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Resumo

A metodologia de selec@o de varidveis e caracteristicas aplicada a modelagem de sistemas
objetiva a reducao da quantidade de varidveis de entrada de um modelo. Esta andlise se justifica
quando o numero de varidveis chega na ordem de dezenas, centenas ou milhares, ou o con-
junto de dados representado por elas alcanga grandes dimensdes. A resolu¢do computacional
desta metodologia, baseada em célculos complexos e repetitivos, demandam algoritmos com
alto custo de processamento. Neste escopo, no intuito de diminuir o tempo total consumido
originalmente pelos algoritmos, e também maximizar o uso dos recursos de processamento,
foram implementados 3 algoritmos seriais e 2 paralelos. Para uma melhor avaliacdo do com-
portamento dos algoritmos pelas abordagens utilizadas, foram realizadas variagdes no ambiente
de execucdo (quantidade de processadores) e no conjunto de dados. As versdes seriais foram
evolutivamente melhoradas até uma versao considerada 6tima, com redugdes de até 56,98% de
tempo. Este melhor algoritmo serial foi usado como parametro para a constru¢do dos algoritmos
paralelos. Os algoritmos paralelos destacam-se pela inclusdo das primitivas da biblioteca de co-
municacdo MPI, pelas abordagens utilizadas no processo de divisdo e distribuicao de tarefas, e
pela execucdo em dois tipos diferentes de cluster. A abordagem com subtarefa de tamanho fixo
atenuou significativamente a diferenca de desempenho entre os clusters homogéneo e hetero-
géneo. Técnicas de otimizagdo, reestruturacdo de algoritmo e computacdo paralela baseada em
cluster MPI contribuiram para diminuir o tempo total de execucao da aplicacdo em aproxima-
damente 93%. Com alto indice de processamento util dos nos de processamento, e os resultados

obtidos neste experimento real, comprova-se a eficicia destas técnicas.

Palavras-chave: Computacdo Paralela, Cluster, MPI, Selecao de Varidveis e Caracteristicas.



Abstract

The methodology of variables and features selection applied to the modeling of systems
aims at the reduction of the model entrance variables amount. This analysis is justified when
the number of variables reaches the sets of tens, hundreds or thousands, or the data set repre-
sented by them reaches great dimensions. The computational resolution of this methodology,
based on complex and repetitive calculations, demand algorithms with high processing cost. In
this target, intentending to reduce the total time consumed originally by the algorithms, as well
as to maximize the use of the processing resources, 3 serial algorithms and 2 parallels have
been implemented. For a better evaluation of the algorithms behavior for the used approaches,
there have been made variations in the execution environment (amount of processors) and in
the data set. The serial versions were gradually improved up to a version considered excellent,
with reductions of up to 56,98% of time. This better serial algorithm was used as parameter for
the construction of the parallel algorithms. The parallel algorithms outstand for the inclusion
of the primitive of the communication library MPI, for the approaches used in the division and
distribution process of tasks, and for the execution in two different types of cluster. The appro-
ach with sub-task of fixed size significantly attenuated the difference in performance between
homogeneous and heterogeneous clusters. Optimization techniques, algorithm restructuring
and parallel computation based in cluster MPI, have contributed to reduce the total time of the
application execution in approximately 93%. With the processing nodes high index of useful
processing, and the results obtained in this real experiment, the effectiveness of these techniques

could be proved.

Keywords: Parallel Computation, Cluster, MPI, Variables and Features Selection.
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1 Introducao

A otimizagdo que vem ocorrendo nas ultimas décadas no processo de fa-
bricagdo dos microprocessadores, tem barateado o seu custo. Essa otimizac¢ao
permite a constru¢do de microprocessadores cada vez menores €, a0 mesmo
tempo, possibilita o surgimento de microprocessadores mais rapidos. Os gran-
des avancos em hardware como: valvulas, transistores, circuitos integrados,
Very Large Scale Integration (VLSI), pipeline, hierarquia de memoria cache,
hyper-threading, dual core, proporcionaram maior desempenho e elevaram a

computacdo como um meio para solucionar problemas outrora inimagindveis.

Desde os primeiros computadores, a evolugdo dos recursos computacionais
tenta acompanhar a crescente complexidade dos problemas cientificos. Mesmo
assim, esta evolugdo € ainda insuficiente para solucionar alguns problemas que
sdo provenientes de areas distintas, como: engenharias em geral, biologia mole-
cular, computacao grafica, previsdo meteoroldgica, inteligéncia artificial, entre
outras. Os ditos problemas grandes ou complexos chegam a consumir horas ou

dias de processamento das arquiteturas uniprocessadas convencionais.

Impulsionada pela grande demanda de computagao e por restricoes fisicas
como espaco, quantidade de transistores, dissipacao de calor e também veloci-
dade finita da luz, que dificultam o aumento de velocidade em um unico proces-
sador, a computacao paralela acena como alternativa para amenizar estes pro-
blemas. Assim, o processamento ou a computacao paralela implica na divisao

de uma aplicagdo em tarefas menores, de maneira que ela possa ser executada
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cooperativamente por varios elementos de processamento (EPs).

Dentre as arquiteturas especificas para execucao de aplicacdes paralelas, os
clusters apresentam uma das melhores relacdes custo/beneficio. Por meio das
bibliotecas de comunicacdo, eles tornam-se ambientes promissores na solu¢ao

dos problemas de grande escala.

H4 diversas dreas de aplicagdo que sdo beneficiadas pela computacdo para-
lela, como a Inteligéncia Artificial (IA) e suas Redes Neurais Artificiais (RNAs),
que se destacam pelas suas peculiaridades e também pela possibilidade de pre-
visdo de valores, com base no conhecimento adquirido em informagdes do pas-
sado. A unido da area de IA, juntamente com o processamento paralelo, moti-
vou a criagdo de um modelo de previsao micro-climatica em parceria com a Em-
presa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA Soja). O intuito deste
modelo é prever a umidade relativa do ar, que € fator predisponente a Ferrugem
Asidtica, fitopatologia que ataca os cultivares da Soja, acarrentando enormes
prejuizos. Desta forma, o conhecimento das condi¢des meteoroldgicas influen-
cia diretamente na tomada de decisdes e também no planejamento de operagdes
cotidianas das atividades agricolas. Um estudo do impacto s6cio-econdmico da
Ferrugem Asiatica no agronegdcio brasileiro foi elaborado e estd disponivel no
apéndice A, e ele justifica a analise das séries temporais meteorologicas usadas

neste trabalho.

Para que as RNAs possam prever valores, elas passam por um processo de
treinamento ou aprendizado, que, para alcancar melhores resultados, necessita
de um conjunto adequado de dados de entrada, composto de varidveis qualifi-
cadas. Teoricamente, um grande nimero de varidveis e caracteristicas deveria
prover maior detalhamento ao modelo, mas na pratica é comum aparecer muitas
caracteristicas irrelevantes ou redundantes em termos de contetido informacio-
nal. Entdo, encontrar um subconjunto adequado (6timo) de varidveis alivia em

grande parte a necessidade demasiada de processamento e também facilita o
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aprendizado das RNAs.

O processo de sele¢do das varidveis também apresenta alto custo computa-
cional para certos dominios. Assim, diante deste contexto, o presente trabalho
busca propor estratégias de reducdo do tempo de execu¢do de uma metodolo-
gia de selecdo de varidveis e caracteristicas, possibilitando maximizar o uso
dos recursos disponiveis na arquitetura. Quando se busca alto desempenho, as
minucias da programacdo precisam ser atentamente analisadas. Para codigos
repetitivos que demandam horas ou até dias de processamento, a economia de
uma simples instru¢do, que é repetida milhares de vezes, implica na antecipa-
cao do seu tempo final de execugdo. Para isto, uma versao serial do algoritmo
da metodologia de selec¢do foi implementado na Linguagem C e evolutivamente

otimizado, no intuito de reduzir a quantidade de instrucdes desnecessarias.

Em seguida, o algoritmo foi paralelizado e executado em dois tipos diferen-
tes de clusters, um homogéneo e outro heterogéneo. A distribuicao de tarefas
entre os nds de processamento pode ser determinante na eficiéncia de um al-
goritmo. Assim, duas abordagens foram utilizadas: a primeira faz uma divisao
implicita de forma igualitaria; ja a segunda divide a tarefa em subtarefas de ta-
manho fixo. Busca-se, com isso, analisar e avaliar o comportamento de uma

aplicacdo real de computagdo paralela em um cluster MPI.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € reduzir o tempo de processamento de
uma metodologia de selecdo de varidveis e caracteristicas. Para isso, o traba-
lho foi fundamentado na otimizagdo algoritmica e na utilizacdo de computacao

paralela baseada em cluster MP1. Como objetivos secundérios t€m-se:

e implementar a metodologia para uma base de dados real e relevante;
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e apresentar a diversidade de fatores influenciadores no quesito consumo
computacional e fornecer estratégias diferenciadas para a resolucdo de

aplicacOes reais;

e analisar o desempenho e o comportamento do algoritmo de selecdo de va-
ridveis e caracteristicas em um ambiente de computacdo paralela, alterando
o numero de nds de processamento envolvidos na computacdo e o tamanho

do problema tratado;

e analisar a diferenca de desempenho de aplicacdes executadas em cluster

homogéneos e heterogéneos;

e apresentar solucdes para melhor aproveitar os recursos computacionais

disponiveis.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado em capitulos, cujos contetidos sdo estruturados
na tentativa de conduzir de forma clara e concisa diversos assuntos pertinentes

ao entendimento da proposta principal aqui exposta.

O segundo capitulo, Arquiteturas Paralelas, traz uma sucinta revisao his-
térica dos computadores, apontando os principais marcos e dando énfase as
arquiteturas paralelas. Descreve também as razdes para o estabelecimento de ar-
quiteturas de alto desempenho, as justificativas para o uso de cluster de compu-
tadores, algumas classificacdes de arquiteturas, incluindo a taxonomia de Flynn

e listam-se areas para aplicacio dos clusters.

Dedica-se o terceiro capitulo, Programacao Paralela, a discussao de as-
suntos relacionados ao desenvolvimento de sistemas paralelos. Inicialmente,
descreve-se em detalhes algumas técnicas classicas de andlise e otimizagdo de

algoritmos e, em seguida, expde-se as ferramentas necessdrias para a obtengao
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do paralelismo.

O quarto capitulo, Selecao de Variaveis e Caracteristicas, apresenta de
uma forma generalizada os conceitos e caracteristicas basicos das Redes Neu-
rais, passando por uma explanagdo sobre as séries temporais € posteriormente,

uma discussdo acerca da metodologia que intitula este capitulo.

No quinto capitulo, Experimentos e Resultados, descrevem-se em deta-
lhes os algoritmos, as técnicas e os conjuntos de dados utilizados na resolucao
computacional do problema do filtro de varidveis e apresentam-se os resultados

tanto da avaliacdo da arquitetura quanto da metodologia.

Finalmente, no sexto e ultimo capitulo, Considerac¢oes Finais, sao coloca-
das as conclusdes extraidas deste trabalho e apresentadas as principais contri-

bui¢des, sugerindo-se temas a serem desenvolvidos em trabalhos futuros.



2 Arquiteturas Paralelas

Vislumbradas pela evolu¢do dos computadores, diversas dreas do conheci-
mento elegeram a computagdo como meio para equacionar seus problemas, que
outrora eram invidveis devido a quantidade de célculos exigidos. A elabora-
cdo de softwares para representar fielmente os experimentos, em geral, eleva
a complexidade dos algoritmos ou exige um conjunto de dados muito grande
e isto dita a quantidade de operacdes necessarias para solucionar computacio-
nalmente o problema. A crescente necessidade por poder computacional vem
gerando uma demanda por processadores cada vez mais rapidos, e a computa-
cdo paralela passa a ser uma alternativa essencial para muitas areas relacionadas

a pesquisa.

Este capitulo discute sucintamente a evolugdo histérica dos computadores,
abordando arquiteturas paralelas, que sdao foco deste trabalho, algumas classifi-
cacoOes de arquiteturas, € a demanda de processamento gerada pelos softwares,

principalmente os cientificos.

2.1 Breve Histoérico da Evolucao dos Computadores

O projeto do matemético Howard Aiken, em 1943, abriu caminho para o
surgimento dos primeiros grandes computadores. Nomeado de MARK 1, o
computador realizava, em um dia, calculos que antes consumiriam seis me-

ses. Juntamente com o inicio da Segunda Guerra Mundial, Alan Turing uti-
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lizou seu projeto Colossus para decifrar mensagens interceptadas de exércitos
inimigos. Colossus, primeiro computador a utilizar valvulas, procurava coinci-
déncias entre as mensagens cifradas e os codigos conhecidos, em uma taxa de

5.000 caracteres por segundo.

Com um projeto iniciado em 1942 e finalizado em 1945, coincidindo com
o final da Segunda Guerra Mundial, o Eletronic Numerical Integrator and Cal-
culator (ENIAC), projeto de John Mauchly e Presper Eckert com aporte finan-
ceiro do exército americano, usando valvulas eletronicas, alcangou clock de 100
KHz. O seu sucessor, Electronic Discrete Variable Automatic Computer (ED-
VAC), foi modelo para a construcdo de outros computadores. Planejado por
John von Neumann, principal icone do desenvolvimento de computadores do
pOs-guerra, a maquina Institute of Advanced Studies (IAS) ja processava infor-
macoes de forma bindria e armazenava tanto dados quanto o programa em uma
memoria interna. Os complexos cdlculos de balistica passaram a ser executados
em 30 segundos, contra 12 horas dos métodos anteriores. Findando a primeira
geragdo de computadores a International Business Machines (IBM®)) lancou o
modelo 704 que contemplava componentes de hardware exclusivos para dados

em ponto-flutuante.

A geracgdo posterior dos computadores € caracterizada pela substituicdo das
valvulas pelos transistores e o inicio do uso de computadores para fins comer-
ciais. Em 1956, surgiu o primeiro computador transistorizado. Inventado em
1948, nos Laboratdrios da Bell®R), o transistor era mais rapido e mais confia-
vel. Com uma dimensdo aproximada de 100 vezes menor que uma valvula,
ndo precisava de tempo para aquecimento € consumia menos energia. Alguns
computadores desta geracdo eram programados em linguagem montadora e ja
faziam célculos em microssegundos (milionésimos de segundos). Fabricados
pela Digital Electronic Computer (DEC®)), surgem em 1961 os computado-

res da familia Programmed Data Processor (PDP), dando origem a industria
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dos chamados minicomputadores. O modelo 6600 da companhia Control Data
Corporation (CDC), em 1964, foi o primeiro expoente dos computadores que
poderiam executar instru¢des em paralelo. Exclusivamente projetado para pro-
cessamento cientifico, se bem programado, poderia executar 10 instrucdes ao

mesmo tempo [Tanenbaum 2001].

