aplicacdo realizada em
um outro recurso referencial. Para os resultados apresentados, utilizou-se como referéncia para
medicao da aceleracao do makespan dos estudos de caso a execucdo de cada aplicacao em um

processador de um nodo computacional do cluster Atlantica.

A medicdo da aceleracao é realizada visando combinar as aceleracbes que podem ser obtidas
tanto para o nivel de paralelizacdo interna, quanto externa. A avaliacao da aceleracdo com
a paralelizacao interna é obtida da seguinte maneira: para cada aplicacdo a ser avaliada se
tem uma tabela que indica a aceleracdo da aplicacdo em relacdo a execucdo de referéncia (na
maquina Atlantica com um processo) de acordo com o niimero de processos que esta aplicacdo

esta executando em um determinado recurso.

Para a avaliacao da aceleracdo em virtude da paralelizacdo externa, ou seja, execucao paralela
de diversas particoes de dados em diversas instancias individuais da aplicacdo, assume-se que
a aceleracdo obtida é sempre linear e 6tima. Dessa maneira, uma aplicacdo que é executada
com o particionamento de seus dados em duas particOes terd uma aceleracdo de duas vezes
em relacdo a sua execucdo sequencial com a base de dados sem particionamento e assim por
diante. Obviamente as execucGes de cada instdncia da aplicacdo devem se dar em paralelo sem

concorréncia de processadores.

Para ilustrar, pega-se como exemplo uma aplicacao que utilizando um processador de um nodo da
Atlantica e, n3o utilizando paralelismo externo, leva 10 minutos para ser executada. Essa mesma
aplicacdo, quando executada com uma task com quatro processos num nodo VM-Atlantica, tem
seu tempo de execucdo diminuido em duas vezes, ou seja, tem aceleracao interna de ordem dois
em relacdo a Atlantica. Ja, quando se realiza essa execucdo em duas instancias externas paralelas,

cada uma com 50% dos dados da base de dados, essa execucio demanda a metade do tempo que
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demandaria na execucdo sem o particionamento da base, ou seja, teve uma aceleracao externa
na ordem de duas vezes em relacdo a sua versdao sem particionamento externo. Assim sendo, se
essa aplicacdo fosse executada com particionamento externo de ordem dois e executada em duas
instancias, cada uma em um nodo VM-Atlantica, com tarefas com quatro processos para cada,
teria uma aceleracdo de quatro vezes em relacdo a sua versdo sequencial sem particionamento (2
vezes devido ao particionamento externo x 2 vezes devido ao particionamento externo), tendo
seu tempo de execucdo diminuido para 2.5 minutos, pois cada execucdo, de cada instancia,
acabaria a0 mesmo tempo. Portanto, a formula para se calcular a aceleracao de uma task em

determinado recurso é dada por Aceleracaolnterna x Escalabilidade Externa.

Como por diversas vezes pode ocorrer de existirem tasks heterogéneas em relacdo as suas quan-
tidades de processos, e ainda ocorrer de uma execucdo ser dividida em diversos jobs, faz-se o
calculo explicado acima para cada task que compdem um job. Esse célculo é feito com o fim
de se obter o tempo que cada task leva para ser executada. Para definir o tempo de execucdo
de um job, assume-se que esse tempo serd o tempo de execucdo da tarefa mais demorada entre
aquelas que o compoem. Para se obter o tempo total de uma execucao que demanda diversos

jobs soma-se os tempos de execucdo de todos jobs que a compdem. Por fim, o calculo da

tempoRe feréncia

TempoDosJobsDaFEzecucdo e € este o valor

aceleracdo do makespan da execucéo € dado por o -

apresentado nos resultados.

Eficiéncia da Alocacao de Recursos: Conforme visto na Secdo 2.1, o calculo de eficiéncia
para recursos homogéneos é bastante simples. Porém, esse célculo ndo é adequado quando se
trata de recursos heterogéneos. Em recursos heterogéneos se tem unidades de processamento
com desempenhos diferentes entre si, fazendo com que o speed-up de uma aplicacdo executada
num recurso x seja diferente do speed-up da mesma aplicacdo quando executada num recurso
y. Assim sendo, em aplicacoes nas quais se utilizam processadores heterogéneos para suas
execucdes, caracteriza-se um erro utilizar um valor de eficiéncia Gnico, pois as variaveis que o

compdem derivam de cendrios de execucdo diferentes.

Diante desse problema, propde-se avaliar a eficiéncia da execucao das aplicacoes utilizando-se
uma férmula que intenta obter um preco que seria pago para executar a aplicacio, caso essa
execucao fosse tarifada. Para isso, define-se tarifas de alocacdo para cada nodo computacional.
Essas tarifas variam de acordo com o tempo de alocacdo do nodo e de acordo com o nimero de

unidades de processamento alocadas no recurso.

Como referéncia para os experimentos realizados se utilizou as tarifas expostas na Tabela 6.3.
Cada valor corresponde ao preco de alocacao de uma unidade de processamento de um recurso
pelo tempo de um minuto. O preco é dado em uma unidade monetaria ficticia. Os valores
atribuidos procuram refletir a capacidade computacional de cada recurso (de acordo com o

afirmado pelo fabricante), atribuindo precos mais altos a recursos considerados mais nobres.
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Tabela 6.3 — Custo de alocacdo de uma unidade de processamento pelo tempo de um minuto.
Recurso | Atlantica | VM-Atlantica | Pantanal | Cerrado | Amazonia
Custo $2,00 $1,50 $1,00 $0,30 $0,10

Definidas as tarifas de cada recurso, o calculo do custo de alocacdo da aplicacdo em determinado
recurso € baseado na multiplicacao do tempo em minutos alocados no nodo pelo valor da mul-
tiplicacdo do nimero de unidades de processamento utilizadas pelo preco de alocacdo de cada
unidade. O custo total da execucdo da aplicacdo é dado pela soma dos custos de cada alocacdo

realizada em um determinado recurso.

