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Resumo. Este trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho computacio-
nal do framework Model-R de modelagem de nichos ecologiocs no modelo de
programagdo Spark para processamento de dados massivos (Big Data) em uma
plataforma de supercomputacdo. Com o crescimento exponencial dos dados
ecologicos e ambientais, torna-se necessdrio que ferramentas de modelagem
de nichos ecologicos, como o Model-R, estejam preparadas para processar tais
dados de forma escaldvel, sendo capazes de analisd-los em um tempo hdbil.
Nesta pesquisa, o Model-R, originalmente implementado em R com a biblioteca
Snowfall, foi parcialmente portado para a plataforma Spark e sua avaliagdo no
supercomputador Santos Dumont estd em andamento.

1. Introducao

O nicho ecolégico [Drake et al. 2006] € um conceito bioldgico fundamental. A
modelagem de nicho pode ser entendida como uma forma de uso e combinagdo de dados
de ocorréncia de espécies e varidveis preditivas para inferir projecdes derivadas de mode-
los estatisticos e tedricos. Entretanto, com o avanco dos métodos empenhados na coleta e
andlise de dados ecoldgicos, o volume de dados tal como a precisdo exigida nos estudos
tem crescido gradativamente de forma a nao escalar bem com o funcionamento das fer-
ramentas atuais de modelagem de nicho ecoldgico, exigindo cada vez mais eficiéncia nas
execugoes.

O Model-R [Sanchez-Tapia et al. 2018] € um framework desenvolvido em lin-
guagem R que nasceu com o objetivo de agrupar ferramentas de modelagem de nichos
ecoldgicos em um tnico ambiente integrado e amigavel onde fosse possivel automatizar
as principais etapas da andlise, como o processo de modelagem e a recuperagdo dos dados
de ocorréncia de espécies. Na versdo mais atualizada da ferramenta foram empregadas
técnicas de paralelismo tradicionais. Como a aplicagcao de uma fung¢ao sobre os elementos
de uma lista de forma paralela, com o intuito de melhorar o desempenho. Para isto, foi
utilizado o pacote Snowfall [Knaus 2010] e foram feitas alteracdes para que fosse empre-
gado o paralelismo por espécie, onde a andlise € particionada de acordo com a quantidade
de espécies, assim como por algoritmo de modelagem.



2. Metodologia

Para o desenvolvimento do presente estudo tem-se como estratégia utili-
zar técnicas de paralelismo computacional através da plataforma Apache Spark
[Zaharia et al. 2016] usufruindo de sua API em linguagem R. O Spark nasceu como um
mecanismo unificado para processamento de dados distribuidos. A ferramenta possui um
modelo de programacdo semelhante as fungdes de Map e Reduce, porém expande esse
modelo com uma abstracao para compartilhamento de dados chamada Resilient Distribu-
ted Datasets (RDDs). Para o desenvolvimento do cédigo foi proposto o uso dos pacotes
SparkR [Venkataraman et al. 2016] e Sparklyr!, que fornecem suporte necessario para o
uso e integracdo do Spark a linguagem R. Mesmo com o desempenho satisfatério, é ne-
cessario que a implementagdo original do Model-R esteja preparada para o futuro devido
a crescente demanda por maiores velocidades de processamento e ao constante aumento
na quantidade dos dados ecolégicos.