Os circuitos integrados, associacdo de vdérios transistores em um mesmo
chip, e a miniaturizacdo de outros componentes eletronicos, propiciaram um
novo avango € com eles surgiram os computadores de terceira geracao. Ainda
mais confidveis e menores, pela proximidade dos componentes, os circuitos in-
tegrados tornaram os computadores mais compactos, rapidos, baratos e com
baixo consumo de energia. Os representantes mais importantes foram os mode-
los da familia System/360, fabricados pela IBM®), projetados tanto para apli-
cacoes cientificas quanto para aplicagdes comerciais. Uma outra inovacao desta
geracao foi a implantagcdo do conceito de multiprogramacao e um grande espaco

de enderecamento de memoria.

A préxima geracdo dos computadores foi marcada pela técnica VLSI, que
possibilitou a inclusdo de dezenas de milhares e, posteriormente, centenas de
milhdes de transistores em um unico chip. Surge entdo o microprocessador e
com ele a era da computacdo pessoal. Assim, os fabricantes dividiram esfor¢os
na fabricacdo de supercomputadores e computadores pessoais. Os supercom-
putadores eram dominantes na drea cientifica, que € baseada em célculos com-
plexos, e nas empresas, com varios terminais acoplados executando aplicagdes
comerciais. Os Personal Computers (PCs) alavancaram as aplicacdes integra-
das como editores de texto, planilhas eletronicas, manipuladores de imagens,

entre outros.

Ao longo do tempo, uma série de técnicas e recursos sofisticados da su-
percomputacdo foram incorporados, sucessivamente, aos microprocessadores

utilizados em computadores pessoais e estacdes de trabalho. Acreditava-se, na
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década de 80, que o aumento do desempenho de uma maquina dependia ape-
nas e tdo somente da criacdo de processadores mais rapidos e eficientes, porém

havia outros empecilhos, tais como:

e alto custo e longos prazos, na pesquisa e projeto de novas arquiteturas de

hardware;
e necessidade de se trabalhar com tecnologia de ponta;

e limitacdo e dependéncia de outros componentes como memoria e disposi-

tivos de armazenamento;

e uma esperada saturacdo da tecnologia, ou seja, em um determinado mo-
mento a tecnologia aplicada aos processadores ndao conseguird miniaturi-
zar e colocar tantos transistores quanto necessdrios para aumentar o poder

de processamento do chip em questao.

A computacdo passou por um processo evolutivo intenso, em termos de
hardware e software, a fim de proporcionar maior desempenho e ampliar o leque
de aplicacdes que podem ser computacionalmente resolvidas de maneira efici-
ente. Diversas técnicas e tecnologias foram propostas para se chegar o mais pro-
ximo possivel do estado da arte e construir componentes complexos em chips
cada vez menores [Stallings 2002]. Os grandes avanc¢os ocorridos no processo
de fabrica¢do de microprocessadores atuais estdo baseados no aumento do pi-
peline, melhor organizacdo da hierarquia de memoria cache, hyper-threading,

dual core, dentre outros.

Estas inovagdes trazem mais eficiéncia e velocidade aos microprocessado-
res, oportunizando aos softwares, principalmente os de propdsito geral, um ex-
celente ambiente de execucdo. Entretanto, essa evolucao ndo € suficiente para
suprir a exigéncia de alguns softwares especificos que consomem facilmente os

recursos computacionais oferecidos pelas maquinas convencionais (modelo de
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von Neumann). O tratamento de grandes problemas, principalmente das dreas
cientificas como: processamento de imagens e sinais, inteligéncia artificial, mi-
neracdo de dados, fisica molecular, previsdo meteorologica, estudos sismicos,
pesquisas militares, aerodindmica de avides e misseis, exploracdao de petroleo,
diagnoéstico médico, entre outras, demandam o uso de maquinas com multiplos
processadores ou ainda supercomputadores proprietarios, fornecidos por gran-
des empresas. Ambas as solucdes oferecem grande desempenho, mas esbarram

no elevado custo e na baixa escalabilidade.

Baseado nas dificuldades apresentadas, Donald Becker e Thomas Sterling,
em 1993, na NASA, tiveram a idéia de juntar computadores pessoais para um
trabalho cooperativo [Sterling et al. 2003] [Bell and Gray 2002]. Com o grande
sucesso desta experiéncia, batizada de cluster, conseguiram alcangar niveis de
processamento equivalentes aos de supercomputadores da época, mas por uma
fracdo do seu preco. Segundo [Franco 2004], cluster € um conjunto de maqui-
nas ou nos, normalmente sem necessidade de periféricos, interligadas via rede,
que trabalham em conjunto, trocando informagdes entre si para solucionar uma

determinada tarefa.

Como j4 foi mencionado, a estrutura do cluster apresenta vantagens com-
petitivas em relacdo a outros ambientes multiprocessados, tanto de memoria
compartilhada quanto distribuidas, além do custo, que em geral é menor, ofe-
rece uma maior flexibilidade com um proporcional poder de processamento
[Stallings 2002]. Isto € possivel pela utilizagdo de componentes padrdo de mer-
cado, ligados por uma rede tradicional de interconexdo, que, através de softwa-
res livres e programagdo paralela, fornecem um ambiente propicio para a comu-

nicacdo e sincronizagdo das tarefas em execucdo [Sterling et al. 2003].

Assim, o aprimoramento dos computadores pessoais, a reducao dos pregos
e a excelente relagdo custo/beneficio apresentada pelos clusters tiveram um im-

pacto notdrio nos centros de pesquisas, que, novamente, vislumbraram boas
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oportunidades para solucionar seus problemas de grande escala.

2.2 Classificacao de Arquiteturas

Existem diversas maneiras de classificar uma arquitetura de computadores,
e a proposta mais comumente utilizada até hoje foi formalizada por Flynn, em
1972. A chamada Taxonomia de Flynn organiza os computadores em classes e
define que o processo computacional € uma relagdo entre fluxos de instrugdes e
fluxos de dados [Flynn 1972]. Segundo [Tanenbaum 2001], "[...] um fluxo de
instrugcdes corresponde a um contador de programa, um sistema com n CPUs
possui n contadores de programa, e conseqiientemente n fluxos de instrugdes".
O autor ainda conceitua um fluxo de dados como um conjunto de operandos, ou

varidveis. As quatro combinagdes possiveis da relagdo sao descritas a seguir:

e Single Instruction Single Data (SISD): caracterizada por possuir fluxo inico
de instrucdes e fluxo tnico de dados, corresponde ao modelo clédssico de
von Neumann. Um processador (elemento de processamento) executa,
seqliencialmente, um conjunto de instru¢des sobre um conjunto de dados,
realizando uma operagdo de cada vez. Os microcomputadores uniproces-

sados atuais estdo classificados nesta categoria.

Préxima Instrucdo

b o

~

FD

UC —— | EP M
—-
_ UC: Unidade de Controle Fl: Fluxo de Instrugtes
EP: Elemento de Processamento FD: Fluxo de Dados

M: Memodria

Figura 2.1: Arquitetura SISD.

e Single Instruction Multiple Data (SIMD): caracterizada por possuir fluxo
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unico de instru¢des e multiplos fluxos de dados, envolve inimeros pro-
cessadores escravos sob dominio de uma unica unidade de controle. Sdo
exemplos desta classe os supercomputadores vetoriais € os processadores
matriciais, usados principalmente em processamento cientifico.

Préxima Instrugdo

| EP1) L | M
|| EP2| 2, | M2
e = . EP3| = | M3

L .| EPn| ===, | Mn

UC: Unidade de Controle Fl: Fluxo de Instrucdes J
EP: Elemento de Processamento FD: Fluxo de Dados J
M: Memdria

Figura 2.2: Arquitetura SIMD.

e Multiple Instruction Single Data (MISD): caracterizada por possuir mul-
tiplos fluxos de instru¢des e um unico fluxo de dados, envolve diversos
processadores, executando diferentes instrucdes em um unico conjunto de
dados. Nao ha um exemplar para esta categoria, sendo considerada apenas

um modelo teorico.

e Multiple Instruction Multiple Data (MIMD): caracterizada por possuir mul-
tiplos fluxos de instru¢gdes e multiplos fluxos de dados, envolve multiplos
processadores, executando diferentes instru¢cdes em diferentes conjuntos
de dados, de maneira independente. E modelo para a maioria dos compu-

tadores paralelos.

Sabe-se que a comunicagdo e o sincronismo dos processos em execucao

sdo diretamente relacionados a organizacao da memoria. Sendo assim, a classe
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UC: Unidade de Controle Fl: Fluxo de Instrugbes

EP: Elemento de Processamento FD: Fluxo de Dados
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M: Meméria

Figura 2.3: Arquitetura MISD.
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UC: Unidade de Controle Fl: Fluxo de Instrugdes
EP: Elemento de Processamento FD: Fluxo de Dados
M: Memaria

Figura 2.4: Arquitetura MIMD.

MIMD, proposta por Flynn, pode ainda, segundo [Tanenbaum 2001], ser sub-

dividida em duas novas categorias, como mostra a Figura 2.5.

Os multiprocessadores (arquitetura de memoria compartilhada ou centrali-
zada) sdo chamados de sistemas fortemente acoplados, possuem memoria glo-
bal e unica, que é compartilhada por todos os processadores para realizar a

comunicacao entre os processos. E necessdria a utilizacdo de técnicas especiais
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MIMD
' Computadores paralelos
_ e distribuidos

[fortemente acoplade | [fracamente acoplado]

( Multiprocessadores } { Multicomputadores ]

memdria compartilhada troca de mensagens
UMA | COMA / NUMA MPP / Cluster

Figura 2.5: Subdivisdo da classe MIMD.

para que este compartilhamento nio se torne o gargalo da arquitetura.
P/ P[P PP P[PP
L 1 1 1 1 [ |

Rede de Interconexao

Memoria

Figura 2.6: Multiprocessadores.

Os multicomputadores (arquitetura de memoria distribuida) sdo chamados
de sistemas fracamente acoplados, possuem memoria distribuida, e 0s processos
tém apenas acesso a memoria local. Comunicam-se por troca de mensagens
através de uma rede de interconexdo e esta troca € caracterizada como sendo

uma transferéncia explicita de dados entre os processadores.

PIPP

\Ij

L

PP PP
[T T 1

!\np,_npnplnp‘l\lnllnpj\npnpl

Rede de Interconexao

Figura 2.7: Multicomputadores.

[Patterson and Hennessy 2005] ainda adiciona uma categoria hibrida, cha-
mada (arquitetura de memoria compartilhada distribuida) ou distributed shared-
memory (DSM), na qual a comunicacao € feita por meio de um espaco de ende-

recamento compartilhado. Isto €, as memorias fisicamente separadas podem ser
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enderecadas como um unico espaco de enderecos logicamente compartilhado.

2.3 Aplicacoes de Cluster

O uso de clusters vem sendo explorado nas mais diferentes comunidades,

devido a tal solucdo oferecer um equilibrio entre o desempenho desejado e o

custo do sistema [Bell and Gray 2002]. Os clusters, porém, nao sdo utilizados

somente em sistemas em que se busca alto desempenho. Sua aplicabilidade

estende-se a outras areas e pode ser dividida, quanto a sua funcionalidade, em

quatro categorias basicas [Baker 2000]: Alta Disponibilidade, Balanceamento

de Carga, Computagao Distribuida e Computagdo de Alto Desempenho.

e A primeira categoria, cluster de Alta Disponibilidade, deve ser utilizada
quando o sistema precisa estar disponivel o maior tempo possivel, ou seja,
responder as solicitacdes recebidas em 99,9% dos casos, ou mais. A forma
para se atingir alta disponibilidade € através do uso de técnicas de redun-
dancia, em que se busca eliminar os pontos unicos de falha do sistema
(Single Point Of Failure (SPOF)). Para isso, criam-se réplicas dos servigos
ou se duplicam componentes de hardware como interfaces de rede, discos

rigidos, fontes de alimentacao, entre outros [Jalote 1994].

A nomenclatura de cluster para Balanceamento de Carga € atribuida quando
um servi¢o € requisitado por muitos usudrios e existem diversas maquinas
responsaveis por responder pelo mesmo servigo. Para garantir que todas
as maquinas recebam uma carga de trabalho equivalente, daemons (pro-
gramas de monitoramento) estdo ativos em cada servidor, monitorando a
utilizagao da CPU e outros recursos. Com o resultado da monitoracao, os
servidores sdo capazes de realizar uma redistribuicdao da carga de tarefas,

balanceando a utilizacdo de todos os nos.
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o Cluster para Computacao Distribuida, também denominado Grid, € um
ambiente dindmico, em que um conjunto de nds de processamento pode ser
adicionado ou removido sempre que necessario. Portanto, o Grid Compu-
tacional € uma rede de computadores geograficamente distribuida na qual
o individuo, que pode ser uma tinica maquina ou um outro cluster, conecta-

se para dispor seu poder computacional.

e O cluster para Computacdo de Alto Desempenho € o mais comum entre
as comunidades cientificas que t€m tarefas tipicas que exigem alto poder
de processamento. Sua funcdo € conceitualmente simples: dado um pro-
blema complexo e identificado como "paralelizavel", um servidor (mestre)
deve ser responsdvel por dividir este problema em indmeros pedacos a
serem processados paralelamente em nds escravos (nds dedicados ao pro-
cessamento). Assim que cada nd encontrar a sua solugdo, ele a envia ao
servidor para que a solu¢do completa do problema possa ser remontada.
O grande desafio € encontrar uma solu¢do arquitetural universal para esse
tipo de problema, visto que cada caso exige um modo de divisdao proprio e

uma implementacao de software especifica.

Outra classificacao possivel a um cluster € quanto a sua estrutura: pilhas
de PCs (Beowulf 1Y ou Clusters of Workstation (COWs). A diferenca basica
estd na utilizacdo direta ou ndo dos nds, ou seja, o ndé € ou nao dedicado ao
processamento. A arquitetura Beowulf utiliza todos os seus nés exclusivamente
para computagdo e os COW’s sdo estagdes de trabalhos que em momentos de

ociosidade sdo utilizadas para adicionar processamento ao sistema.

Um cluster pode ainda ser chamado de homogéneo ou heterogéneo. O clus-
ter € dito homogéneo quando todos os seus nds sao formados por méaquinas

semelhantes e utilizam uma tnica tecnologia de comunica¢ao entre os nds. Ja

' Beowulfs sio clusters construidos com componentes padrio de mercado e voltados exclusivamente para pro-
cessamento paralelo de dados. Utilizam, na sua grande maioria, sistema operacional Linux.
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um cluster heterogéneo pode ser formado por diferentes maquinas e diferentes

tecnologias de interconexao.



3  Programacdo Paralela

A arquitetura de computadores, discutida no capitulo 2, € apenas uma fra-
cdo da area computacional. Os sistemas operacionais € os softwares aplicati-
vos complementam o ambiente e pressionam o processo evolutivo do hardware.
Mesmo para programacao seqiiencial, que € largamente utilizada, o desenvolvi-
mento de programas de computador € custoso e demanda tempo. Desenvolver
sistemas de alto desempenho baseados em paralelismo € ainda mais compli-

cado, visto que, necessitam de uma arquitetura especial de hardware e software.

