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Abstract. Global data production has increased by approximately 40% per year
at the beginning of the last decade. These large datasets, also called Big Data,
are posing unavoidable challenges in many areas and in particular in the Ma-
chine Learning (ML) field. ML algorithms are able to extract useful information
from large data repositories, but these applications are computationally expen-
sive, such as hierarchical algorithms AGNES and DIANA, which have O (n) and
O (2n) complexity, respectively. So the big challenge is to process large amounts
of data in a realistic time frame. In this context, it is proposed the parallelization
of the DIANA OpenMP algorithm.

Resumo. A producdo global de dados aumentou aproximadamente 40% ao ano
no inicio da década passada. Esses grandes conjuntos de dados, também cha-
mados de Big Data, estdo colocando desafios inevitdveis em muitas dreas e, em
particular, no campo de Machine Learning (ML). Algoritmos de ML sdo capa-
zes de extrair informacaes iiteis de grandes repositorios de dados, porém essas
aplicagoes sao dispendiosas computacionalmente, como por exemplo os algo-
ritmos hierdrquicos AGNES e DIANA, que por sua vez, possuem complexidade
O (n) e O (2n) respectivamente. Sendo assim, o grande desafio consiste em pro-
cessar grandes quantidades de dados em um periodo de tempo realista. Nesse
contexto, propoe-se a paralelizacdo do algoritmo DIANA OpenMP.

1. Introducao

Devido a diversidade e grande quantidade de dados produzida no mundo, a analise destes
fica praticamente impossivel de se realizar dentro de um tempo razodvel para determi-
nadas aplicagdes. Existe uma grande pressdo para entender, sintetizar e tomar decisoes
em praticamente todos os tipos de dados [BELL 2015]. Com a producdo de dados cres-
cendo surge a necessidade de méquinas capazes de analisar e entender o conjunto de
dados. Neste contexto os algoritmos de aprendizado de maquina, ou Machine Learning
(ML), desempenham um papel central na anélise. A producdo sem precedentes de gran-
des quantidades de dados de alta dimensao aumenta consideravelmente a complexidade
das tarefas de andlise desses algoritmos. Outro ponto a ser levado em consideragdo é
a complexidade computacional das metodologias de ML. Isto é um fator limitante que
pode tornar a aplicagdo de muitos algoritmos impraticaveis quando estes trabalham com
grandes conjuntos de dados [LOPES and RIBEIRO 2015]. Sendo assim, a paralelizacdo
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destes amplia a aplicabilidade dos algoritmos existentes a conjuntos de dados maiores e
mais complexos, uma vez que estes se adequam a volume de dados grande devido ao pro-
cessamento veloz. Este documento tem como proposta otimizar o algoritmo DIANA de
ML com classificagao hierarquica através do uso de paralelismo com OpenMP.

2. Trabalhos Relacionados

J& existem estudos relacionando a paralelizacdo com algoritmos de classificacio e agru-
pamento, como por exemplo, o trabalho feito em [DANALIS et al. 2012] no qual os au-
tores paralelizaram o algoritmo Quality Threshold Clustering com um modelo hibrido de
MPI e OpenMP e tiveram um speedup de 35x. Em [BHIMANI et al. 2015] os autores
otimizaram o algoritmo K-means usando CUDA, MPI e OpenMP. Virios testes foram re-
alizados com dois dados de entrada: uma imagem de 300x300 pixels e outra 1164x1200
pixels. No experimento o OpenMP teve melhor desempenho com imagens pequenas e
médias enquanto CUDA teve melhor performance com as maiores. Em todos os casos o
processamento paralelo teve melhor desempenho que o sequencial. A paralelizacdo de al-
goritmos de classificacdo e clusterizacdo vem se mostrado uma drea vélida de exploragao.
No entanto, nem todos os algoritmos foram otimizados por esta técnica ou foram pouco
estudados.

3. Paralelizacao do algoritmo DIANA

O algoritmo DIANA consiste em analisar dados e, através de padrdes encontrados usando
distancia euclidiana, sdo criadas subclassificacdes para os objetos. Essa categorizacdo
ocorre de maneira a dividir grupos maiores em menores. Nesse contexto, a ideia do
algoritmo € construir uma matriz de distancias que contém o intervalo de todos os pontos
para todos os outros, conforme a Figura 1 [JOHNSON 1967].

d 1 2 3 4 ] ]

1 0 0.31 0.23 0.31 0.23 0.23
2 0.31 0 0.31 023 031 0.31
3 0.23 0.31 0 0.31 0.4 0.7
4 0.31 0.23 031 0 0.31 0.31
5 0.23 0.31 0.4 0.31 0 0.7
[ 0.23 0.31 0.7 0.31 0.7 0

Figura 1. Um exemplo de uma matriz de distancia.

Como pode ser observado na Figura 1, a matriz formada € do tipo simétrica, ou
seja, os elementos opostos em relacdo a linha diagonal principal sdo idénticos. Com essa
caracteristica parte do trabalho de andlise pode ser reduzido, pois apenas um dos lados —
acima ou abaixo da linha diagonal — pode ser utilizado para o célculo. Para a distribuicao
das distancias de um dos lados da matriz é necessario determinar quantas distancias serao
analisadas. Para isto utiliza-se a seguinte formula:

(QtdPontos?) — QtdPontos
2

Total =

Com a quantidade de dados determinada, o total, por sua vez, € divido entre o
numero de threads. Ou seja, para a tabela apresentada na Figura 1 o total de amostras a
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serem analisadas € 15. Em um ambiente com duas threads, cada uma analisara metade do
conjunto. A distribui¢do € feita através de uma diretiva conforme o exemplo apresentado
pela Figura 2, na qual a varidvel “posA” € utilizada para caminhar na matriz de distancias
e as iteracdes do laco sdo distribuidas em relagdo ao nimero da varidvel “chunk” e MAX
¢ a constante com o nimero total de pontos, ou seja, para este exemplo seu conteddo €
5000. O valor de “chunk” € definido através da formula 1, apresentada anteriormente,
dividida pelo nimero de threads no utilizados naquele ambiente (Figura 3).

fpragma omp for schedule (static, ch L_'_:-.:I'
Lﬂriposﬂ= ; posA< MRX; posB++)

Figura 2. Exemplo do uso da diretiva de paralelizacao de lacos em OpenMP.