A fim de testar todos os cenarios de aplicacGes descritos na taxonomia da arquitetura, utilizou-se,
além das aplicacoes E-Motion e K-Means, cendrios com aplicacdes sintéticas. Como nesse tipo
de cenério, por ndo se poder fazer nenhum experimento baseado em execucdes reais ndo se tem
conhecimento da aceleracdo interna das aplicacoes em cada recurso, utilizou-se valores sintéticos
para representar essa aceleracdo. Os valores definidos procuram expressar a realidade da maioria das
aplicacoes paralelas, representando uma aceleracao linear, porém nao 6tima.. A Tabela 6.4 mostra a
aceleracdo interna utilizada como referéncia para os calculos dos resultados que envolvem aplicacGes
sintéticas para até 5 processos, nos casos que demandam mais processos, a aceleracdo é expandida,
seguindo o padrdo apresentado na tabela. Conforme se pode observar, essa aceleracao tem como
referéncia a execugdo com um processo num nodo Atlantica (aceleracdo 1). Novamente, se seguiu
como orientacdo o desempenho alegado pelos fabricantes dos processadores dos recursos para se

definir a aceleracdo em cada recurso.

Tabela 6.4 — Aceleracao interna utilizada como referéncia para a apresentacdo de resultados de
aplicacdes sintéticas.

Nﬁmegeggﬁ‘;cessos Atlantica | VM-Atlantica | Pantanal | Cerrado | Amazonia
1 1 0,9 0,7 0,3 0,2
2 1,85 1,67 1,3 0,56 0,37
3 2,70 2,43 1,89 0,81 0,54
4 3,55 3,20 2,49 1,07 1
5 4,40 3,96 3,08 1,32 0,88

Definidos os parametros de custo e aceleracao das aplicacOes, apresenta-se os resultados das

simulacdes realizadas para se avaliar o desempenho do algoritmo de mapeamento proposto neste
trabalho. Os casos de teste sdo divididos em dois tipos, de acordo com a sua escalabilidade externa:
os que tem essa escalabilidade fixa e os que tem essa escalabilidade varidvel. Para cada caso de
teste mostra-se as entradas fornecidas para simulacao dos resultados e os graficos para andlise de
desempenho. Ao fim da apresentacao dos casos de teste se apresenta uma discussdo sobre os
resultados obtidos.

Para ampliar o nimero de testes, em todos os casos que envolvem aplicacdes sintéticas, fez-se
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duas simulacoes, cada uma com um requisito de memdria diferente: uma com 1000MB e outra
com 4000MB de memoéria requisitados. Essas quantidades de meméria sdo representadas, respecti-
vamente, pelos simbolos 1K e 4K.

Os resultados sdo apresentados da seguinte forma: mostra-se uma tabela com os valores de
entrada do algoritmo e os valores de referéncia utilizados para calcular os valores apresentados nos
resultados. Nessa tabela o requisito de meméria apresentado diz respeito a execucdo de uma Unica
task da aplicacdo. O fator compartilhamento de meméria indica se os processos da task permitem
uso de memdria compartilhada (como em casos implementados com threads) ou distribuida (como
em casos implementados com MPI para clusters). Apés, apresenta-se graficos que mostram, de
acordo com a técnica de alocacdo de tasks utilizadas, quantos processadores foram alocados para
a execucdo da aplicacdo, incluindo a proporcdo de cada recurso utilizado, qual o speed-up do
makespan da aplicacdo e, por fim, qual o custo da execucdo da aplicacdo. Cada grafico contém
os dados citados acima dispostos para cada cenério de recurso utilizado, incluindo a quantidade de
meméria demandada pela aplicacdo. Essa informacdo (cenério de recursos e meméria) é disposta
da seguinte maneira Cenario(A|B|C) : Membéria. No fim de cada estudo de caso faz-se uma
exposicao da quantidade total de jobs e tasks que foram criados para cada execucao e que sdo
invaridveis para todos os métodos de alocacdo. O nimero de processos total no entanto, é variavel
para cada processo, pois depende de onde as tasks estdo alocadas. Essa dimensdo do mapeamento

pode ser analisada através do grafico de alocacao apresentado em cada caso. A distribuicao de tasks

TotalDeT asks
TotalDeJobs *

Seguem, nas secOes seguintes, os resultados dos experimentos realizados.

por job pode ser obtida com

6.2.1 Caso de Teste |: Resultado do Teste com Escalonamento Externo Dinamico

Esta secdo apresenta um caso de teste que possui escalabilidade externa dinamica, ou seja, o
qual pode variar o nimero de particoes de dados que podem ser criadas para serem analisadas
paralelamente e distribuidamente. Um exemplo de aplicacao desse caso é a classificacdo de uma
base de dados ndo classificada sobre um classificador ja construido.

A Tabela 6.5 mostra as informacdes referentes a aplicacdo de escalonamento dinamico. Essa

aplicacdo é uma aplicacao sintética.

Tabela 6.5 — Dados de entrada para o Caso de Teste |.

Escalabilidade externa [1 a 20]
Escalabilidade interna [1 a 10]
Compartilhamento de meméria | Meméria compartilhada (threads)
Tempo da aplicacao sequencial 10000 minutos

Custo da aplicacao sequencial $20000,00

A Figura 6.1 mostra os resultados dos experimentos referentes ao Caso de Teste |.
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A Tabela 6.6 exibe o dimensionamento criado automaticamente em cada cenario no Caso de
Teste I.