[...] paralelismo é uma estratégia utilizada em computag@o para obter-se, mais
rapidamente, resultados de tarefas grandes e complexas. Segundo esta estraté-
gia, uma tarefa grande pode ser dividida em vérias tarefas pequenas, que se-
rdo distribuidas entre varios processadores e executadas simultaneamente [...]
[CENAPAD-SP 2006].

Os supercomputadores, Massive Parallel Processing (MPP), e os clusters
precisam ser programados, e softwares especificos devem ser construidos para
usufruir de todos os beneficios da arquitetura paralela e alcancar o objetivo pro-
posto de diminuir o tempo total de execu¢do de uma aplicacdo. A troca do
paradigma seqiiencial pelo paralelo ndo € intuitiva aos programadores, € a ja
conhecida estrutura da arquitetura de von Neumann, em que um Unico proces-
sador pode acessar certa quantidade de memoria € derrubada. Na computagdo
paralela é como se varias instancias do paradigma seqiiencial executassem ao

mesmo tempo, em um trabalho cooperativo sobre 0 mesmo problema.

Muitos sao os fatores que podem influenciar positiva e negativamente na efi-

ciéncia de um software, e este capitulo discute as caracteristicas fundamentais
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referentes a programacdo paralela, tais como: técnicas para andlise e otimiza-
cdo de algoritmos, ferramentas para a obten¢do de paralelismo em linguagens
de programacao, ambientes de troca de mensagens, divisao de tarefas, andlise e
medidas de desempenho e ferramentas para gerenciamento de ambientes para-

lelos.

3.1 Analise e Otimizacao de Algoritmos

[...] a principal razdo para a computacao paralela € reduzir o tempo de exe-
cucdo, ndo havendo qualquer sentido em usar um conjunto de processadores
antes de executar a aplicacdo tdo rdpido quanto possivel em um tnico pro-
cessador. Portanto, o primeiro passo na paralelizacdo de um programa ¢ a
otimizacdo do seu cédigo serial [Cunha 2004].

A otimizacao serial, além de propiciar uma implementa¢ao mais eficiente,
orienta os desenvolvedores na identificagdo das principais rotinas a se benefici-

arem do processo de paralelizacdo [Cunha et al. 2001].

O levantamento do perfil de tempos de execucdo, ou profiling, pode ser feito
por ferramentas que identificam as subrotinas consumidoras de tempo de CPU.
Algumas destas ferramentas estao incorporadas ao proprio sistema operacional,

como por exemplo o "gprof", e desempenham adequadamente sua funcao.

A busca por um melhor desempenho de um algoritmo estd diretamente li-
gada ao comportamento das instru¢des no processador e no reuso da hierarquia
de memoria [Goedecker and Hoisie 2001] [Corréa 2001]. Quando se deseja di-
minuir o tempo total de execu¢do de uma aplicacdo, cada detalhe do programa
precisa ser minuciosamente analisado. Em suma, para conseguir um algoritmo
6timo, deve-se reduzir ao maximo o nimero de instrucdes por ele processadas,

sem alterar a consisténcia do seu resultado final.

O executavel de um programa nada mais € do que uma seqiiéncia de instru-
coes interpretaveis pelo hardware, que € resultante do processo de compilagao

de um texto (cédigo-fonte) escrito pelo programador. Apesar de compiladores
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modernos tentarem implicitamente detectar, reordenar € melhorar a ordem de
execucao de um programa, algumas instru¢des possuem peculiaridades que po-
dem desperdicar processamento e a explicita atuacdo do programador sobre o

codigo pode apresentar bons resultados.

Embora imperceptivel aos softwares de propdsito geral, uma correta analise
dos algoritmos e o uso de técnicas de otimiza¢do podem diminuir consideravel-
mente o tempo total de execucdo de uma aplicagdo [Cunha 2004]. Em softwares
cientificos, de pouca interacdo com o usuario e grande demanda de processa-
mento, esses valores ficam ainda mais evidentes. Normalmente essas aplicagoes
gastam a maior parte do seu tempo em lagos que sao repetidos centenas, milha-

res ou milhoes de vezes.

O conhecimento da aplicacao (regras do negécio) e os detalhes do hardware
utilizado, auxiliam muito na escolha da melhor técnica a ser aplicada ao algo-
ritmo. O maior conhecimento nas regras subsidia, dentre outras acoes, inver-
soes de passos, eliminagdo de redundancias e jun¢do de tarefas. Ja os detalhes
da arquitetura facilitam a exploracao de recursos de hardware como: reuso de

memoria cache, balanceamento entre as tarefas e comunicac¢ao dos dados.

Em suma, as técnicas de otimizacao de algoritmos discutidas neste trabalho
podem ser aplicadas a qualquer tipo de codificacdo, serial ou paralela, e estao
focadas na redu¢do de chamadas a fung¢des, reducao de condicionais e reestru-

turacdo de lagos.

3.1.1 Reducio de Chamadas a Funcoes

Para programacao em alto nivel, de sistemas que nao sdo expressivos no que-
sito consumo de processamento, chamadas a fun¢des pré-definidas sao comuns,
devido a organizacdo de cddigo que proporcionam. Esta pratica, entretanto,

pode consumir precioso tempo em aplicacdes que demandam alto processa-
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mento. Dois sdo os vildes: o primeiro € a quantidade de chamadas; o segundo,

0 custo computacional.

A redugdo de chamadas desnecessdrias a uma fun¢do demonstra economia
significativa de tempo, e a reorganizagdo do algoritmo e o uso de varidveis au-
xiliares ou até mesmo varidveis indexadas e arquivos textos podem culminar na
eliminacao deste excesso. Quando em uma linguagem de alto nivel precisa-se
calcular a média sobre um conjunto de dados, a qualquer momento do programa
¢ chamado o método responsavel para tal tarefa. Se este valor, contudo, ndo for
guardado, volta-se a chamé-lo quando o resultado for novamente requisitado.
Esta € uma prética normal em sistemas comuns, mas extremamente custosa

caso essa acao se repita indmeras vezes.

Hipoteticamente, se um programa necessitar de 5 segundos para ser execu-
tado, e depois de reduzida a quantidade de chamadas passar a gastar 4 segundos,
provavelmente passard despercebido pelo usudrio, mesmo que isto represente
20% de tempo gasto desnecessariamente. J4 em programas que consomem ho-
ras ou dias de processamento, esta percentagem extra de tempo € expressiva e

inaceitavel.

O overhead ocasionado pelas chamada de uma func¢do é pequeno, mas no
montante final deve ser considerado. A diminui¢ao desse custo de invocacao
pode ser efetivado com o uso de inlining [Corréa 2001]. Entende-se por inlining
o processo de substituicdo de uma chamada de subrotina ou func¢iao do usudrio
pela sua definicdo. Um laco que contenha internamente uma chamada pode ser
um excelente candidato a inlining, visto que, o processo salva o codigo fonte
da subrotina ou func¢ao no local onde ela € invocada. Mas o exagero das trocas
pode aumentar consideravelmente o tamanho do cédigo executdvel, o que pode
acarretar impactos negativos ao desempenho do programa, devido a necessidade
de paginacao do programa executdvel [Severance and Dowd 1998]. Outro bom

candidato a inlining é a substituicao de uma chamada de func¢ao pré-definida por
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uma instru¢do mais simples, por exemplo, trocar uma instru¢ao de potencia¢ao

pow(x,2) pela multiplicagdo correspondente (x *x).

Em contrapartida aos beneficios citados, o procedimento de substituicdo de
chamadas a fun¢do normalmente proporciona aumento da ilegibilidade e uma
maior dificuldade na manutencao dos codigos, visto que essas trocas, replicam
pedacos de codigos por todo o programa. E uma necessidade de correcdo, que
outrora era pontual, passa a estar pulverizada. Sendo assim, estas s6 devem ser
efetuadas em posi¢oes estratégicas, que realmente trardo beneficios de diminui-

cao de tempo.

3.1.2 Reducao de Condicionais

A quantidade média de ocorréncia de instru¢gdes de desvios (instrugdes con-
dicionais) em um programa qualquer € da ordem de uma para cada cinco ins-
trugoes [Gongalves et al. 2006]. A decodificacdo de uma instru¢ao condicional
gera dois caminhos que podem ser seguidos: o tomado e o ndao tomado, e o pro-
cessador antecipa-se na execucao de um deles. Nos melhores casos, a taxa de
acerto destas previsoes chegam a 98%, segundo [Gongalves et al. 2006], mas o
transtorno gerado para o processador, quando hd um erro do desvio previsto, €

muito grande.

Nos processadores superescalares, as instrucdes sdo carregadas para o pri-
meiro de vdrios estadgios da arquitetura, e quando esta passar para o proximo
estagio, outra instrucdo da seqiiéncia € carregada e assim sucessivamente. O
problema das instru¢des condicionais € que as subseqiientes sdo carregadas an-
tes mesmo do resultado da condicao, através da escolha de um dos caminhos.
A quantidade de estdgios dos processadores atuais varia, mas a exemplo do
Intel® Pentium4, que possui 20 estagios, hd o carregamento de instrugdes que
vao sendo processadas sem a certeza de que o fluxo esteja no caminho certo.

E no caso de um caminho tomado errado, o esvaziamento do pipeline e o rei-



37

nicio do carregamento das instru¢des gastam tempos extras de processamento.
Baseado neste contexto, evitar condicionais, principalmente os aninhados, pode

melhorar o tempo de execugao da aplicacdo.

3.1.3 Reestruturacao de Lacos

Nos lagos de repetigao, trés sdo os principais fatores que precisam de aten-
cdo. O primeiro é quanto ao reaproveitamento da memoria cache; o segundo
¢ sobre a instrug¢ao condicional implicita que vai gerar sua parada; e o terceiro
diz respeito as instrugdes internas ao laco. Técnicas que tentam otimizar lagcos
se baseiam na economia de instru¢des, que irdo se repetir durante todas as ite-
racdes, ou seja, economizar uma instrucao dentro de um lago pode representar

a economia de milhares de instru¢des na aplicagao.

Por problemas arquiteturais, a memoria cache tem um tamanho reduzido,
mas em compensacado, uma velocidade altissima, se comparada a outras memo-
rias [Tanenbaum 2001]. Além disso, o aproveitamento desse recurso melhora a
execu¢do de uma aplicacdo [Severance and Dowd 1998]. Se um lago cabe in-
teiramente na cache, hd um ganho substancial no tempo de execugdo, pois em
uma eventual necessidade de acesso a memoria principal, serdo desperdigados

preciosos ciclos de processamento.

Todo lago de repeti¢do exige uma condi¢do de parada e esta precisa ser bem
analisada, pois a cada iteracdo uma instrucao condicional verifica sua continui-
dade. O problema agrava-se com o uso de comparacdes compostas ou calculos
nos elementos testados, visto que para uma comparac¢do (A == Bx*2), a mul-
tiplicacdo serd realizada a cada iteragdo. Caso ndo exista nenhuma dependén-
cia interna, essa operacdo podera ser extraida do lago, dando lugar a um valor
constante (A == C) onde C = B« 2. Este € um pequeno detalhe que também

economiza varias instrucoes.
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Da mesma forma que as condi¢des de parada, instrugdes internas ao laco
serdo executadas em todas as suas iteracdes. Entao, evitar condicionais, elimi-
nar chamadas desnecessarias a funcoes, extrair possiveis calculos e reorganizar
a estrutura interna do lago, segundo [Severance and Dowd 1998], representam
ganhos de desempenho. Algumas técnicas tradicionais de reestruturacdo de la-

cos sdo descritas a seguir [Gongalves et al. 2006].

1. O desenrolamento de laco ¢ a técnica que diminui a quantidade de compa-
racOes que sao executadas como condi¢do de parada. Normalmente, uma
variavel de controle € incrementada ou decrementada em uma unidade a
cada iteracdo e esta € aplicada a uma expressao condicional que representa
sua saida ou uma nova execu¢do. No entanto, colocando mais instru¢oes
similares dentro do mesmo lago, possibilita-se que a varidvel de controle
seja alterada em um passo maior, € a comparagdo passa a ser feita uma
vez para cada grupo de instrugdes. Conforme a implementagdo mostrada
na Listagem 3.1, o laco original manipula um vetor indexado pela varidvel
de controle x, indo de 0 a 99 e executando a linha interna uma vez para
cada posi¢do do vetor. Ja no lago desenrolado, cinco execugdes internas
sdo realizadas e o incremento da varidvel de controle também segue este
valor. Neste exemplo, reduz-se de 100 para 20 as comparagdes feitas como

condi¢ao de parada.

1 // Lago normal // Lago desenrolado

2 for( x=0; x<100; x=x+1) for( x =0; x < 100; x =x + 5 )
3 { {

4 vetor[x] = 10; vetor[x] = 10;

5} vetor[x + 1] = 10;

6 vetor[x + 2] = 10;

7 vetor[x + 3] = 10;

8 vetor[x + 4] = 10;

9 }

Listagem 3.1: Desenrolamento de lago.



2.

39

A extracao de condicionais consiste em analisar e remover execugdes de
instrugdes do tipo if-then-else. As comparagdes sdao instrucdes custosas
ao processador e reescrever codigos, principalmente internos a lacos, de
forma a economizar tais instru¢des, € um modo de otimizar o algoritmo.
Na implementacdo mostrada na Listagem 3.2, internamente ao laco existe
uma comparacao que serd testada em toda iteracdo, porém serd verdadeira
apenas uma vez. Ao retirar tal comparacao, aplica-se uma economia de 99

instrucoes de desvio.

/
f

{

/ Lago normal // Lago com condicional extraido
or( x =0; x<100; x=x+ 1) for( x =0; x <100; x =x + 1)
{

vetor[x] = 10; vetor[x] = 10;

if( x == 55 ) }

{ vetor[55] = 11;

vetor[x] = 11;
}

3.

Listagem 3.2: Extragdo de Condicionais.

O descascamento de laco € a técnica de extrair instrucdes que estariam
internas ao lago. Por si s6 esta técnica pode ndo aumentar o desempenho
do algoritmo, mas utilizada em conjunto com a fusdo de laco proporciona
o esperado ganho. Ao retirar algumas iteragdes do lago, pode-se aproveitar
sua estrutura para executar instru¢des de outro lago ou adapti-lo ao tama-
nho da memoria cache. Como na Listagem 3.3, o laco original, que vai de
0a 52, € "descascado" e trés das suas iteragOes sao executadas fora de sua

estrutura.