Com a finalidade de implementagao da estrutura para modelagem de nichos pre-
sente no Model-R de forma paralelizada foram levados em considerag¢do algumas questoes
como: a natureza dos dados e também o plano de paralelismo a ser empregado. A prin-
cipal limitacdo encontrada durante o estudo foi a questdo da propria natureza diversifi-
cada dos dados necessarios a modelagem, que variam de arquivos de varidveis preditivas
em formato Raster Stack* até arquivos de ocorréncia em formato CSV. Para isto, foram
criados diversos Data Frames de acordo com a necessidade de cada etapa de proces-
samento, convertendo e encapsulando os dados necessarios a andlise no préprio Data
Frame®. Em virtude desse formato de dado ser nativo ao Spark, torna-se possivel rea-
lizar toda manipulacdo e andlise necessdria via Spark, ganhando em performance. Foi
possivel desenvolver versdes otimizadas dos algoritmos BIOCLIM e SVM aplicando
técnicas de paralelismo computacional nas etapas de processamento de cada algoritmo.
Outra quest@o que estd sendo avaliada no trabalho € a viabilidade da execucao do modelo
de programacdo do Spark em plataformas para computacao de alto desempenho (HPC),
umas vez que essas possuem vastas quantidades de recursos computacionais na ordem de
petaflops (10'° operagdes de ponto flutuante por segundo).

2.1. Adaptaciao do Spark ao Supercomputador Santos Dumont

Arquiteturas Big Data, conhecidas por serem do tipo shared nothing, dispdem de
nés com suas proprias unidades de armazenamento. Para processamento nesse tipo de
plataforma, os dados sdo distribuidos, processados e por fim agrupados para uma andlise
final. A vantagem desse tipo de arquitetura é o custo dos equipamentos, uma vez que
clusters HPC necessitam de sistemas e hardware mais sofisticado, como interconexoes
de baixa laténcia (p.ex. Infiniband), enquanto clusters Big Data podem ser vistos como
um conjunto maquinas comuns processando paralelamente dados particionados. A fim de
viabilizar o Spark em um ambiente onde fosse possivel proferir andlises em larga escala,
que exigem processamento massivo, bem como, usufruir do poder computacional dis-
ponivel no supercomputador Santos Dumont, foi desenvolvido um script* de submissio
de jobs para utilizar o Spark no SDumont. Esta implementacdo se mostrou promissora

"https://cran.r-project.org/web/packages/sparklyr/index.html
Zhttps://www.rdocumentation.org/packages/raster/versions/2.6-7/topics/stack
3https://www.rdocumentation.org/packages/base/versions/3.5.3/topics/data.frame
“https://github.com/matheusalb31/Spark-on-Sdumont



frente a quantidade de meméria RAM disponivel nos nés do SDumont (64GB por né do
tipo thin e 6TB no no do tipo fat). Assim, € possivel que o Spark utilize o sistema de ar-
quivos compartilhado paralelo Lustre como armazenamento e a memaria como unidades
de armazenamento ndo compartilhado, emulando o ambiente de um Cluster Big Data. O
processamento paralelo utiliza os diversos nés computacionais, quem possuem de 24 (nds
thin) a 240 (n6 fat) nacleos de processamento cada um.

No supercomputador, o script inicia elegendo um n6 como Master e em seguida,
o mesmo elege os demais nés alocados como Workers. Durante essa configuragio, sao
criados novos diretdrios temporarios no diretério home do usudrio a fim de possibilitar o
compartilhamento de arquivos necessdrios a execucao do Spark entre todos os nds previa-
mente alocados. Apds esta etapa de configuragdo, os arquivos que serdo consumidos pelo
Jjob sdo distribuidos entre os Workers e a execugao se inicia. Ao finalizar o processamento,
o resultado dos Workers é agrupado para gerar a solucao final. O job termina copiando o
conteddo dos diretdrios temporarios para um outro diretério, podendo ser utilizado pos-
teriormente para eventuais consultas, como arquivos de Log, € também parando os nds
Workers e o Master respectivamente.