Tabela 6.6 — Dimensionamento de jobs e tasks para o Caso de Teste .

Dimegsgggfge"tos Quantidade de jobs | Quantidade de tasks
A:1K 1 20
A:4K 1 4
B:1K 1 20
B:4K 1 8
C:1K 1 20
C:4K 1 20

A secdo seguinte apresenta os resultados dos testes com escalonamento externo estatico.

6.2.2 Resultados dos Testes com Escalonamento Externo Estatico

Nesta secao s3ao mostrados os resultados de casos de testes os quais se tem a escalabilidade
externa fixa, ou seja, tem-se sempre o mesmo nimero de instancias de execucbes e se tem um
valor fixo para particionamento de dados. Nesses casos se incluem todas as aplicacdes que realizam
cross-fold-validation ou bagging.

A fim de avaliar o comportamento do mapeamento com essa classe de aplicacdo, testou-se
as aplicacoes E-Motion paralela com utilizacdo de 10-cross-fold-validation e a implementacdo do
algoritmo k-Means usando OpenMP. Também se procurou avaliar a execucdo de aplicacGes de troca
de mensagens utilizando a visao de recursos como clusters para alocacao dos processos internos.
Para isso, modelou-se duas aplicacGes sintéticas de troca de mensagens para serem executadas em
clusters. Como o principal objetivo era avaliar o comportamento do mapeador com clusters, utilizou-
se como parametro somente a técnica Worst-Fit para comparacdo de desempenho com a técnica
aleatéria (Random).

Os valores de aceleracdo interna utilizados para simulacao das aplicacdes reais foram conseguidos
através de resultados obtidos pela execucdo real dessas aplicaces em cada nodo computacional uti-
lizado. As aplicacdes sintéticas para cluster seguem o padrao de aceleracdo definido para aplicacoes
sintéticas.

Seguem os resultados de cada Caso de Teste realizado.

Caso de Teste Il: E-Motion Paralelo

Aqui sao exibidos os testes realizados com a implementacdo paralela do E-Motion desenvolvida
no decorrer do trabalho. Como a aplicacdo consome em média 5GB de meméria, nao se varia o valor
memdria no cenarios. A escalabilidade interna foi delimitada em seis, pois acima dessa escalabilidade

a aplicacao tem sua aceleracdo comprometida, ndo fazendo sentido se alocar mais processos para
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execucdo. A aplicacdo faz a execucdo de 10-cross-fold-validation, por isso a escalabilidade externa
é fixada em 10.

A Tabela 6.7 mostra as informacdes referentes a aplicacdo E-Motion (Caso de Teste II).

Tabela 6.7 — Dados de entrada para o Caso de Teste Il.

Escalabilidade externa [10]
Escalabilidade interna [1a 6]
Compartilhamento de meméria | Meméria compartilhada (threads)
Tempo da aplicacao sequencial 7500 minutos

Custo da aplicacao sequencial $15000,00

A Figura 6.2 mostra os resultados dos experimentos referentes ao Caso de Teste |l.

A Tabela 6.8 exibe o dimensionamento criado automaticamente em cada cendrio no Caso de

Teste II.

Tabela 6.8 — Dimensionamento de jobs e tasks para o Caso de Teste Il.

Dimegﬁg;’fgemos Quantidade de jobs | Quantidade de tasks
A:5K 3 10
B:5K 2 10
C:5K 1 10

Caso de Teste Ill: K-Means Paralelo (OpenMP)

Para a avaliacdo com este caso de teste se utilizou como referéncia a aplicacao k-Means testada
no Capitulo 3 implementada por meio de threads OpenMP. Como essa execucdo n3o varia o uso
de memdria, utiliza-se esse valor sempre fixo. A aplicacdo n3o realiza cross-fold, por isso usa-se
somente uma instancia de execucdo, ou seja, escalonamento externo sempre igual a um.

A Tabela 6.9 mostra as informacdes referentes a aplicacdo do Caso de Teste IlI).

Tabela 6.9 — Dados de entrada para o Caso de Teste Ill.

Escalabilidade externa [1]
Escalabilidade interna [1a 6]
Compartilhamento de meméria | Meméria compartilhada (threads)
Tempo da aplicacao sequencial 180 minutos

Custo da aplicacdo sequencial $360,00

A Figura 6.3 mostra os resultados dos experimentos referentes ao Caso de Teste IlI.

A Tabela 6.10 exibe o dimensionamento criado automaticamente em cada cendrio no Caso de

Teste IlI.



79

Tabela 6.10 — Dimensionamento de jobs e tasks para o Caso de Teste Il

Dimegsgzgfgemos Quantidade de jobs | Quantidade de tasks
A:200MB 1 1
B:200MB 1 1
C:200MB 1 1

Caso de Teste IV: Aplicacdo de Troca de Mensagens

Neste caso de teste, se avalia o desempenho de uma aplicacdo ficticia que utiliza troca de
mensagens em um ambiente de cluster, podendo ser executada em meméria compartilhada. Assim
sendo, o algoritmo de mapeamento ira ter a visdo dos recursos cadastrados como clusters, permitindo
que uma task tenha processos alocados em mais de um nodo computacional. Essa aplicacdo utiliza
somente uma instancia de execucdo. Utilizou-se uma escalabilidade interna alta propositalmente
para avaliar a capacidade de utilizacdo de mais de um nodo para alocar processos de uma mesma
task.

A Tabela 6.11 mostra as informacdes referentes a aplicacdo do Caso de Teste IV.