A fusao de laco é o aproveitamento de dois ou mais lagos que percor-
rem a mesma quantidade de iteracOes. Ao aplicar essa técnica nos locais

possiveis sem que ocorra inconsisténcia dos dados, economiza-se a quan-
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// Lago normal // Lago descascado
for( x =0; x <B63; x=x+1) for( x =0; x<50; x=x+1)
{ {
vetor[x] = 10; vetor[x] = 10;
} }
vetor[60] = 10;
vetor[61] = 10;
vetor[52] = 10;

Listagem 3.3: Descascamento de laco.

tidade de comparagdes da condi¢do de parada. Cabe ressalva que ao fundir
dois lagos em um, aumentando conseqiientemente seu tamanho, este pode
perder o beneficio de caber na cache. A exemplo da implementacdo da
Listagem 3.4, dois lacos que originalmente executam 100 vezes sdo agru-

pados de forma a economizar instrugoes.

// Lagos normal // Fus8o dos dois lagos
for( x =0; x <100; x=x+ 1) for( x =0; x < 100; x =x+ 1)
{ {
vetor[x] = 10; vetor[x] = 10;
} vetor2[x] = 20;
for( x =0; x <100; x=x+ 1) }
{

vetor2[x] = 20;

Listagem 3.4: Fusao de lacos.

5. A fissao de laco, ao contrério da fusdo, separa pedacos de um grande lago
em partes menores. A intengdo € o aproveitamento da memoria cache caso
o lago original inteiro exceda seu tamanho ou uma fusdo com outras estru-
turas. Possiveis problemas de dependéncia de dados devem ser analisados.
Como mostrado na Listagem 3.5, um laco que executa suas instru¢des por

100 iteracdes € dividido em duas partes menores.

6. A reversao de laco inverte a sua ordem de execucdo. E uma técnica que




41

1 // Lago normal // Fiss8o em dois lagos menores

2 for( x=0; x <100; x=x+ 1) for( x =0; x<50; x=x+1)

3 q {

4 vetor[x] = 10; vetor[x] = 10;

s} }

6 for( x = 50; x < 100; x=x + 1)
7 {

8 vetor[x] = 10;

9 }

Listagem 3.5: Fissao de lacos.

apresenta duas vantagens. Primeiro, a comparagdo executada na condi¢cao
de parada € mais rapida quando comparada com O (ao invés de incrementar
a variavel de controle de 0 a 100, decrementa-se de 100 a 0). A segunda
vantagem € relacionada ao reaproveitamento da mesma estrutura para uma
provavel fusdo com algum outro de ordem semelhante. A Listagem 3.6

demonstra o lago original e o laco reverso.

1 // Lago normal // Lago reverso

» for(x=0; x<100; x=x+1) for( x =99; x> 0; x=x-1)
3 { {

4 vetor[x] = 10; vetor([x] = 10;

s} }

Listagem 3.6: Reversdo de laco.

7. O intercambio de lacos é a permuta de lagos aninhados. Esta técnica é
utilizada para percorrer matrizes que, dependendo da linguagem, possuem
formas diferentes de serem alocadas na memoria (na ordem de linhas ou
colunas). Também auxiliam nos casos em que o laco mais interno, muito
grande, ndo esteja aproveitando a memoria cache, e uma troca com o lago
mais externo pode otimizar o uso da arquitetura. Na Listagem 3.7 hd um

exemplo de intercambio de lagos.

As técnicas descritas nesta se¢do devem ser usadas com bom senso porque

contribuem para a ilegibilidade do c6digo, mas se o objetivo for o desempenho
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1 // Lagos aninhados // Lagos trocados

2 for( x=0; x <100; x=x+ 1) for(y=0; x<50; y=y+1)

3 Ao {

4 for(y=0; y<b0; y=y+1) for( x = 0; x < 100; x =x + 1)
5 { {

6 matriz[x] [yl = 10; matriz[x] [yl = 10;

7 } }

s ¥ }

Listagem 3.7: Intercdmbio de lagos.

do algoritmo, vale a eliminacdo de quaisquer instru¢cdes dispensaveis. Estas
técnicas podem ser combinadas entre si e a caracteristica do ambiente computa-
cional e a particularidade de cada aplicacao dita a melhor escolha. No capitulo
5 serd apresentado o resultado obtido pela inserc@o de vérias destas técnicas em

uma aplicacao de selecao de varidveis e caracteristicas.

3.2 Ferramentas para Programacao Paralela

Apontada como promissora na resolucao de aplicagdes de grande escala, a
computacao paralela tem como principio basico decompor grandes e/ou com-
plexos algoritmos em pequenas tarefas, executadas simultaneamente por varios
processadores [Pacheco 1997]. Para [Tanenbaum 2001], a execu¢ao paralela

envolve basicamente:
1) o particionamento de um programa em tarefas menores;
11) 0 mapeamento das tarefas nos processadores do sistema;
1i1) a troca de dados entre as diferentes tarefas do programa (comunicagdo);
1v) a sincronizagao na execucao das tarefas.

A obtenc¢do do paralelismo da-se de duas formas: implicita, quando o com-
pilador € o responsavel por encontrar as partes do programa que podem ser exe-
cutadas em paralelo; e explicita, quando o programador analisa e introduz certas

funcdes especialmente projetadas para esta atividade. O paralelismo explicito
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apesar de nao ser uma tarefa trivial [Patterson and Hennessy 2005], apresenta
inimeras vantagens sobre o implicito, principalmente porque inclui em maior
grau o conhecimento dos programadores na aplicagcdo, proporcionando progra-

mas geralmente mais eficientes.

A divisdo do problema em subproblemas deixa evidente a necessidade de
mecanismos que se comuniquem entre si para que haja sincronizagdo entre os
processos em execugdo, pois todos estdo em um trabalho conjunto para re-
solver este determinado problema. Outro ponto importante € 0 mapeamento
dos processos nos processadores do sistema. De acordo com [Bal et al. 1989]
[Grama et al. 2003], processadores sdo as unidades fisicas de processamento,
e processos sdo entidades totalmente independentes, que executam cédigo de

programa e que possuem dados e um estado proprio.

Uma das maiores diferengas entre um sistema paralelo e um sistema mono-
processador € a forma de comunicacdo entre os processos [Tanenbaum 2001].
Basicamente sdo dois os tipos de comunicagdo: via memoria compartilhada
(ver Figura 3.1), no qual os processos de um programa compartilham uma area
de memoéria comum onde dados podem ser lidos e escritos por quaisquer pro-
cessos; € via troca de mensagens (ver Figura 3.2), conjunto de processos que
somente possuem acesso a memoria local e as informacdes sdo enviadas da
memoria local de um processo para a memoria local de outro processo, remota-

mente, através do envio e recebimento explicito de mensagens.

. e
' Processo 1] | Processo 3

[ Processo 4

| Memoria Compartilhada |

| Processo 2

Figura 3.1: Comunica¢do via Memdria Compartilhada, concorréncia no acesso a memoria.

Genericamente a comunicagdo via troca de mensagens € implementada uti-

lizando bibliotecas de comunicag¢do. Os dois sistemas mais conhecidos sdo
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/ Processo 1\
\ mensagem

[ Processo 2 —— Processo 4

h

v

T Processo 3

Figura 3.2: Comunicag¢do via Troca de Mensagens, cada processador com sua propria memoria
local.

Parallel Virtual Machine (PVM) e Message Passing Interface (MPI) e estao
disponiveis em diversas plataformas, suportando linguagens como Fortran 77,
Fortran 90, ANSI C e C++, existindo também implementagdes para outras lin-
guagens, como Java (mpiJava) [Aveleda 2003]. Este trabalho faz uso de MPI, e

na subsecao seguinte maiores detalhes do padrdo serdo apresentados.

Segundo [Grama et al. 2003], a transmissdo das mensagens pode ser reali-
zada de duas maneiras: 1) com primitiva bloqueante, o processo transmissor fica
bloqueado até receber o aviso de recebimento do processo receptor (ver Figura
3.3a); i1) com primitiva nao-bloqueante (ver Figura 3.3b), o processo transmis-

sor envia uma mensagem ao receptor mas segue normalmente sua CXGCHQENlO.

[ Transmissor } [ Receptor ] Tempo [ Transmissor ]{ Receptor ]
l?elrFJ \.E!E

I mensagem mensagem
- -
.

H

H

receive |receive
confirmacgao
-~

(a) (b)

o
Transferéncia de Mensagem

Figura 3.3: Primitivas Send/Receive a)Bloqueante b)Nao-Bloqueante.

Processo em Execugao
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3.2.1 MPI

Inicialmente projetada por cada fabricante de maquina paralela, que, con-
forme a sua necessidade, desenvolvia seu proprio ambiente, o método de passa-
gem de mensagem pecou pela falta de padrdo e prejudicou a portabilidade entre
os sistemas. Objetivando acabar com este problema, um comité de aproximada-
mente 40 institui¢des, incluindo os fabricantes de maquinas, universidades, la-
boratdrios governamentais € membros mundiais, desenvolveu em 1994 um con-
junto de func¢des independente de hardware e plataforma [CENAPAD-NE 1998]
[Grama et al. 2003] [Pacheco 1997] [Pacheco 1995]. Deu-se a este conjunto o
nome de MPI, que pelo volume de referéncias em trabalhos encontrados na
literatura, pode ser considerada, atualmente, a biblioteca de comunicagdo de
maior expressividade, apresentando-se como uma das alternativas mais vidveis
ao paralelismo. [Foster 1995] afirma que a biblioteca MPI pode ser vista como
uma colecdo de processos que executam programas escritos em uma linguagem
seqiiencial comum, e que realizam chamadas a rotinas da biblioteca para enviar

e receber mensagens.

A biblioteca MPI conta com aproximadamente 125 funcdes de programacao
e ferramentas de andlise de desempenho [Grama et al. 2003], e de acordo com
[CENAPAD-NE 1998], pode ser definida como um conjunto de rotinas para
facilitar a comunicacdo (troca de dados e sincronizag¢io) entre 0s processos pa-
ralelos. [Pacheco 1995] identifica duas caracteristicas que podem ser apresen-
tadas como limitacdes de MPI: o programador € responsavel diretamente pela
paralelizacdo; e em alguns ambientes especificos, o custo da comunicac¢do pode
tornar-se extremamente proibitivo pela quantidade de transmissdao de mensa-
gens necessarias a aplicagdo. Segundo [Castelo 1999] [CENAPAD-NE 1998]
[Pacheco 1997], o padrao MPI apresenta outras caracteristicas listadas como

pontos fortes:
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1) eficiéncia - cuidadosamente projetado para executar eficientemente em
maquinas diferentes, o padrao MPI define a mesma Application Programming
Interface (API) para os usudrios, contudo cada fabricante € livre para imple-

mentar as rotinas, utilizando caracteristicas exclusivas de sua arquitetura;

i1) facilidade - € baseado em praticas comuns de paralelismo e de outras
bibliotecas de troca de mensagens, e também acrescenta algumas extensoes para

permitir maior flexibilidade;

111) portabilidade - € compativel com sistemas de memoria distribuida, me-

moria compartilhada, MPP e outras arquiteturas especiais;

1v) transparéncia - permite que um programa seja executado em sistemas

heterogéneos sem mudancas significativas;

v) seguranga - prové uma interface de comunicacdo confiavel, eximindo o

usudrio de possiveis preocupagdes com falhas;

vi) escalabilidade - suporta comunicac¢do coletiva com a criagdo de subgru-

pos de processos, melhorando ainda mais a troca de mensagens.

Funcdes simples como inicializar, encerrar, recolher informacdes do ambi-
ente, enviar e receber mensagens (ver Tabela 3.1), solucionam a grande maio-
ria dos problemas propostos [Grama et al. 2003] [Franco 2004]. Todavia, para
permitir implementacdes mais otimizadas, existem func¢des avancadas que fa-
cilitam principalmente as operacdes globais como a comunicac¢ao coletiva, a

juncdo e a redugao.

3.2.2 Divisao de Tarefas

O processamento paralelo de programas requer a utilizacdo de técnicas de
decomposic¢do para dividir, mapear e garantir o equilibrio da carga computacio-

nal e das estruturas de dados [Hwang 1993], e a eficiéncia de um aplicativo pode
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Tabela 3.1: Funcgdes basicas do padrao MPI.
| Funcio \ Descricdo
MPI_Init inicializa o ambiente MPI;
MPI_Comm_size | contabiliza o nimero de processos de um grupo;
MPI_Comm_rank | identifica um processo MPI dentro de um determinado grupo;

MPI_Send rotina para envio de mensagens no MPI;
MPI_Recv rotina de recep¢ao de mensagens no MPI;
MPI_Finalize finaliza um processo no MPI;

ser seriamente afetada pela m4 distribuicdao dos dados e/ou da computagao.

Conforme [Grama et al. 2003], a obtenc¢do de paralelismo € estratégica para
se alcancar eficiéncia que, de acordo com [Franco 2004], pode se dar de duas
formas: paralelismo funcional, elegendo as fases do algoritmo que podem ser
executadas em paralelo; e paralelismo de dados, identificando os dados que po-
dem ser processados em paralelo. Na primeira abordagem, o enfoque inicial é
no processamento que serd realizado, e acontecerd um particionamento do pro-
grama em tarefas (funcoes) independentes que poderdo executar procedimentos
bem diferentes entre si. J4 na segunda abordagem, o enfoque déa-se nos dados
que serao processados € na sua divisdo em subconjuntos, que, posteriormente,
serao distribuidos entre os processadores que executardo a mesma seqii€éncia
de instrugdo sobre eles. Dependendo da aplicagdo, uma abordagem podera ser
mais adequada do que outra, e em muitas aplicagdes, uma combinacado dos pa-

radigmas pode apresentar bons resultados.

Devido a laté€ncia provocada pela comunicacdo entre os processos, a divisao
de uma tarefa em subtarefas em um nivel de granularidade adequado € fun-
damental para o desempenho de um algoritmo [Lu and Chung 1998]. A gra-
nularidade, também chamada de nivel de paralelismo, estd relacionada com
o tamanho médio das subtarefas que podem ser executadas simultaneamente
em diferentes processadores. [Grama et al. 2003] define que granularidade € a

quantidade de trabalho realizada em uma unidade processadora em relagdo a
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quantidade de informacao trocada.

Quando as tarefas sao divididas em um conjunto pequeno de subtarefas, e
cada subtarefa possui uma grande quantidade de instrug¢des seqiienciais, tem-
se granularidade grossa. A vantagem é a reducio dos custos de comunicagdo
entre os processos, aproveitando o tempo para fazer processamento. Ja na gra-
nularidade fina, as tarefas sdo formadas por um grande nimero de subtarefas,
sendo que cada subtarefa possui uma quantidade reduzida de instru¢des. Como
vantagens, pode-se facilitar o balanceamento de carga e aumentar o nimero
de processos concorrentes, porém aumenta-se a necessidade de comunicagao
entre 0os processos € conseqiientemente o custo de rede [Lu and Chung 1998]
[Patterson and Hennessy 2005]. A granularidade média representa um conjunto

intermediario das anteriores.