2.2. Avaliacao de Algoritmos de Modelagem de Nichos Ecolégicos

O BIOCLIM € um algoritmo classico de modelo de envelope climatico. Seu funci-
onamento se apoia no calculo da similaridade de uma localiza¢ao, comparando os valores
das varidveis ambientais em qualquer localizacdo com uma distribuicdo percentual dos
valores em locais conhecidos de ocorréncia. Em especial, para o desenvolvimento dessa
versdo do algoritmo foram utilizadas apenas consultas SQL via SparkR. Foi necessério
criar dois Data Frames, um referente ao arquivo de varidveis preditivas e outro, referente
ao arquivo de ocorréncias. Como o arquivo original de varidveis preditivas se encontra
em formato Raster Stack, ou seja, um arquivo com vdrias matrizes (layers), foi necessario
converte-lo para um formato tabular para realizacdo de consultas. Com isso, foi realizada
a concatenagdo vertical de todas as matrizes, resultando em uma tnica matriz. Uma das
etapas do BIOCLIM é mapear esses pontos geograficos (latitude, longitude) presentes no
arquivo de ocorréncias nos valores das varidveis ambientais (linha, coluna) das matrizes.
A primeira consulta tem esse objetivo e retorna um Data Frame contendo uma coluna
com o nome das espécies e outras duas com os valores de linha e coluna, referente aos
indices das matrizes. A segunda consulta consome esse Data Frame gerado e juntamente
com os dados de ocorréncia gera um novo Data Frame, contendo o nome das espécies e o
valor das varidveis preditivas em todos os layers. Por fim, € gerado o envelope contendo
os valores de mdximo e minimo das varidveis ambientais para cada espécie.

O Suporting Vector Machine (SVM) € um método de aprendizagem de maquina
capaz de analisar e reconhecer padroes em dados e, nesse caso, foi usado para a
classificacdo. Para desenvolver essa versdo do algoritmo foi utilizada a versdo parale-
lizada do SVM disponivel no Spark, derivada da biblioteca MLIib [Meng et al. 2016].
Inicialmente € criado um Data Frame contendo todos os dados de ocorréncia das espécies,
em seguida, € acrescentada uma coluna referente a presenca da espécie no determinado
ponto. Essa coluna foi completamente preenchida com “Yes”. Depois é gerado um se-
gundo Data Frame, de tamanho ajustavel, contendo pontos de ocorréncia gerados ale-
atoriamente € com a coluna de presenga completamente preenchida com “No”. Esse
segundo Data Frame € essencial a classificacdao devido ao SVM linear necessitar de da-



dos de auséncia também. Por fim, esse Data Frame é concatenado verticalmente ao pri-
meiro gerando uma matriz tnica. Para executar o SVM, uma parte dos dados € separada
para treino e o restante para teste. O modelo é criado usando os dados de treino e a
classificagao € feita utilizando a coluna de presenca em relagao a cada espécie. A fim de
testar a precisao da classificacdo, € realizada a predi¢cao do modelo com os dados de teste.
Finalmente € criada a matriz de confusdao com base no resultado da predicdo em relacao
a coluna presenca dos dados de teste, para visualizar o ndmero total de acertos, falsos
positivos e falsos negativos. Visando uma andlise mais detalhada, foram desenvolvidas
3 consultas SQL para visualizar individualmente o nimero de acertos, falsos positivos e
falsos negativos de cada espécie. Em testes preliminares, utilizando um arquivo com 619
pontos de ocorréncias, referentes a 4 espécies distintas, o SVM foi capaz de classificar
corretamente 88.97% dos registros de ocorréncia do conjunto de teste, gerando 11.02%
de falsos positivos e 0% de falsos negativos. Foram utilizados 10% de dados de auséncia,
80% para treino e 20% para teste.

3. Conclusao

Com isso, avalia-se a possibilidade de implementacdo de técnicas de paralelismo
as etapas de modelagem do Model-R. Assim estima-se tornar a ferramenta computaci-
onalmente superior em desempenho de forma a escalar melhor com conjunto de dados
maiores e também proporcionar a portabilidade para arquiteturas do tipo Big Data, nao
necessitando de sistemas de processamento paralelo com arquiteturas mais sofisticadas.
Atualmente, testes de Benchmark estao sendo realizados afim de mensurar os possiveis
ganhos de desempenho do Spark em um ambiente HPC (SDumont). Como trabalho fu-
turo visa-se a continuidade do estudo de forma a criar versdes otimizadas para todos os
algoritmos presentes no Model-R.
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