Tabela 6.11 — Dados de entrada para o Caso de Teste IV.

Escalabilidade externa [1]
Escalabilidade interna [1 a 20]
Compartilhamento de memdria | Memodria distribuida (MPI)
Tempo da aplicacao sequencial 10000 minutos
Custo da aplicacao sequencial $20000,00

A Figura 6.4 mostra os resultados dos experimentos referentes ao Caso de Teste IV.
A Tabela 6.12 exibe o dimensionamento criado automaticamente em cada cenario no Caso de
Teste IV.

Tabela 6.12 — Dimensionamento de jobs e tasks para o Caso de Teste IV.

Dimegsgzgfi’gemos Quantidade de jobs | Quantidade de tasks
A:1K 1 1
A:4K 1 1
B:1K 1 1
B:4K 1 1
C:1K 1 1
A:4K 1 1

Caso de Teste V: Aplicacdao de Troca de Mensagens com Replicacao de Execucado

Este caso ¢ idéntico ao Caso de Teste IV exceto pela diferenca que este utiliza replicacdo de 10

execucoes por meio de cross-fold-validation.
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Tabela 6.13 — Dados de entrada para o Caso de Teste V.

Escalabilidade externa [10]
Escalabilidade interna [1 a 20]
Compartilhamento de memdria | Memodria distribuida (MPI)
Tempo da aplicacao sequencial 10000 minutos
Custo da aplicacao sequencial $20000,00

A Tabela 6.13 mostra as informacdes referentes a aplicacdo do Caso de Teste V.
A Figura 6.5 mostra os resultados dos experimentos referentes ao Caso de Teste V.

A Tabela 6.14 exibe o dimensionamento criado automaticamente em cada cendrio no Caso de
Teste V.

Tabela 6.14 — Dimensionamento de jobs e tasks para o Caso de Teste V.

Dimegsgg;’fge”tos Quantidade de jobs | Quantidade de tasks
A:1K 1 10
A:4K 3 10
B:1K 1 10
B:4K 2 10
C:1K 1 10
A:4K 1 10

6.2.3 Comparacdo de Execucido Real com Simulacdo

Para se obter uma medida de confiabilidade nos resultados que foram obtidos através de simula-
cdo, executou-se efetivamente dois cenarios dos casos de testes do E-Motion Paralelo e do K-Means
OpenMP no grupo de recursos A. Nessas execucdes se utilizou os mesmos mapeamentos utilizados
para a simulacdo dos resultados. Dessa maneira, se compara os resultados obtidos com a execucao
real com os resultados encontrados nas simulacdes realizadas.

A Figura 6.6 mostra os resultados da aceleracao do makespan da execucao das aplicacoes obtidos
através de simulaciao e através da execucdo real. Em ambos os casos se utilizou a técnica de
mapeamento Worst-Fit. Esses valores estdo multiplicados 100 vezes para que se possa analisar o
contraste da diferenca entre ambos com maior clareza na figura.

Conforme pode ser observado, a diferenca entre um resultado e outro é relativamente pequena,
tendo-se um valor de aceleracdo um pouco menor para a execucdo real. Isso provavelmente se
deve ao overhead que a execucdo de diversas instancias quando executadas num mesmo nodo
pode acarretar. Assim sendo, devido a essa baixa diferenca, considera-se os resultados obtidos por
meio de simulacdo suficientemente realisticos para serem utilizados para avaliacdo do algoritmo de
mapeamento.

Apresentados os resultados para avaliacdo do algoritmo de mapeamento, a secdo a seguir apre-

senta os experimentos relativos a avaliacao da arquitetura proposta.
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6.3 Experimentos para Avaliacdao da Arquitetura

Nesta secdo sdo discutidos e apresentados os experimentos realizados a fim de se avaliar as
funcionalidades das ferramentas da arquitetura. Inicia-se com uma breve descricdo do protétipo

implementado para a execucdo dos experimentos.

6.3.1 Descricao do Protétipo Implementado

Para a execucao dos experimentos para avaliacdo da arquitetura se construiu um protétipo
funcional com o intuito de realizar a execucdo de forma automatizada nos recursos da arquitetura
do E-Motion Paralelo e do K-Means OpenMP. Para tal, implementou-se o gerenciador de execucdes
e o gerenciador de tarefas com proxy de escalonamento a marfim e ao script de execucdo remota. Do
ponto de vista da aplicacdo implementou-se as rotinas de pré e pdés-processamento e os algoritmos
em si. Além disso, criou-se um modelo de aplicacao que visa atender a integracao das aplicacdes
ao prototipo. Nessa prototipacao, assume-se que todos os recursos, bases de dados e aplicacdes ja
estao devidamente configurados e prontos para uso. Entende-se que a demonstracao desse tipo de
configuracdo é uma questdo meramente técnica e que n3o cabe ao escopo do propdsito de avaliacdo
discutir esses arquivos de configuracao.

Segue a descricao de cada médulo implementado:

e Gerenciador de Execucdes: Implementou-se um gerenciador de execucdes funcional con-
tendo implementacSes do algoritmo de mapeamento e prospector de recursos, ambos interli-

gados com as aplicacdes e os recursos disponiveis.

O algoritmo de mapeamento tem sua entrada equivalente a exposta na Secdo 5.3 e tem essa
alimentada pela descricao dos recursos e da aplicacdo previamente configurados, o que inclui a
escalabilidade da aplicacdo. Sua saida é utilizada pelo gerenciador de execucGes para a criacao

dos jobs e tasks a serem submetidos ao gerenciador de tarefas.