3.3 Analise e Medidas de Desempenho

Para alcancar a exceléncia de um programa paralelo, é de suma importancia
explorar as caracteristicas das arquiteturas paralelas e o paralelismo implicito
nas aplicagdes [Oliveira 2003]. Assim, os desenvolvedores utilizam as técni-
cas de avaliacdo de desempenho como auxiliar na elaboracao de c6digos mais
eficientes. [Junior 2002] [Oliveira 2003] [Janior 1997] e outras intimeras refe-
réncias sdo enfaticas em afirmar que nao existe uma medida universal, aplicavel
a todos os sistemas, mas sim, medidas consideradas padrao, porque geralmente

sao as mais usadas, e outras medidas mais especificas.

Inimeros sdo os fatores passiveis de avaliacdo e também influenciadores no
desempenho de um sistema, principalmente em sistemas paralelos. Quando se
trata de uma aplicagdo real as caracteristicas se amplificam, porque o compor-
tamento da aplicac¢ao € naturalmente inesperado. Sendo assim, a maior gama de

detalhes possiveis precisam ser avaliados, e a compreensao do sistema analisado



49

pode priorizar alguns fatores em detrimento de outros.

[...] no inicio da década de 90 o desempenho era expresso adequadamente
através do nimero de operacdes de ponto flutuante por segundo (FLoating
point OPeration (FLOP)), nos anos seguintes os fabricantes e organizag¢des
buscaram formas de tentar expressar o desempenho computacional do equi-
pamento como um todo e ndo apenas do processador. Neste intuito, outros
aspectos relevantes como o desempenho do sistema de discos, a velocidade de
acesso a memoria, o desempenho em redes de alta velocidade e a capacidade
dos equipamentos executarem diversas tarefas simultaneamente passaram a ser
medidos e os resultados obtidos ponderados em indices que expressam o de-
sempenho geral do equipamento [Vazquez 2002].

[Junior 2002] vai além e subdivide a avaliagdo de desempenho em anélise,
com o objetivo de interpretar os resultados e identificar os pontos de melhoria;
e em predicdo, apresentando ao usudrio se o desempenho é adequado ou nao
em relacdo ao esperado. Ainda classifica as métricas quanto a dependéncia, ou
ndo, a velocidade de execucdo da aplicagdo. As medidas diretamente ligadas
ao tempo sao speedup e eficiéncia; ja as medidas independentes, com objetivo
quantificador sdo, entre outras: ocupacgao de registradores, falta de dados em ca-
che e movimentagdo de memoria, para a avaliacdo de hardware; e informagdes
sobre a execu¢dao dos programas, quantidade de ocorréncias de uma fungao,

overhead de comunicacao, para softwares.

Independente da classificacdo utilizada, € certo que bons parametros de de-
sempenho auxiliam tanto a construcao de sistemas eficientes, quanto a avaliagao

do resultado final da arquitetura.

3.3.1 Medidas de Desempenho

Quando, em um sistema paralelo, utilizam-se quatro processadores, logo se
cria a expectativa de que qualquer aplicacdo executada neste sistema sera pro-
cessada quatro vezes mais rapida. Este desempenho ideal ou linear, na pratica,
raramente € alcancado [Patterson and Hennessy 2005], pois para que a execu-

cdo paralela atinja este desempenho esperado, o codigo do programa original-
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mente desenvolvido de forma seqiiencial deve, de alguma maneira, ser 100%

paralelizado.

Entretanto, a caracteristica primordial da computacdo paralela € dividir uma
tarefa em subtarefas e entdo executd-las paralelamente em diversas unidades de
processamento [CENAPAD-SP 2006]. Isto ja comprova a dificuldade de se ob-
ter o ganho linear de desempenho, pois existe uma fracao de tempo seqiiencial
necessdria para o particitonamento do problema, um custo de transmissdo dos
dados pela rede de interconexdo e um custo para sincronizag¢ao dos resultados

parciais, enviados pelos nds escravos ao né mestre.

A redugdo no tempo total de processamento de uma aplicacdo, embora nao
seja um critério unico e suficiente na avaliagdo do desempenho, € a principal
razao para se utilizar as técnicas de computacao paralela [Cunha 2004]. A es-
colha certa da medida ou do conjunto de medidas é fator chave para representar
o comportamento real do sistema e identificar possiveis razdes de tempos de
execuc¢do ruins ou fornecer parametros para a geracao de codigos otimizados

[Junior 2002]. Algumas métricas sdo descritas a seguir:

e speedup (ou aceleracdo): mede a razao entre o tempo consumido pela exe-
cucdo de um algoritmo ou aplicagdo em um tnico processador, pelo seu
tempo de execugdo em paralelo.

tempoEXecugao (seriqp)

speed =
peeaup y) tempoExerthO(paralelo)

e eficiéncia: € a medida da fracdo de tempo que um elemento de proces-
samento € utilizado de forma proveitosa. A efici€ncia € igual ao speedup
dividido pela quantidade de processadores utilizados, representado por (n).

speedup )

eficiéncia(,) =
n

Um problema recorrente no processo de avaliacdo de desempenho é o re-
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ferencial a ser tomado para a definicio das medidas. Varios autores, entre
eles [Sahni and Thanvantri 1996] [Hwang 1993] [Gustafson 1988], tratam do
assunto e defendem maneiras distintas para o calculo. O speedup, por exemplo,
pode ser expresso com base apenas no tempo de processamento, denominado
por [Sahni and Thanvantri 1996] de speedup Real, speedup Absoluto e speedup

Relativo, ou agregado a outros valores para tornar o fator mais significativo.

O speedup Real é medido com base no tempo do melhor programa serial
(MPS) em um processador, pelo tempo de execucdao do programa em paralelo

(PP) em n processadores.

T(MPSem1 processador)
T (PP emn processadores)

speedupReal =

O speedup Absoluto € a razdo do tempo do melhor programa serial no pro-

cessador mais rapido, pelo programa paralelo em n processadores.

T (MPSno processador maisrdpido)

dupAbsoluto =
speeaupAbsoluto T(PPemnprocessadores)

O speedup Relativo € o tempo de execucao do programa paralelo sendo exe-
cutado em um tnico processador pelo seu tempo de execugdo em n processado-

res.

T (PPem1 processador)

speedupRelativo =
P P T (PPemn processadores)

Usado isoladamente, o speedup pode nao representar fielmente o desempe-
nho de uma arquitetura paralela, mas, se combinado com outras medidas, pode
traduzir melhor a realidade de desempenho de um sistema. Outras defini¢oes

que podem auxiliar no estudo do comportamento das arquiteturas paralelas sdo:

e lei de amdahl: define que o speedup de um programa fica limitado pela fra-
¢do ndo paralelizavel (ou estritamente serial) existente em todo algoritmo

[Amdahl 1967].
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e escalabilidade: indica a variacdo do tempo de execugdo e da aceleragdo,

com o acréscimo do numero de processadores e/ou tamanho do problema.

3.4 Ferramentas para Gerenciamento de Ambientes Parale-
los

3.4.1 Oscar

O pacote Open Source Cluster Application Resources (OSCAR) ou Recur-
sos para Aplicagdes de cluster de Codigo Aberto, € uma colegdo de scripts para
construcdo e configuraciao de clusters. Por ser uma tarefa repetitiva, e envol-
ver conhecimento sobre varios aspectos de sistemas operacionais, estes scripts

foram a forma de automatizar todo o processo.

A plataforma necesséaria para sua instalacao € o sistema operacional Linux,
nas distribuicdes Red Hat, Fedora e Mandriva. Inicialmente executado a par-
tir do n6 mestre, através de uma interface visual, uma seqiiéncia ordenada de
passos deve ser realizada, como pode ser visto na Figura 3.4. Nos primeiros
passos, copiam-se todos os pacotes, necessarios e compativeis, da instalagdo do
sistema operacional para o disco local, configuram-se os enderecos de rede, no-
mes das maquinas, discos de boot e habilitam-se os usudrios. Posteriormente,
através dos discos de boot, cada futuro n6 escravo, copia sua respectiva imagem

e configuracao do n6 mestre.

Ainda nesta interface existem scripts que executam testes de comunicacao,
leitura e escrita entre os nds pertencentes ao cluster. Este script foi utilizado

para a construcdo do cluster homogéneo citado na sec¢ao 5.1.
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AR Installation Wizard - ricedwards

Welcome to the OSCAR Wizard!

05CAR Version: 4.2

Slep 0] Duvrnilvad Addilivnd O3 CAR Favkages...

| Help |

Step 1: Select OSCAR Packages To Install.. | Help |
Step 2: Configure Selected OSCAR Packages... | Helu
Step 3: Install OSCAR Server Packages | wep |
Step 4 Build OSCAR Client Image... | Hep |
Step 5: Define OSCAR Clients... | Hep |
Step 6: Setup Networking... [ Hep |
Monitor Cluster Deployment I Help |

Before continuing, network boot all of your nodes.
Once they have completed installation, reboot them from
the hard drive. Once all the machines and their ethemet
adaptors are up, move on to the nexi step.

Step 7: Complete Cluster Setup I Help |

Step 8: Test Cluster Setup | vep

The following buttons are for managing
your node definitions after the initial install.

Add OSCAR Clients... Help |

|
Delete OSCAR Clients... | Hep |
|

InstallfUninstall OSCAR Packages... Help |

Quit |

Figura 3.4: Interface do OSCAR (script para automatizar a construgao de clusters).

3.4.2 Ganglia

Ganglia € um pacote de monitoramento, distribuido e escaldvel, para siste-
mas de computagio de alto desempenho, como clusters e grids. E executado via
daemons (processos em backgrounds) nos nds escravos. Para garantir escalabi-
lidade e baixa sobrecarga, o Ganglia faz a coleta das métricas em intervalos de
tempos aleatérios. O né mestre possui uma interface via navegador de internet
que monitora todos esses daemons exibindo informa¢des como percentagem de
uso de CPU, quantidade utilizada de memoria e de rede, entre outros. Este mo-
nitoramento ndo mostra informacgdes a respeito de uma aplicacio especifica e

sim uma visao do cluster como um todo.

Uma vez em que os recursos do cluster foram alocados apenas para o expe-

rimento, a funcdo deste monitoramento foi a visualiza¢io grafica em tempo de
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execucao de nds ociosos ou sobrecarregados, permitindo algumas corre¢des no

algoritmo baseado nestas informagdes.



4 Selecao de Variaveis e Caracteristicas

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao aplicadas para resolugdo de proble-
mas cotidianos de diversas dreas do conhecimento, e t€m nas séries temporais
promissores conjuntos de dados de entrada. De um modo geral, o objetivo de
uma RNA € classificar e reconhecer padroes, predizer e generalizar informa-
coes, estabelecendo uma relacdo entre a entrada e uma correspondente saida
ou resposta. O processo de aprendizado de uma RNA consiste em estudar o
comportamento de um sistema, e entdo, aplicar este conhecimento adquirido a

novos dados de entrada para predizer uma saida apropriada.

Com um alto custo computacional de treinamento, o sucesso do aprendi-
zado depende fortemente da qualidade e da quantidade dos dados disponiveis
e, portanto, um bom acervo de dados € fundamental para a confiabilidade do

resultado final.

A selecdo de variaveis e caracteristicas € um passo essencial para areas im-
portantes de pesquisas como a modelagem de sistemas complexos, mineracao
de dados e reconhecimento de padrdes. Os conjuntos de dados destas areas ge-
ralmente apresentam alta dimensdo e isto cria problemas para os algoritmos de
aprendizagem. Logo, a reducdo da dimensao ou a selecao de um subconjunto de
varidveis e caracteristicas tornam o modelo mais parcimonioso. Sozinha, a tra-
dicional andlise de relevancia dos dados € ineficiente para selecionar o melhor
conjunto, assim, utiliza-se um método que, além da relevancia, também analisa

a redundancia. Portanto, o algoritmo de aprendizado de uma RNA fica melhor,
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mais rdpido e mais fécil de ser entendido. Além disso, pode evitar o problema

de excesso de treinamento (overfitting).

Neste capitulo, inicialmente, apresenta-se uma breve contextualiza¢ao so-
bre séries temporais € RNA. Mesmo o desenvolvimento da RNA ndo fazendo
parte do escopo deste trabalho, este topico € discutido a fim de facilitar o en-
tendimento e justificar as motivagdes para o uso da metodologia de seleciao de

variaveis e caracteristicas descritas posteriormente.

4.1 Séries Temporais

Segundo [Morettin and Toloi 1985], "uma série temporal € qualquer con-
junto de observacoes ordenadas no tempo". Muitos podem ser os exemplos de
séries temporais: valores horarios da umidade relativa do ar na cidade de Lon-
drina, indice mensal de chuva na regido norte, valores didrios da cotagdo do
dodlar, produgdo didria de automdéveis na companhia ABC, faturamento mensal
da empresa XYZ, indice didrio das vendas de a¢des na Bolsa de Valores de Sao
Paulo (BOVESPA), nimero de atendimentos didrios em um pronto socorro, in-

dice semestral de aprovados no curso de Ciéncia da Computacao, dentre outros.

O interesse pela trajetoria, espacamento e quantidade dos valores de uma
varidvel ao longo do tempo € dependente da aplicacdao. A andlise de séries
temporais tem sido muito usada em diversos problemas do mundo real, elimi-
nando riscos e auxiliando o planejamento e a tomada de decisdes. De acordo
com [Morettin and Tolo1 1985], a motivacdo pela observacao de séries tempo-

rais pode se dar em:

1. investigar o mecanismo gerador da série temporal;
2. fazer previsoes de valores futuros;

3. descrever o seu comportamento;
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4. procurar a existéncia de tendéncias, ciclos e variagoes;

5. procurar periodicidades relevantes nos dados.

Ainda, a avaliacdo simultanea de varias séries de um mesmo dominio pode
demonstrar a influéncia de uma varidvel sobre a outra, ou mesmo, a independén-
cia entre elas. As RNAs podem auxiliar nas observagdes dos dados, visto que

baseado em suas premissas bdsicas, buscam automatizar os mesmos objetivos.

4.2 Redes Neurais

As RNAs sdo técnicas computacionais representadas por um modelo ma-
tematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, capazes de
adquirir conhecimento através de experiéncias [Haykin 1999]. O cérebro de
um mamifero tem bilhdes de neurdnios, j4 uma grande RNA possui somente
centenas ou milhares de unidades de processamento, justificada pelo alto custo
computacional empregado por esses modelos. O processo de desenvolvimento
de uma RNA consiste, resumidamente, na coleta e separacao de dados, treina-

mento da rede e integracgdo.