[chunk = (((MAX*MAX)-MAX)/>) /nthreads ;|

Figura 3. Calculo da variavel “chunk” utilizada na distribuicao das iteracées do
laco de repeticao entre os threads.

E interessante que os threads ndo acessem os dados que os outros possuam por
limitar a0 méximo a comunicacao entre eles, gerando maior desempenho. No entanto,
quando um ponto € classificado, a atualiza¢do da informacgdo, embora possa ser feita por
todos os threads, ocorre de maneira sequencial. Isso se da por ser uma regido critica, onde
pode vir a acontecer de todos os processos acessarem a mesma regido de memoria ao
mesmo tempo. Por esse motivo, um deve esperar que o outro termine sua operagao para
poder iniciar a sua. Essa regido do programa € um limitador do paralelismo.

4. Resultados e Conclusoes

Até o momento da finalizacdo deste documento, foi desenvolvido uma versio em
OpenMP do algoritmo DIANA utilizando o método Single Linkage — utilizando a
distancia Euclidiana para encontrar padrdes entre as amostras — e testado em uma maquina
com processador AMD FX-8320, memoria Ram de 8 Gb e sistema operacional Ubuntu
16.04.2 x64. Para o programa desenvolvido neste trabalho, mediu-se o tempo de execugao
do trecho sequencial (19,65%) e paralelo (80,35%) em um unico thread. Com essa
informacao determinou-se a porcentagem das porcdes sequenciais e paralelas do codigo
para uma base de dados com 5000 pontos, permitindo deste modo o cdlculo do ganho de
velocidade esperado para o trabalho desenvolvido. O primeiro cédlculo € referente a lei
de Amdahl, na qual estuda-se o desempenho para problemas de tamanho fixo. Esta foi
determinada pela Equagdo 2, onde N € o niimero de processadores:

1

0,1965 + (*3)

Speedup =

A segunda lei estudada foi Gustafson (Equagdo 3). Esta, assim como a lei de
Amdahl, também prevé o desempenho do algoritmo, porém esta leva em consideragdo a
varia¢do do tamanho do problema.

Speedup = N —0,1965.(N — 1)
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O programa desenvolvido para este estudo foi testado trés vezes para a mesma
base de dados com 5000 pontos. O tempo para a analise e classificagdo dos elementos é

descrito na Figura 4.
Tempo em segundos para 5000 elementos |
N de threads Tempo | Tempo | Tempo

1 1412 1406 1415
2 423 429 426
4 314 310 311
8 299 299 299
16 299 300 299
32 298 299 297
64 297 296 296
128 296 297 295
256 291 292 293
512 283 285 283
1024 266 270 270

Figura 4. Tempo em segundos para classificar 5000 pontos para o aumento da
quantidade de threads.

Observa-se um grande ganho de tempo ao comparar qualquer resultado paralelo
com o monoprocessado, chegando a um speedup médio de 5,2521. Outro parecer sobre a
Figura 4 € a estabiliza¢do do ganho apds 8 threads, ou seja, para uma base de dados com
5000 elementos, a adi¢ao de mais recursos computacionais a partir de 8 threads deixa de
ser vantajosa. Isso se da pela limitagao do trecho sequencial no cédigo — atualiza¢do dos
pontos, efetivando a relacdo de pertinéncia destes com os clusters. Pela Lei de Amdahl,
esperava-se um ganho de 5,0694, ou seja, o programa desenvolvido teve um desempe-
nho melhor do que o previsto. J4 para a Lei de Gustafson calculava-se 823,004. Como
esta prevé maiores ganhos para problemas maiores, acredita-se que para bases de dados
com maior volume de dados o ganho esperado seja alcancado. Para tal, uma base dis-
ponibilizada pelo departamento de computacdo da Universidade da Finlandia Oriental
foi escolhida. A base possui 13.467 localizagdes de usudrios do aplicativo MOPSI na
Finlandia [FRANTI et al. 2014]. Ainda para propde-se o desenvolvimento de uma versio
em CUDA para este algoritmo para compara¢do de desempenho.

Referéncias

BELL, J. (2015). Machine Learning: Hands-On for Developers and Technical Professio-
nals. John Wiley Sons.

BHIMANI, J., LEESER, M., and MI, N. (2015). Accelerating K-Means Clustering with
Farallel Implementations and GPU computing. In: High Performance Extreme Com-
puting Conference (HPEC).

DANALIS, A., MCCURDY, C., and VETTER, J. S. (2012). Efficient quality threshold
clustering for parallel architectures.

FRANTIL, P., REZAEIL M., and ZHAO, Q. (2014). Centroid index: cluster level similarity
measure. pattern recognition.

JOHNSON, S. (1967). Hierarchical clustering schemes. Psychometrika.

LOPES, N. and RIBEIRO, B. (2015). Machine learning for adaptive many-core machines:
A practical approach. Springer.

44