O prospector de recursos foi implementado como uma aplicacdo que quando executada em
um nodo, faz um diagndstico através da execucdo de comandos presentes no Unix para lista-
gem de configuracao de hardware. Também faz a execuc3do da aplicacdo de benchmark Java
Scimark 2 [31], que objetiva obter um perfil da arquitetura de processamento da maquina.
Ainda, executa uma série de operacoes comuns em aplicacdes cientificas e numéricas fazendo
uma composicao desses resultados, apresentando essa composicdo como um valor em MFlops
(milhdes de operacdes em ponto flutuante por segundo). Esse valor é usado como referéncia
para o desempenho computacional de um nicleo do processador da maquina e é valor utili-
zado pelo mapeador da arquitetura para mensurar a capacidade de uma maquina. A escolha
dessa aplicacao de benchmark se deu pelo fato de essa ser implementada em Java o que

possibilita que execute em arquitetura de processadores diferentes e por apresentar resultados
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que coincidem com o desempenho alegado pelos fabricantes dos processadores dos recursos

testados.

Gerenciador de Tarefas: A prototipacao do gerenciador de tarefas consiste na implemen-
tacao de rotinas basicas para a execucdo de comandos remotos nos nodos computacionais.
Utilizou-se somente um proxy para acesso a maquina marfim para que se pudesse indiretamente
acessar os demais nodos dos clusters e também para que fosse possivel executar aplicacGes
de troca de mensagens. Também se implementou um mecanismo de geracao do script de
execucao da aplicacao remota, que garante a transferéncia dos arquivos demandados pela
aplicacdo, gera a estrutura de diretério para a execucdo remota, adquire os dados, executa
a aplicacao e, por fim, grava os resultados na area de armazenamento. A fim de simplificar
a implementacdo, assume-se que a area de armazenamento é um ponto de montagem a um

compartilhamento de rede via NFS (Network File System).

Modelo de Aplicacdao: O modelo de aplicacdo criado para comportar a execucdo das apli-
cacdes suportadas pela arquitetura consiste em um conjunto de trés diretérios, cada um para
armazenar os scripts de pré e pds processamento e para o armazenamento da aplicacao em
si. Em cada um desses diretérios se criou um adaptador de chamada de comando que, ao
receber os parametros basicos para a execucao de cada funcao correspondente ao diretério,
cria uma linha de comando de execucao real, adaptando os parametros basicos passados pelo
gerenciador de execucdes para a entrada requisitada pela implementacdo da funcido de cada
aplicacdo. Esses adaptadores utilizam das informacdes da descricdo da aplicacao para requi-
sitar, se necessario, que o usuario preencha as entradas para os parametros de execucdo da

aplicacdo, repassando esses de forma adequada para a linha de execucdo da aplicacao.

Definiu-se que os parametros basicos para chamada da execucdo da rotina de pré-processamento
devem ser a base que se deseja particionar, o nimero de particoes e o padrdo de nome que
serd dado as particdes resultantes do processo (e.g. part-emotion-1, part-emotion-2...). Para
a chamada da execucao da aplicacdo, considera-se como padrdo os parametros que indicam o
ndmero de processos internos, qual(is) a(s) particdo(des) de dados e qual o diretério onde os
resultados serdo armazenados. Por fim, os parametros padrdo da rotina de pds-processamento
ficaram definidos como sendo as particGes que devem ser consolidadas e o arquivo de saida

contendo os resultados.

Descrito o protétipo utilizado para os experimentos, as préximas secdes apresentam os resultados

dos experimentos realizados a fim de se avaliar o desempenho da solucdo proposta, iniciando-se pela

avaliacdo do gerenciador de dados.
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6.3.2 Impacto do Gerenciador de Dados

O objetivo dos experimentos desta secdo é avaliar qual o desempenho que o uso de um gerenciador
de dados com as funcoes descritas na arquitetura pode agregar em termos de desempenho na
execucdo da mineracdo no que diz respeito aos passos em que ocorrem aquisicdo, preparacao e

distribuicao de dados.

Segue a descricdo dos experimentos realizados para avaliacdo da viabilidade do gerenciador de
dados.

Experimento de Aquisicao e Conversdo de Dados

O experimento realizado buscou obter o tempo que é necessario para transferir os dados conse-
guidos através de uma consulta SQL a uma base de dados e converté-los para um arquivo de dados
no formato ARFF, o mesmo utilizado pelo E-Motion e por uma série de aplicacGes de mineracao
encontradas na literatura. Para aquisicao dos dados, utilizou-se a APl padrdo de acesso a SGBD
da plataforma Java (JDBC). Para se realizar a conversdo dos dados adquiridos, usou-se a APl do

framework Weka para conversao de consultas SQL para arquivos do tipo ARFF.

Utilizou-se como software SGBD a versao 8.3.9-1 do Postgres instalado em uma maquina equi-
valente a Atlantica e acessado de outra maquina idéntica através de uma conexao Fast-Ethernet.
Utilizou-se a configuracdo padrdo do SGBD, somente se alterando as permissdes de acesso remoto
de dados. O banco de dados criado consiste em dados sintéticos armazenados numa unica tabela
com 32 colunas do tipo inteiro na qual se variou a quantidade de entradas a fim de se obter consultas
de 10, 100, 500 e 1000 megabytes (MB). Os dados replicados na tabela foram obtidos do repositério
de dados de testes da Universidade de Sevilha [2]. A consulta SQL utilizada corresponde a uma

consulta onde se seleciona todo o contelido da tabela que contém os dados (select * from tabela).

A Figura 6.7 mostra o tempo de execucdo dos experimentos de acordo com o tamanho da base

utilizada.