Conforme [Haykin 1999], as duas primeiras etapas, coleta e separacao de
dados, requerem uma cuidadosa andlise para minimizar ambigiiidades e de-
sacertos nos dados. Além disso, os dados coletados devem ser significativos
e cobrir amplamente o dominio do problema [Zuben 2003]. Paralelamente a
qualidade dos dados, que € essencial segundo [Bailey and Thompson 1990], a
quantidade de varidveis e o tamanho da amostra também devem ser analisados,
visto que esta decisdo pode influenciar positiva ou negativamente na eficiéncia
da RNA. As conseqii€éncias decorrentes dos erros nesta etapa vao da ineficiéncia
de predicdo da rede até o overfitting. Assim, o bom conhecimento do dominio
da aplicacdo em conjunto com uma metodologia de selecao podem definir a

melhor escolha.
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A préxima etapa, treinamento ou aprendizagem, tem como finalidade ajustar
0s parametros ou pesos sindpticos a fim de capacitar a rede com a associagao

das entradas a uma saida prevista.

[...] quando uma entrada é apresentada a rede, uma saida serd produzida e
posteriormente comparada com a saida desejada. Se a saida produzida for
diferente da saida desejada, um ajuste de pesos sindpticos devera ser realizado
de forma que a rede armazene o conhecimento desejado e, conseqiientemente,
reflita o aprendizado das fungdes para as quais ela € projetada. Assim, pode-se
concluir que o aprendizado consiste em um processo iterativo de atualizacdo
dos pesos sindpticos e, é devido a esse processo que uma RNA ¢é capaz de
aprender e generalizar [Haykin 1999].

[Haykin 1999] classifica o procedimento de ajuste dos pesos de duas for-
mas: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado. A dife-
renca entre eles € que, no primeiro paradigma, o supervisor, ou agente externo,
¢ responsdvel pela adequacdo dos pesos sindpticos, observando os valores da
saida efetiva com a saida esperada, diminuindo o erro existente até que a saida
esteja dentro da faixa considerada satisfatoria. Ja no segundo paradigma, fica a
cargo do algoritmo de aprendizagem fazer todo o processo de ajuste de forma

autOnoma.

A ultima etapa aqui elencada € a integracao, ou seja, € basicamente a utiliza-
¢ao do modelo, ou do conhecimento adquirido com os exemplos nos treinamen-
tos, para que, dentre outras coisas, as RNAs consigam prever situacoes futuras

baseado nas informag¢des do passado (séries temporais).

A utilizacdo de RNAs vem surgindo como alternativa para a solugdo de
problemas tratados de forma ineficiente pelo enfoque algoritmico tradicional,
pois baseia-se em caracteristicas comportamentais como capacidade de apren-
der e generalizar a partir de estimulos (dados) a ela apresentados [Zuben 2003].
Percebe-se entdo que todo o conhecimento adquirido na etapa de aprendiza-
gem ¢ influenciado pela qualidade e quantidade do historico de dados atribuido
como entrada. Em muitas situagdes, o tempo de treinamento de uma RNA se

torna inaceitavel, mesmo utilizando PC’s com grande poder de processamento
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[Haykin 1999].

Teoricamente, mais varidveis e caracteristicas deveriam prover um maior po-
der de discriminacdo, entretanto, na pratica, esse excesso ocasiona um aumento
ainda maior do custo de processamento e, muitas vezes, gera confusao durante
o0 ajuste (treinamento) do modelo [Blum and Langley 1997]. Tais motivos jus-

tificam a necessidade de escolher modelos parcimoniosos de qualidade.

4.3 Metodologia de Selecao

Neste trabalho, utiliza-se uma metodologia de sele¢dao de varidveis e carac-
teristicas apresentada em [Freitas et al. 2006]. Este método baseia-se na andlise
de relevancia e redundancia [ Yu and Liu 2004], via informag¢do miutua estimada

diretamente dos dados.

A selecao de varidveis e caracteristicas também objetiva a transferéncia efi-
ciente das informagdes contidas nos dados para o modelo. Estes tipos de méto-
dos geralmente consistiam em formalizar estatisticamente um subconjunto mi-
nimo (6timo) de varidveis relevantes associadas a um determinado algoritmo,
aplicado a um dominio particular de interesse [Kohavi and John 1997], e se-
gundo [Guyon and Elisseeff 2003], muitos destes problemas foram caracteriza-

dos como de dificil solugdo.

Este conceito evoluiu e o aprendizado do modelo passou a ser conside-
rado mais eficiente e efetivo quando € utilizado um subconjunto 6timo, com-
posto somente por caracteristicas relevantes e ndo redundantes. A referéncia
[Yu and Liu 2004] apresentou um método de selecdo de varidveis e caracteristi-

cas que utiliza os conceitos de relevancia e redundancia aplicados em conjunto.

Os conceitos de relevancia e redundancia sdo geralmente ligados ao con-
ceito de correlacdo, o qual, no plano linear pode ser estimado via coeficiente de

correlacdo. Duas varidveis sao consideradas totalmente redundantes se seus va-
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lores forem completamente correlacionados e ndo apresentarem relacao linear
se o coeficiente de correlacdo for zero. Entretanto, quando se trata de sistemas
nao lineares, geralmente a dependéncia entre varidveis € estimada via informa-
cdo mutua. As definicoes formais de relevancia, quatidade de informacdo que
a varidvel carrega e redundancia, quantidade de informacdo de uma varidvel

contida em outra, podem ser vistas em [Yu and Liu 2004].

No contexto de selecdo de varidveis e caracteristicas de sistemas nao linea-
res, estimar a informa¢ao mutua entre variaveis, diretamente de dados discretos,
sem a necessidade de fazer hip6teses sobre a distribuigao a priori dos dados, tem
vital importancia prética. Isto pode ser alcan¢ado com a utilizacdo da inequagao
de Cauchy-Schwartz, que € uma substituta do divergente de Kullback-Leibler,

integrada a uma janela de Parzen [Parzen 1962].

Considerando a;€R™,i = 1,2...N um conjunto de amostras discretas per-
tencente a uma variavel randomica Y € R, uma janela de Parzen pode ser asso-
ciada a um kernel Gaussiano para estimar a fung¢do de densidade de probabili-
dades (fdp) de Y diretamente dos dados

1 ¥ >
H) =< )2 Gly—ai,0°I) (4.1)
N=
em que G € uma fun¢do Gaussiana, a; € o centro i € I € uma matriz identidade

quadrada de ordem m.

Por outro lado, a equacdo generalizada de entropia de Renyi [Renyi 1976] é

dada por

Hpo = log ( / fy(y)“dy> a>0,a#1 (4.2)

-«

Logo, a entropia de Renyi de segunda ordem (@ = 2) pode ser expressa em
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termos de
Hg, = log ( / fy(y)zdy> (4.3)

Seja a relagdo entre duas fungdes tipo Gaussiana, apresentada a seguir, € que
J4 é bem conhecida
~+o0

) G(x—a,-,Zl)G(x—aj,ZZ)dx = G(a; —aj,Zl —|—Z2) (4.4)

em que a; € aj sao amostras que representam as varidveis analisadas, entendi-
das como os centros das Gaussianas G da janela de Parzen, e } 1 e ) 2 sdo as

respectivas matrizes de covariancias.

Combinando as equacoes 4.1, 4.3 e 4.4, resulta em

H({ai}) = —logP({ai})

lNN

P({a;}}) = Y Y G(ai—aj,20°) (4.5)

N2
N ==

em que o termo P({a;}) é interpretado como toda a energia potencial contida na
amostra desde que G(a; — aj, 20°1) seja interpretada como a energia potencial
contida nas amostras a; em relagdo ao campo potencial da amostra a; e vice-
versa [Xu et al. 1998]. A equacdo 4.5 serd utilizada na expressao que estimara

a informacao mutua, ou seja, a dependéncia entre as varidveis analisadas.

O divergente de Kullback-Leibler [Principe et al. 1999] é uma medida tra-
dicional de informacao mutua (dependéncia) entre duas varidveis aleatorias e é
dado por: K(f,g)= [ f(x)log(f(x)/g(x))dx, onde f(x) e g(x) sdo duas fungdes
de densidade de probabilidade (fdps). Entretanto, nem a medida anterior € nem
o seu equivalente para a entropia de Renyi podem ser integrados com uma janela
de Parzen. A referéncia [Xu et al. 1998] apresentou um método que integra a
janela de Parzen a inequacgdo de Cauchy-Schwartz, para estimar a informacao

mutua diretamente de dados discretos. Esta equacao, para duas varidveis aleato-
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rias Y1 e Y» (com fdps fy1 (Y1) e fy2(Y2) e fpd conjunta f1 ,2(Y1,Y2)) € expressa

pela equacdo

([ [ fy12(V1,Y2)2dyidya) ([ [ fr1 (1) fr2(Y2)?dy1dy2)

N (NP R AR AT (AT

(4.6)

Considerando o conjunto de dados {a;,i =1,2...N}, composto pelos sub-
conjuntos a;; € ap, onde a; = [ailaiz]T, e utilizando a equagdo 4.6, a depen-
déncia entre estes dois subconjuntos de dados pode ser estimada por meio da
equacao a seguir
P({ai})Pi({ai})Pr({ai2}) @.7)

Pe({ai})?

em que P({a;}) é o total da informacao potencial, ou seja, a; ¢ um vetor formado

C(ai1,ain) = log

pelos vetores das duas varidveis analisadas, ou a; = [a;1apn]”; Pi(j,{a;}) =

]l\, Z G(aj—ay, 26211) é o potencial marginal parcial (/ = 1,2) utilizado no cal-

N
culo do potencial de informagdo marginal P({a;}) = 5 Z (j,{ai}), que para

a;1 € ap, resulta no célculo de P({a;1}) e P({an}); o potenc1al da informacéo

marginal (I = 1,2) também é utilizado no calculo do potencial de informagéo

cruzado dado por P.({a;}) = 5 Z Pi(j,{ai})P>2(j, {ai}).

A independéncia entre duas variaveis aleatorias, de acordo com a equacao
anterior, requer potenciais de informacdo marginais pequenos, potenciais de
informacao conjuntos pequenos e potenciais de informagao cruzados grandes.
Observa-se que a varidvel aleatoria discreta pode ser do tipo escalar ou veto-
rial e que a equagdo 4.7 pode também ser estendida a mais de duas varidveis

aleatorias.

Para a anélise de relevancia e redundancia sdo definidos dois tipos de corre-

lagdo, de acordo com a referéncia [Yu and Liu 2004]:

1. C-correlagao: denotada por SU; ., que € a correlagdo entre as varidveis de
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entrada F; e a varidvel dependente (classe C);

2. F-correlacao: que é a correlagdo entre qualquer par de varidveis de entrada

FeF;(i# )

A determinagdo de um subconjunto 6timo de varidveis de entrada relevan-
tes € feita a partir do calculo da C-correlagdo e da F-correlacdo. Assume-se
que uma varidvel de entrada F; € relevante se for altamente correlacionada com
a classe C. J4 a andlise de redundancia € feita por meio da avaliagdo da F-
correlacdo. O algoritmo apresentado na listagem 4.1 faz a sele¢do de varia-
veis de acordo com a referéncia [Yu and Liu 2004], a partir dos cédlculos da

C-correlagao e da F-correlacao.

1 Entrada: S(F1, F2, ..., FN, C) // conjunto de dados de treinamento;
2 P // patamar pré-definido;

3 Saida: Sotimo // subconjunto selecionado como 6timo;
4

5

¢ Inicio

7 Para i de 1 até N

8 Calcule SUi,c para cada Fi;

9 Se (SUi,c > P)

10 Adiciona Fi a Slista;

1" Fim Para

12 Ordene Slista decrescente de valores de SUi,c;

13 Atribua a Fj o primeiro elemento de Slista;

14 Repita

15 Atribua a Fi o prdéximo elemento de Slista;

16 Se (Fi <> Vazio) entdo faga

17 Repita

I8 Se (SUi,j »>= SUi,c) entdo faga

19 Remove Fi de Slista;

20 Atribua a Fi o prdéximo elemento de Slista;
21 Até que (Fi = Vazio);

2 Atribua a Fj o prdéximo elemento de Slista;

23 Até que (Fj = Vazio);

2 Atribua a So6timo os elementos de Slista;

s Fim

Listagem 4.1: Algoritmo para a Selecdo de Varidveis e Caracteristicas.

O algoritmo tem como primeiro passo (linhas 7 a 11) os cdlculos de (SU; )
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para cada F; e caso esteja dentro do patamar aceitdvel (P) é adicionado a S;y4-
No segundo passo (linha 12), S, € ordenada de forma decrescente das va-
ridveis relevantes (SU; ). O terceiro passo (linhas 13 a 24) consiste em esco-
lher as varidveis predominantes por meio do conceito de cobertura de Markov
[Yu and Liu 2004], ou seja, sdo eliminadas as varidveis redundantes. Uma a
uma as duplas (SU; ;) sdo comparadas a (SU; ) e caso apresentem valores mai-
ores ou iguais, sao removidas de Sj;, € uma nova dupla € carregada até que
todas as varidveis sejam testadas. Por fim, os sobreviventes em Sj;y, sao atri-

buidos a Syrime € apresentados como os selecionados.



5 Experimentos e Resultados

Os experimentos realizados neste trabalho sdo baseados na metodologia
apresentada na secdo 4.3, tendo como principio bésico, reduzir a quantidade
de varidveis utilizadas por uma aplicacdo qualquer. Em dominios nos quais
o problema apresenta diversas caracteristicas, dados meramente quantitativos
misturam-se aos qualitativos e a utilizagdo de uma espécie de filtro, fundamen-
tado pelos conceitos de redundancia e relevancia [ Yu and Liu 2004], possibilita

a escolha de um subconjunto 6timo de fatores que melhor represente o dominio.

Os experimentos consistem em encontrar a Entropia, que representa o quanto
de informacdo que a varidvel carrega (relevancia), e a Informacao Mutua, que
¢ a quantidade de informacdo de uma varidvel contida em outra (redundancia),
de uma série temporal meteoroldgica. O sistema desenvolvido foi dividido em

trés etapas distintas e independentes:

1. preparacao;
2. processamento;

3. interpretagao.

A primeira etapa implica na preparacdo dos dados que, posteriormente, se-
rdo usados pelo sistema. Entende-se por preparacdo o procedimento de im-
portar, validar e organizar os dados para que estes, padronizados, sejam mais

facilmente lidos na préxima etapa.
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A segunda etapa, processamento, € a implementacdo da metodologia em
si. Assim, sdo executados os cdlculos pertinentes a metodologia de selecao, e
os resultados dos calculos sdo armazenados em um arquivo texto formatado.
Foi nesta etapa que os conceitos descritos nos capitulos 2 e 3 foram aplicados,

resultando em 3 implementagdes seriais e em 2 implementacdes paralelas.

As versoes seriais foram evolutivamente melhoradas até uma versao consi-
derada 6tima, baseada nos principios de otimizagdo vistos na se¢do 3.1. Sendo
assim, o melhor programa serial foi usado como base para a constru¢ao dos

programas paralelos.

Os algoritmos paralelos destacam-se pela inclusdo das primitivas da bibli-
oteca de comunicacdo MPI (subsecdo 3.2.1) e pelas abordagens utilizadas no
processo de divisao de tarefas (subsecao 3.2.2). Uma das abordagens apresenta
uma divisao implicita, e a outra, apresenta subtarefas de tamanhos fixos. As
duas versdes foram executadas nos dois clusters disponiveis (secdo 5.1), apre-

sentando resultados interessantes.

A terceira e ultima etapa do desenvolvimento consiste na interpretagao dos
resultados da fase anterior. E com base nestes resultados que o algoritmo de
interpretacdo faz a escolha do subconjunto 6timo de varidveis para o modelo

em questao.

Além de detalhar melhor estes itens ja mencionados, este capitulo ainda
descreve o ambiente computacional e o conjunto de dados utilizados no expe-
rimento. Também apresenta e discute os resultados obtidos pela computacao,

serial e paralela, sobre a aplicacdo da metodologia de selecao.

5.1 Ambiente Computacional

Neste experimento foram utilizados dois clusters, um homogéneo e um hete-

rogéneo, ambos compostos de 9 maquinas, sendo 1 mestre (master) e 8 escravos
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(slaves) com as seguintes configuracdes de hardware e software:

e homogéneo - cluster UTF (CLUTF)

— Processador Intel®) Pentium4 2.8GHz, 16KB de cache L1, IMB de
cache L2; 512MB Memoria DDR400; (master/slavel/slave2/slave3/
slaved/slaveS/slave6/slave7/slaveS8)

— Rede Ethernet 100Mbps (Fast Ethernet);
— Sistema Operacional Linux Fedora core 3 (kernel 2.6.9-1.667); LAM-
MPI versao 7.0.6-3.
e heterogéneo - cluster UEM (CLUEM)
— Processador AMD(®) Athlon 1.0 GHz, 16KB de cache L1, 256KB de
cache L2; 512MB Memoéria DDR333; (master)

— Processador Intel® Pentium4 3.0GHz, 16KB de cache L1, IMB de
cache L2; 512MB Memoria DDR333; (slavel/slave2/slave3)

— Processador Intel®) Pentium4 3.0GHz, 16KB de cache L1, 512KB de
cache L2; 512MB Memoéria DDR333; (slave4)

— Processador Intel®) Pentium4 1.8GHz, 16KB de cache L1, 256KB de
cache L2; 512MB Memoria DDR333; (slaveS/slave6/slave7/

slavel8)
— Rede Ethernet 100Mbps (Fast Ethernet);

— Sistema Operacional Linux RedHat 9 (kernel 2.4.29-1); LAM-MPI

versao 7.0.6-3;

As combinagdes (configuragdes) do modelo mestre/escravo foram na ordem
de 1 mestre para 1, 2, 4 e 8 maquinas escravas. Os algoritmos seriais foram

executados no no "slavel" de ambos os clusters.
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5.2 Conjunto de Dados

O conjunto de dados experimental é constituido de séries temporais mete-
oroldgicas, cedidas pelo Instituto Tecnoldgico SIMEPAR (Sistema Meteorolo-
gico do Parand), provenientes da estacdo situada na Cidade de Londrina. O
SIMEPAR ¢€, desde 1993, o instituto responsdvel pela geracdo de dados e in-
formacgdes de natureza hidrologica, meteoroldgica e ambiental para o Estado do

Parana.

Os dados historicos correspondem a 9 anos, totalizando originalmente 78.888
registros horérios, datados de janeiro de 1997 a dezembro de 2005, de 11 tipos
diferentes de varidveis. Estas varidveis sao listadas a seguir e estdo no formato

"Nome(quantidade): descri¢ao":

1. temperatura maxima(1): maior temperatura medida na hora (°C);

2. temperatura média(1): média hordria das leituras de um termohigrometro!
°C);
3. temperatura minima(1): menor temperatura medida na hora (°C);

4. umidade relativa(1): média horaria das leituras de um termohigrometro

(%);
5. vento®(2): valor instantineo da leitura de um anemdmetro’;

e velocidade (m/s);

e direcdo (°): é indicada em graus pelo angulo formado entre norte e a

direcdo de onde o vento sopra;

I Termohigrometro é um instrumento que permite a leitura de temperatura e umidade ambiente.

2A varidvel Vento possui dois vetores, um para velocidade (chamado Ventol) e outro para dire¢io (chamado
Vento2).

3 Anemdmetro é um instrumento para medicio de velocidade do ar.



69

6. raj ada*(2): valor instantaneo da leitura de um anemdmetro;

e velocidade (m/s);

e direcdo (°): é indicada em graus pelo angulo formado entre norte ¢ a

direcdo de onde o vento sopra;
7. precipitacao(1): ocorréncia de chuva na dltima hora (mm);
8. pressao(1): média hordria das leituras de um bardmetro® (hPa);

9. radiacio(1): média hordria das leituras de um pirandmetro® (W/m2).

Os meteorologistas afirmam que para nominar o clima de uma regidao (Nor-
mal Climatologico) sdo necessarios 30 anos de dados [Pereira et al. 2002], e
isto representa nada menos que, aproximadamente, 262.800 registros para cada

caracteristica.

5.3 Implementacao
5.3.1 Etapal - Preparacao

Visando estudar as propriedades da metodologia descrita no capitulo 4, os
dados coletados do sistema SIMEPAR passaram por um processo de preparacao

para serem incluidos ao experimento.

Inicialmente os dados foram importados e tabulados. Baseado em uma nota
de esclarecimento a respeito da pré-consisténcia dos dados meteorolégicos, a
qual indicava a possibilidade de alguma auséncia ou anomalia nas leituras, os
dados precisavam ser validados pelo usuario. Sendo assim, quando identificadas

essas ocorréncias, as tuplas’ correspondentes de cada uma das varidveis foram

4A varidvel Rajada possui dois vetores, um para velocidade (chamado Rajadal) e outro para dire¢do (chamado
Rajada2).

>Bar6metro é um instrumento para medir a pressio atmosférica.

®Pirandmetro é um instrumento usado para medir radiagio solar.

"Tupla é similar ao conceito de uma linha de uma tabela.
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suprimidas, ou seja, se por algum motivo ndo existir a leitura da umidade rela-
tiva do dia 21/10/2002 as 20:00 horas, como no exemplo da Figura 5.1, todas as

outras variaveis terao este mesmo dia e hora eliminados.

[ 23185109_2_20020 1673004

7045 21/10/2002 16:00 72.1 0 2
7050 21/10/2002 17:00 %8.8 0
7051 21/10/2002 18:00 85.9 0
7052 21/10/2002 15:00 87.5 a
7053 21/10/2002 20:00 -999.9 -9%S
7054 21/10/2002 21:00 -559.5 -9%S
7055 21/10/2002 22:00 89.5 0
7056 21/10/2002 23:00 84.9 0
7057 22/10/2002 00:00 %96.7 0
7058 22/10/2002 01:00 85.1 0 b

Figura 5.1: Arquivo original mostra a referéncia "—999", indicando a auséncia da leitura.

ApOs corrigidas as irregularidades descritas anteriormente, a coluna de in-
teresse (valores de umidade) foi exportada para um arquivo no formato texto
(ASCII). Este arquivo totalizou 70.900 registros separados por espagos (ver Fi-
gura 5.2). Este procedimento foi aplicado a cada uma das outras tabelas e os

arquivos gerados foram nomeados com base no seu conteudo.

[ umidade bsd l

0.923440 0.923440 0.923440 0.523440 0.923440 0.523440 0.5923440 A
0.523440 0.923440 0.923440 0.52438¢ 0.924386 0.52438¢ 0.924386
0.924386 0.924386 0.924386 0.924386¢ 0.924386 0.924386 0.924386
0.924386 0.924386 0.924386 0.924386¢ 0.924386 0.924386 0.924386
0.924386 0.924386 0.924386 0.952438¢ 0.924386 0.524386 0.923440
0.923440 0.923440 0.923440 0.523440 0.923440 0.523440 0.5923440
0.921550 0.886578 0.841210 0.783554 0.703214 0.642722 0.607750
0.580340 0.612476 0.689036 0.750473 0.780718 0.786389 0.774102
0.780718 0.78260% 0.800567 0.806238 0.820416 0.851607 0.881853
0.868620 0.875236 0.848771 0.784459 0.687146 0.525301 0.450851 v

Figura 5.2: Arquivo normalizado e pronto para ser usado.

No ultimo passo, os arquivos foram normalizados, isto é, cada valor foi di-
vidido pelo maior da sua série, para que todos ficassem em uma escala entre 0 e
1. Conforme a necessidade, os vetores foram dimensionados em tamanhos cor-
respondentes a anos completos (ver Tabela 5.1), e para os testes iniciais foram

usados vetores de 4.380 registros, representando um historico de 6 meses.
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Tabela 5.1: Equivaléncia entre ano e quantidade de registros.

[ Qtde de anos | Qtde de registros
1 8.760
17.520
26.280
35.040
43.300
52.560
61.320
70.080

R AN B W

Outro procedimento executado nesta etapa foi a criacao de um arquivo-texto,
contendo a combina¢ao entre todas as variaveis do conjunto. Sua necessidade

serd discutida a seguir.

5.3.2 Etapa 2 - Processamento

As referéncias [Haykin 1999] e [Blum and Langley 1997] indicam um alto
custo computacional para o processo de treinamento de uma RNA, mas Yu e Liu
em [ Yu and Liu 2004] afirmam que para alguns dominios, a selecdo de varidveis
e caracteristicas também apresenta um alto custo. A justificativa € a diversidade
de varidveis e/ou o grande volume de dados, necessdrios para caracterizar o
problema. Este custo pode ser comprovado observando os tempos de execugao

dos algoritmos descritos neste experimento.

Vale ressaltar que € nesta subsec¢do que estao concentrados todos os esfor¢os
contextualizados nos capitulos anteriores e, passo a passo, € descrito e discutido
todo o processo de desenvolvimento dos algoritmos. Quando se deseja obter
alto desempenho, cada detalhe do algoritmo precisa ser minuciosamente obser-
vado, e as técnicas de otimizacdo e paralelizacdo devem ser empregadas para

aumentar o desempenho do programa sem perder o seu propdsito original.

Baseando-se no conjunto de dados descrito na subse¢do 5.2, para um total de
11 vetores tem-se igual nimero de Entropia, e combinando esses vetores dois a

dois, realizam-se 55 calculos de Informag¢ao Miitua.

A Entropia de uma variavel € o resultado de uma seqiiéncia de outros calcu-
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los dependentes. Como observado no diagrama da Figura 5.3, para calcular a
Entropia(x), onde x representa uma variavel qualquer do experimento, precisa-
se do valor da Energia(x), que internamente usa o valor da Variancia(x), que usa
o valor da Média(x). Essa relacdo de dependéncia € em parte um complicador

para a computagdo, pois inibe o reaproveitamento de recurso.

Entropia(x)
\/
Energia(x)
Vi

Variancia(x)

/
Media(x)

Figura 5.3: Seqiiéncia e dependéncia para o célculo da Entropia.

O segundo cdlculo exigido pela metodologia é a Informacdo Mutua, que
leva em conta a manipulagdo de duas varidveis simultaneas, ou Informa¢aoMu-
tua(x, y). Inicialmente, calcula-se para a varidvel x o ParcialMarginal(x) e a
Energia(x), depois, os mesmos cdlculos sdo realizados para a variavel y, Parci-
alMarginal(y) e Energia(y), e finalmente, concatenam-se as duas varidveis e é
calculada a Energia(x, y). De posse de todos esses valores, pode-se encontrar a
Correlacao (Informacdo Mutua) entre as duas varidveis. O diagrama esquema-

tico do célculo e suas dependéncias sao mostrados na Figura 5.4.

Construido de uma forma didética, o experimento foi implementado no soft-
Octave® 1 dados f d dlcu-
ware Octave®, e manualmente os dados foram carregados em vetores e os calcu
los executados pelo hardware descrito na secdo 5.1. Com um desempenho ruim
e um volume pequeno de dados, os célculos parciais foram sendo executados
um a um, e o resultado final obtido. A metodologia estava validada, pois en-
controu os mesmos resultados descritos na bibliografia. Assim, consolidou-se a

possibilidade de adicionar mais varidveis e aumentar o acervo de dados.

8GNU/Octave é uma linguagem de alto nivel voltada para analise numérica, similar ao Matlab(®).
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InformagaoMutua(x, y)

\/ i AY4 : :
ParcialMarginal(x)| ParcialMarginal(y) Energ!_a(x. )
V V Y} ‘én\ca:a{
Variancia(x) Variancia(y) bk i
v v et
Media(x) Média(y) : skl
\/ N/
Energia(x) Energia(y)
\/ \/
Variancia(x) Variancia(y)
% v

Média(x) Média(y)

ordem de execucan.

Figura 5.4: Seqiiéncia e dependéncia para o célculo da Informacio Muitua.

Versao Serial Original (VS1)

A primeira versao serial do programa teve basicamente a inten¢do de trans-
crever o codigo do Octave para a Linguagem C, que ja nos primeiros testes
propiciou uma maior flexibilidade no volume de dados e uma pequena diminui-

cdo do tempo total de execucao.

A obtencao do perfil de tempos de execugao das subrotinas que compdem o
programa fornece subsidios para identificar os gargalos de tempo de utilizacao
de CPU. Assim, os resultados obtidos pelo profiler’, apresentados na Figura
5.5, indicam as subrotinas mais problemdticas e uma grande incoeréncia na

quantidade de cdlculos executados.

A interpretacdo do relatério de saida do profiler "gprof”, Figuras 5.5 e 5.6,
da-se da seguinte forma: na coluna "% tempo", tem-se a percentagem usada por
uma determinada subrotina sobre o tempo total de execu¢do do programa. A

proxima coluna, "cumulativo", apresenta a soma cumulativa, em segundos, do

Profilers sio ferramentas de predicdo e anélise de desempenho que identificam, dentre outras caracteristicas,
quais as fungdes que consomem maior tempo de processamento e quantas vezes sdo chamadas.
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tempo ja gasto. A coluna "si mesmo" mostra em segundos o tempo gasto so-
mente nesta subrotina, e a coluna "chamadas" apresenta o numero de vezes que
ela foi invocada. As proximas colunas, "si mesmo s/chama" e "total s/chama"
mostram, respectivamente, o tempo médio gasto na subrotina e o tempo médio
gasto por ela e seus descendentes. Finalmente, a coluna "nome" apresenta o

nome das subrotinas que foram analisadas.

Assim, observa-se por exemplo que, a funcio "calc_variancia" embora nao
exija muito tempo de processamento, fora chamada 275 vezes, sendo que, ba-
seado em 11 vetores, deveriam existir 66 chamadas.

Cada amostra conta como 0.01 seconds.