Experimentos de Particionamento de Dados

Neste experimento se procurou obter o tempo necessario para realizar o particionamento das
bases convertidas no experimento anterior utilizando a ferramenta disponibilizada pela APl do Weka
para se executar procedimentos de cross-fold-validation para geracao de 10 folds em uma base no
formato ARFF.

A Figura 6.8 mostra os tempos que cada experimento necessitou para a realizacdo de 10-cross-

fold-validation de acordo com o tamanho da base ARFF.
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Experimentos de Distribuicdo de Dados

Este experimento teve como objetivo verificar o tempo que é necessario para a distribuicao das
particoes de dados aos nodos computacionais para a mineracao ser realizada de acordo com o tipo
de transferéncia que é realizada (c6pia remota, acesso local e transferéncia Web). Os recursos
e metodologias utilizados foram os mesmos usados no experimento de aquisicdo de dados, com
excessdo que neste caso os dados estdo armazenados em um arquivo e ndo por meio de um SGBD
e se utilizou a implementacdo de um Web Service em Java hospedado em um servidor Tomcat 5.

A Figura 6.9 mostra o grafico com os tempos obtidos para transferéncias das particoes com

tamanhos exibidos no eixo x.

6.3.3 Impacto e Overhead da Arquitetura na Execucdo do Processo de Mineracao

Tendo-se os valores para cada etapa dos processos de manipulacdo de dados e os tempos de exe-
cucao da mineracao efetiva, parte-se para a avaliacdo do impacto que as ferramentas da arquitetura
podem trazer a execucao de todo o processo de mineracao.

Esta secdo mostra o ganho que uma execucao de mineracdo pode obter com a sua execucdo
através das ferramentas da arquitetura. Para tal, faz-se uma comparacao do tempo que as execucdes
de todo o processo de mineracao das aplicacdes E-Motion paralela e da implementacao do algoritmo
K-Means testada (Secdo 3.1.1) levam para serem executadas em diferente cenarios. Compara-
se as execucoes sendo realizadas de trés modos: executadas sequencialmente, executadas com a
arquitetura sem os mecanismos do gerenciador de dados e executadas com a arquitetura utilizando
as ferramentas do gerenciador de dados. Também se apresenta o overhead que a utilizacdo da
arquitetura implica.

A Figura 6.10 mostra o tempo total de execucao das aplicacdes nos cendrios mencionados. Esse
tempo é composto pela execucao de todos as etapas do processo e o overhead devido ao uso da
arquitetura. Salienta-se que o tempo de aquisicao de dados inclui o tempo de conversdo dos dados
para o formato ARFF.

A politica de mapeamento utilizada foi a Worst Fit por ter o melhor resultado entre as politicas
testadas. Para a execucao da versao sequencial se utilizou uma maquina equivalente a Atlantica.
Analisando-se os resultados, pode-se perceber que a utilizacao da arquitetura se torna vidvel a partir
do momento em que o tempo de execucao da mineracdo de dados é relativamente extenso em
relacdo ao tempo do overhead necessitado pela arquitetura. Quanto as ferramentas de geréncia
de dados, pode-se dizer que essas se tornam Uteis quando conseguem reutilizar particionamentos e
conversoes de dados de execucdes anteriores em cendrios os quais se utiliza bases de dados de no
minimo 100MB.

Analisando as aplicacdes testadas se verifica que no caso do E-Motion o maior impacto na
aceleracdo da execucao foi atingido por meio do mapeamento utilizando o algoritmo de mapeamento

proposto. Como a aplicacdo utiliza bases de dados pequenas o uso das ferramentas de geréncia de
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dados se torna pouco relevante para a aceleracdo de todo o processo.

Para o caso da implementacdo do K-Means, observa-se que o que causa maior impacto no tempo
do processo de execucdo sio as ferramentas de geréncia de dados. Isso ocorre pois, no exemplo
testado, utilizou-se uma base de dados relativamente grande (500MB) a qual demanda tempo
consideravel para ser preparada para a aplicacdo. Quanto ao ganho com o uso das ferramentas
de mapeamento automatico, pelo fato de a aceleracdo da versdo paralela da aplicacao ser baixa, o
overhead acarretado pelo uso dessas ferramentas acaba por anular o ganho de desempenho obtido

com a paralelizacdo.

Anilise do Overhead da Arquitetura

O Overhead da arquitetura nos casos executados foi de aproximadamente 65 segundos. Desse
tempo total, constatou-se que 45 segundos sao referentes a fase de prospeccao de recursos, a qual
demanda mais tempo em virtude da execucao do benchmark nos nodos computacionais. Os tempo
restante (20 segundos) é demandado pelo mapeador de tarefas e para a criacdo das tarefas concretas
para execucao e envio dos arquivos de execucdo aos nodos computacionais.

Terminada a apresentacao dos resultados obtidos nos experimentos, segue, na préxima secao,

uma discussao sobre a avaliacdo da arquitetura.

6.4 Discussdao sobre os Resultados Obtidos

Nesta secdo se apresenta uma discussao dos resultados obtidos nos experimentos. Avalia-se
esses resultados procurando fazer relacio com o atingimento dos objetivos propostos na solucdo
apresentada.

Inicia-se essa discussdo avaliando-se o algoritmo de mapeamento proposto. Segue os pontos da

discussao:

a) Corretude dos mapeamentos: o primeiro ponto a ser analisado diz respeito a corretude do
mapeamento realizado pelo algoritmo. Avaliando-se se ndo houve mal dimensionamento de tasks

e/ou alocacdes de um Unico processador para mais de uma task e vice-versa.

Nesse ponto, se pode afirmar que o algoritmo executou corretamente a alocacdo de tasks e
processos. N3o foi encontrado em nenhum dos casos de teste evidéncias de erro de alocacao,
nem houve caso onde foram elegidos recursos que ndo suportavam a a aplicacdo a ser execu-
tada. Sob o ponto de vista do compartilamento de memdria, também se respeitou a divisdo da
memodria do recurso de forma que uma task n3o compartilhasse a memoria alocada com outra.
Analisando a funcionalidade de dimensionamento automatico da escalabilidade das aplicacdes,
pbde-se constatar que em todos os casos testados o dimensionamento sempre conseguiu atingir
a maior dimensao que os recursos a serem escalonados poderiam suportar. Além disso, também

se observou que o balanceamento de carga entre os jobs sempre resultou no mais balanceado
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possivel e ndo houve casos onde foram criados jobs desnecessarios, podendo-se afirmar que o
algoritmo sempre utilizou as possibilidades de escalonamento de maneira a minimizar o nimero

de jobs para execucdo, sempre procurando diminuir o tempo de execucao das aplicacGes.

Ainda sobre a escolha dos recursos, também se observou que a solucido soube chavear de forma
correta a maneira de como os recursos poderiam ser vistos: como clusters ou nodos isolados. Isso
permitiu um melhor aproveitamento de recursos em aplicacoes de meméria distribuida, permitindo
que uma Unica task possa utilizar unidades de processamento de mais de um nodo, aumentando

seu makespan.

Comparacao das Técnicas de Mapeamento Utilizadas: as heuristicas utilizadas para alo-
cacdo de tasks se mostraram eficientes para diminuir o makespan das execucdes, pois no pior dos
casos tiveram resultado igual a alocacdo aleatéria e sempre obtiveram a aceleracao do makespan
quando comparadas a vers3o sequencial da aplicacdo. Os resultados em que houve empate de de-
sempenho das heuristicas com a técnica aleatéria ocorreram em conjuntos pequenos de recursos,
onde as possibilidades de alocacdo sao bastante reduzidas, diminuindo o campo de exploracdo

de possibilidades das heuristicas.

Outro ponto a ser discutido sdo as modificacdes realizadas nas heuristicas para se adequarem ao
cenério da arquitetura, que possui tanto recursos quanto aplicacdes heterogéneas. De acordo com
os resultados obtidos, pode-se afirmar que essas modificacGes obtiveram boa resposta, fazendo
com que as caracteristicas funcionais de cada técnica ndo fossem drasticamente alteradas e

conseguissem obter resultados compativeis com suas caracteristicas originais.

Para complementar essa etapa da discussdo, segue uma breve descricao dos resultados obtidos

com cada técnica.

o First-Fit: foi a técnica que, na média, obteve a menor aceleracdo em relacdo a alocacao
randomica. Porém, em contrapartida, foi a técnica que melhor minimizou o uso de recursos,
o que influi diretamente na diminuicdo dos custos de execucdo de uma aplicacdo. Portanto,
deve ser utilizada quando se pretende minimizar a quantidade de recursos utilizados e o

custo da alocacao.

e Worst-Fit: esta técnica foi a que no geral apresentou a melhor resultado em termos de
aceleracdo do makespan das aplicacdes. Seus resultados se tornam mais evidentes em
cenarios onde ha uma grande quantidade de recursos. Por a heuristica sempre buscar
o recurso com maior capacidade disponivel, aumenta-se o nimero de nodos utilizados,
consequentemente possibilitando o aumento da quantidade de processos que cada task
pode ter. Em contrapartida, essa abordagem, por maximizar a utilizacao dos recursos, pode
acarretar em uma elevacao do custo de execucao de uma aplicacdo, principalmente se essa

nao tiver uma aceleracao interna com boa eficiéncia. Considera-se recomendavel o uso dessa
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heuristicas em casos onde se quer priorizar a aceleracdo da aplicacao independentemente

do custo de execucdo que se tera.

e Best-Fit: é, entre as técnicas testadas, foi aquela que obteve a melhor relacao entre custo
de execucdo e a aceleracdo da execucdo. lIsso ocorreu gracas a modificacdo realizada a
fim de se evitar o uso de recursos com desempenho relativamente baixo, o que fez com
que se aumentasse os resultados de aceleracdo sem, no entanto, comprometer o custo da

€xecucao.

Aprimoramentos possiveis: observando-se os resultados, foi constatado que possiveis aprimo-
ramentos na maneira de escalonamento do algoritmo podem melhorar o desempenho do mesmo.
A implementacdo de uma técnica de escalonamento dindmico é a principal modificacdo em se
tratando de agregar desempenho ao processo. Essa técnica pode fazer com que a medida que
uma task de um job terminar possa-se dinamicamente alocar uma task de outro job, e, até
mesmo, pode-se recalcular as alocacoes de task a recursos quando um recurso antes ocupado
vagar. Acredita-se que isso possa minimizar o tempo ocioso de utilizacdo de recursos que pode
ocorrer quando se espera todas as tasks de um job terminar para se iniciar a execucao de outro

job.

Para terminar a avaliacdo da solucdo apresentada no trabalho, discute-se alguns pontos sobre os

resultados de avaliacdo da arquitetura:

a)

Suporte a recursos heterogéneos: nesse ponto, pode-se dizer que o trabalho proposto atingiu o
seu objetivo, pois mostrou que os resultados das execucoes realizadas com ajuda do mapeador
de recursos tiveram um resultado consideravel em relacdo ao escalonamento aleatério. Também
se considera que os métodos de prospeccdo de recursos utilizados apresentaram, na maioria
dos casos, resultados compativeis com o esperado. Possibilitando que o mapeador de recursos

trabalhe adequadamente com recursos os quais os usudrios ndo tem informacdes completas.

Suporte a diferentes classes de aplicacées: considera-se que arquitetura apresenta solucées que
permitem a execucdo de uma gama de aplicacdes de mineracdo que se enquadram na taxonomia
de aplicacdes suportada. Por outro lado, o suporte de aplicacoes com diferentes formas de
implementacao ou modos de utilizacdo se mostrou ser uma tarefa bastante dificil. Embora se
tenha conseguido adaptar duas aplicacdes completamente diferentes em termos de linguagem de
programacdo e parametros de execucdo bastantes distintos (E-MOtion implementado em Java
e k-Means implementado em C), sabe-se que ha casos em que talvez a execucdo de certas
implementacGes de algoritmos de mineracao possa ser dificilmente realizada na arquitetura, sem

que se tenha que modificar a forma de execucdo dessas aplicacGes.

Ferramentas de geréncia de dados: sobre estas ferramentas, a conclusdo que se pode chegar

através dos experimentos é a de que a execucao de tarefas de mineracdo pode ganhar um aumento
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significativo em performance quando ha ferramentas que auxiliem a manipulacdo de dados.
Embora os testes realizados tenham sido executados em ferramentas n3o especializadas para
mineracao, fica claro que, mesmo solucGes relativamente simples, se comparadas com solucoes
comerciais de grande porte, podem trazer beneficios para a organizacdo e execucao de tarefas

de mineracdo.

Facilidade de utilizacdo: entende-se que a implementacao de uma interface de usuério adequada
para interagir com os componentes da arquitetura pode possibilitar que a execucdo automatica
de aplicacGes de mineracdo de dados paralela possa ser realizada de forma intuitiva e direta,
mesmo quando efetuadas por usudrios nao experientes em computacdo de alto desempenho. Ja
quando o assunto é o cadastramento de recursos e de aplicacdes, embora esses procedimentos
possam ser triviais a especialistas em computacao de alto desempenho, sao procedimentos que

podem apresentar dificuldades para serem realizados pelo usuério final.

Dadas as consideracdes acima, da-se por encerrado a avaliacdo do trabalho proposto. Segue

para finalizar o trabalho, as consideracdes finais.
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7. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma arquitetura para suportar o dimensionamento e execucao de pro-
cessos de mineracdo de dados paralelos e/ou distribuida em ambientes de computacdo de alto
desempenho. As ferramentas propostas procuraram oferecer suporte a todas as etapas que compre-
endem a execucdo de um processo de mineracao.

As principais contribuicdes deste trabalho foram:

e Criacdo de uma arquitetura que apoia a execucdo de aplicacGes de mineracao em ambientes
de alto desempenho. Destaca-se a possibilidade de execucdo de diversos tipos de aplicacoes

de minerac3do, bastantes comuns no Estado da Arte.

e Apresentou-se uma abordagem para prospeccao de recursos que permitiu que usuarios pudes-
sem utilizar recursos que tem acesso sem ter profundo conhecimento do funcionamento desses.
Acrescenta-se o fato de que essas informacdes sobre os recursos puderam ser utilizadas para
mapeamento de aplicacdes sem prejudicar a acuracia de mapeamento da maioria dos cenérios

testados.

e Paralelizacdo de um algoritmo para a tarefa de regressdo. A paralelizacdo do E-Motion [1]
possibilitou ganho de performance tanto com o paralelismo de dados quanto com o de instru-
cbes, que aliados mostraram ser possivel uma aceleracdo do tempo de execucdo da aplicacdo
de até 28 vezes, possibilitando que um problema que demorava dias para ser solucionado,

possa agora ser resolvido na escala de horas.

e O ponto de maior destaque dessa arquitetura é a funcionalidade de dimensionamento e ma-
peamento automatico de aplicacoes de mineracdo paralela em recursos heterogéneos, o que
diferencia o solucdo apresentada dos demais trabalhos estudados (Tabela 7.1). O algoritmo
proposto obteve sucesso em adaptar as heuristicas de bin packing para servirem ao propoésito
de mapear tasks heterogéneas em recursos computacionais igualmente heterogéneos. Possibi-

litando que se realizasse esse tipo de tarefa em um tempo computacional viavel.

Como trabalhos futuros se considera as seguintes opcdes como sendo tépicos passiveis de inves-

tigacao:

e Inclusdo do custo de transferéncia de dados para o recurso remoto como um fator a ser levado

em conta no mapeamento de aplicacoes.

e Desenvolvimentos de algoritmos de escalonamento que apliquem técnicas de escalonamento
dinamico; o que pode minimizar o tempo total de uma execucao, diminuindo o tempo ocioso

dos recursos.



Tabela 7.1 — Suporte as funcionalidades da arquitetura proposta nos trabalhos relacionados.

Funcionalidade / Ferramenta WekadWS Tamandua Anthill Jin’s Framework

Recursos heterogéneos Sim Nio Nio Nio
Execucdo Distribuida Sim Sim Sim Sim
Multiplataforma Nao Nao Nao Nao
Aplicacdes em diversas linguagens Nao Nao Nao Nao
Ferramentas de acesso a dados Sim Sim Nao Néo
Execucao Paralela Nao Sim Sim Sim

e Mineracao de dados em ambientes de Cloud Computing, estudando-se a viabilidade da exe-
cucdo de aplicacGes de mineracao nesses ambientes e quais os desafios a serem vencidos para

possibilitar essa integracdo.

Com essas consideracdes, da-se por encerrado o trabalho apresentado neste documento.
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