% cumulativo si mesmo si mesmo total
tempo seconds seconds chamadas s/chama s/chama nome

78.25 142.20 142.20 165 0.86 0.86 <calc _energia

21.65 181.55 39.35 110 0.36 0.36 calc parcialMarginal
0.04 181.62 0.07 275 0.00 0.00 calc media
0.03 181.67 0.05 55 0.00 0.00 concatenaVetor

(0.01 181.69 0.02 275 0.00 0.00 calc variancia )
0.01 181.71 0.02 110 0.00 0.00 carregaVetor
0.01 181.73 0.02 55 0.00 3.30 calc_iMutua

Figura 5.5: Resultado do profiler da primeira versdao do algoritmo (versdo original).

Versao Serial Organizada (VS2)

Para solucionar o problema do excesso de chamadas aos cdlculos, na se-
gunda versdo do programa foi realizada a seguinte alteracdo: conforme as ope-
racdes sobre os vetores eram realizadas, seus resultados eram armazenados em
variaveis indexadas e também em arquivos textos, para um posterior reaprovei-
tamento. Assim, foram eliminadas as chamadas desnecessarias e uma maior
coeréncia na quantidade de invocacoes pdde ser confirmada pelo segundo rela-

tério do profiler, mostrado na Figura 5.6.

Na Tabela 5.2 comprova-se a efici€éncia das melhorias ao observar os tempos

de execugdo dos algoritmos seriais. A coluna "Dado" mostra o tamanho dos
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Cada amostra conta como 0.01 seconds.

% cumulativo si mesmo si mesmo total
tempo seconds seconds chamadas s/chama s/chama nome
73.17 94.90 94.90 66 1.44 1.44 calc _energia
26.80 129.68 34.78 66 0.32 0.32 calc parcialMarginal
0.01 129.69 0.01 66 0.00 0.00 calc media
0.00 129.69 0.00 110 0.00 0.00 carregaVetor
0.00 129.69 0.00 110 0.00 0.00 testa calculados
(0.00 129.69 0.00 66 0.00 0.00 calc variancia )
0.00 129.69 0.00 55 0.00 0.00 concatenaVetor

Figura 5.6: Resultado do profiler da segunda versao do algoritmo (versdo organizada).

vetores: 4.380, 8.760, 17.520 e 26.280 registros. As colunas "VS1", "VS2" e
"VS3", correspondem aos nomes das implementac¢des € mostram, em segundos,
o tempo total de suas execugdes. Por fim, as colunas "Ganho 1-2", "Ganho 2-3"
e "Ganho Total", trazem em percentagem, a economia de tempo entre as versoes

1 e?2, versdes 2 e 3 e versoes 1 e 3, respectivamente.

Tabela 5.2: Valores comparativos entre as versdes seriais dos algoritmos.

Dado VS1 | Ganho1-2 | VS2 | Ganho 2-3 | VS3 | Ganho Total
T(seg) T(seg) T(seg)

4380 | 1.733 1598% | 1.456 48,30% 753 56,56%

8.760 | 7.001 16,77% | 5.827 48,31% | 3.012 56,98%

17.520 | 28.000 16,87% | 23.277 48,25% | 12.046 56,98%

26.280 | 60.243 13,09% | 52.357 48,27% | 27.086 55,04%

Analisando o vetor de 17.520 registros, observa-se que o "Ganho 1-2" foi
de 16,87%, o que representa neste exemplo 4.723 segundos, ou seja, uma eco-
nomia de processamento de O1h 18m 43s, para uma aplicacdo que demandaria
28.000 segundos ou 07h 46m 40s. As demais execucdes apresentaram ganhos
percentuais proximos, 15,98%, 16,77% e 13,09%, respectivamente para vetores

de 4.380, 8.760 e 26.280 registros.

Voltando a analisar a Figura 5.6, pode-se visualizar os resultados percentuais
de tempo consumido pelas funcdes, apresentado na primeira coluna do profiler.
Observa-se que, as subrotinas que mais consomem tempo da execugdo da apli-

cacdo também sdo as responsaveis pelos calculos propostos pela metodologia
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de selecao. Esses calculos sdo procedimentos matemdaticos embutidos em lagos
que se repetem centenas ou milhares de vezes. Apds uma minuciosa avaliacao

dessas subrotinas, a terceira versao do programa foi implementada.

Versao Serial Otimizada (VS3)

Depois de corrigidas as discrepancias de quantidades de chamadas, o en-
foque passou a ser o percentual de tempo gasto pelas subrotinas, como men-
cionado anteriormente. A priori, atacou-se as de maiores indices, pois elas

representam o gargalo para a aplicacao.

A estratégia adotada nesta terceira versdao foi a utilizacdo das técnicas de
reducdo de condicionais (ver subse¢ao 3.1.2) e reestruturacdo de lacos (ver sub-
secdo 3.1.3). Terminada esta etapa de otimizagdo, procurou-se ainda a possibi-
lidade de trocar expressdes por varidveis contendo o seu resultado e também a
substitui¢do de fungdes matematicas definidas na biblioteca da linguagem por

operagdes aritméticas correspondentes, conforme visto na subsecdo 3.1.1.

Como se trata de uma aplicagdo real, de caracteristicas particulares, nem
todas as técnicas descritas na se¢ao 3.1 puderam ser implantadas. Também ¢é
sabido que aplicagdes distintas podem apresentar performances diferentes para
cada uma delas. Mas, apesar de serem muitos os fatores que influenciam no
desempenho de um algoritmo, o uso das técnicas tradicionais de otimizacao
na transicao da "VS2" para a "VS3", apresentou resultados satisfatorios, como

visto na coluna "Ganho 2-3" da Tabela 5.2.

Ainda observando o vetor de 17.520 registros, nota-se que os 48,25% de
economia de tempo representam 9.149 segundos (03h 07m 11s). Para as demais

avaliacoes, os resultados mostraram também valores superiores a 48%.

Num comparativo entre a "VS1" e a "VS3", os ganhos sdo superiores a 55%,

como pode ser visto na coluna "Ganho Total". Isto representa mais da metade
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do tempo total de execucdo, para quaisquer acervos analisados. Em vetores
de 26.280 registros, reduz-se de 60.243 segundos (16h 44m 03s) para 27.086

segundos (07h 31m 26s), ou seja, 55,04% de economia, que em segundos daria
33.157 (09h 12m 37s). Refor¢ando a tendéncia, na Tabela 5.3 € apresentado um

resumo dos percentuais e dos tempos economizados na execugdo na aplicacao.

Tabela 5.3: Reducao tempo de execugdo entre as versdes VS1 e VS3.

Dado VS1 VS3 Ganho Total

T(seg) | T(seg) % \ T(seg) \ T(hms)
4.380 | 1.733 753 | 56,56% 980 | (O0h 16m 20s)
8.760 | 7.001 | 3.012 | 56,98% | 3.989 | (01h 06m 29s)

17.520 | 28.000 | 12.046 | 56,98% | 15.954 | (04h 25m 54s)

26.280 | 60.243 | 27.086 | 55,04% | 33.157 | (O%9h 12m 37s)

Até entdo, todos os esfor¢os de melhoria foram executados sobre as versoes
seriais e os marcos alcan¢ados sdo expressivos no quesito desempenho. Atingir
economias de tempo superiores a 55%, somente aperfeicoando o cddigo serial,
refor¢ca ainda mais a teoria de Cunha "[...] ndo havendo qualquer sentido em
usar um conjunto de processadores antes de executar a aplicacdo tao rapido
quanto possivel em um unico processador [...]" [Cunha 2004]. Vale ressaltar
também que, diminuindo em mais da metade o tempo total de execucdao de
uma aplicagdo, pode-se até, em alguns casos, ser descartada a necessidade da

utilizacdo das técnicas de computacado paralela.

Embora cumprido parte do objetivo proposto, que € diminuir o tempo total
de execugao da aplicacdo, os acervos de dados ainda estariam aquém do espe-
rado para o dominio em questdo. Analisando o gréfico apresentado na Figura
5.7, observa-se que o crescimento do fator tempo estd diretamente ligado ao
crescimento do vetor, o que neste caso ja era esperado, mas a progressao do
crescimento € muito significativa. Quando se dobra o tamanho do vetor (4.380
para 8.760), quadruplica-se o tempo (753 segundo para 3.012 segundos), ou
seja, o tempo cresce 300%. Isto implica dizer que, projetando a utilizacdo de

um vetor de 8 anos, que contém 70.080 registros, haveria demanda de aproxima-
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damente 190.000 segundos ou mais de 52h de processamento. Ja para a Normal
Climatologica sdo necessdrios 262.800 registros, o que resultaria em cerca de

2.850.000 segundos, ou 791h, ou ainda 33 dias para finalizar a execucao.

Tempo de Execugio Serial

50000
45000
40000
35000
30000
25000
20000
15000

10000 12048

5000
0 753 3012

4380 8760 17520 35040
Quantidade de Registros

47531 1

Tempo Consumido (segundos)

Figura 5.7: Crescimento do tempo de execucdo do algoritmo serial.

Sendo assim, no passo seguinte, as rotinas da biblioteca MPI foram incor-

poradas ao algoritmo para possibilitar sua execu¢ao em paralelo.
Algoritmo Paralelo Divisao Implicita (APDI)

Ap0s aplicadas as melhorias ao algoritmo seqiiencial, passa-se a buscar ou-
tras alternativas para reduzir ainda mais o tempo total de execucao deste algo-
ritmo, e a encontrada e implementada neste trabalho diz respeito a computagao
paralela baseada em cluster MPI. Virias sdo as vantagens apresentadas por esta
arquitetura, dentre elas o excelente custo/beneficio. Mesmo nao sendo de im-
plementacao trivial, a programacgdo paralela baseada em MPI pode ser usada

eficientemente, com certa dose de aten¢ao e bom senso.

Em uma das abordagens de programagao com MPI sabe-se que todos os pro-

cessos executam uma instancia!® do mesmo algoritmo, embora, cada processo,

10Tnstancia é cada uma das execugdes de um programa, realizadas durante uma mesma secio do sistema opera-
cional.
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pela sua identificacdo propria (rank), execute ou nao alguns trechos. Um exem-
plo desta abordagem, escolhida para este trabalho, pode ser visto na Figura 5.8,

em que apenas o n6 com identificador igual a 0 (nldTarefa == 0) executara as
linhas de 202 até 207.

™ mmHacl

} A

MPI_Bcast( &nOK, , MPI_INT, TAREFA MESTRE, MPI_COMM WORLD ) ;

02 if { nIdTarefa == TAREFA MESTRE )

03 H {

! swap tempo();

05 carregaVetor( vetorY, nCarac, tam ) ;

6 swap_tempo () ;

07 [ }
g MPI_ Bcast( vetor¥, tam, MPI_DOUBLE, TAREFA MESTRE, MPI_COMM WORLD ) ;

if( vFeitos[nOK] == )

B2 B3 D3 B3 DI B3 DO B3 DO Ba
r

v

Figura 5.8: Algoritmo mostrando as linhas executadas no MPI baseado no rank.

Conforme foi visto na subsecao 3.2.1, a biblioteca MPI implementa a comu-
nicagdo entre os processos através da troca explicita de mensagens. Além das
primitivas basicas de envio e recebimento, MPI_Send() e MPI_Recv(), algumas
outras fun¢des mais avangadas facilitam principalmente a comunicacao global,
como: MPI_Bcast(), MPI_Gather() e MPI_Reduce(). Cabe mencionar que esta

versao paralela (APDI) foi escrita utilizando estas funcdes.

Segundo [Amdahl 1967], todo programa paralelo tem uma por¢ao serial, ou
seja, uma parte ndo paralelizavel. Com base nisto, analisam-se os tempos de
execucao do algoritmo, no intuito de avaliar o custo desta porcao serial. Seus
valores estdo resumidos na Tabela 5.4. Observa-se que, proporcionalmente,
este tempo € irrisorio na grande maioria dos casos, porém € estratégico para o

balanceamento do conjunto hardware/software.

Tabela 5.4: Tempos da por¢ao serial vs porcao paralela.

4.380 registros 8.760 registros 17.520 registros 26.280 registros
Serial | Paralelo | Serial | Paralelo | Serial | Paralelo | Serial | Paralelo
Nos T(seg) T(seg) T(seg) T(seg) T(seg) T(seg) T(seg) T(seg)

M+1 0,78 886,90 1,54 | 3.549,95 2,97 | 14.191,98 5,87 | 31.915,31
M+2 0,78 445,98 1,54 | 1.782,76 2,94 7.124,57 4,13 | 16.020,40
M+4 0,38 225,51 1,61 895,95 2,81 3.572,67 4,10 8.026,75
M+8 0,84 118,88 1,97 458,10 3,31 1.805,37 4,80 4.041,71
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A Tabela 5.4 mostra nas suas colunas o tempo gasto pelas por¢des serial
e paralela dos vetores de 4.380, 8.760, 17.520 e 26.280 registros. Cada linha
representa uma configuragdo mestre/escravo para os ambientes com 1, 2, 4 e
8 nos escravos. Com um tempo de 0,78 segundos contra 445,98 segundos da
porc¢do paralela, para vetores de 4.380 registros, em um cluster com 2 nds escra-
vos, esta por¢ao serial ndo chega a representar 0,2% do custo total de execucao.
Esta disparidade € ainda intensificada conforme se aumenta o tamanho do con-
junto. Mas nem mesmo com a adicdo de mais nds ao cluster este valor torna-se

representativo.

Para monitorar a execucao da aplicacao, foi utilizado o software "Ganglia".
Com o monitoramento, observa-se que o nd mestre fica sobrecarregado se exe-
cutar a por¢ao serial e uma parte da paralela. A quantidade de trabalho do
n6 mestre chega a 263%, enquanto os nds escravos oscilam ininterruptamente,
com pouca e muita carga (ver Figura 5.9). Retirando do n6 mestre esta por¢ao
de processamento paralelo, embora seja subtraida uma unidade computacional
do cluster, 0s nds escravos passam a trabalhar mais uniformemente, como pode

ser visto na Figura 5.10.
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Figura 5.9: N6 mestre sobrecarregado e aplicacdo desbalanceada (relatério Ganglia).

Sendo assim, seguindo esta estratégia, o n6 mestre ndo € computado no

ambiente paralelo. Mas o tempo consumido por ele para fazer o carregamento
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Figura 5.10: Uniformidade de carga de trabalho nos nds escravos (relatério Ganglia).

dos vetores (baseado em arquivos), o envio e o recebimento de dados, e a divisao

e o sincronismo das tarefas, foi acrescentado ao tempo total.

A primeira versdo paralela do experimento € caracterizada por uma divisao

implicita dos dados, doravante chamada Algoritmo Paralelo Divisao Implicita

(APDI), ou seja, a divisao da tarefa € feita pelo préprio né executor (escravo),

conforme observado na Listagem 5.1. Tem-se aqui um exemplo de granulari-

dade grossa, em que os nds fardo pouca comunicagdo € serao responsaveis por

manipular, de uma sé vez, toda sua por¢ao de dados. Desta forma, cada no es-

cravo opera sobre a mesma quantidade de dados, podendo variar em apenas 1

unidade.

if( SOU MESTRE )

{

else

envia vetor para os escravos;
recebe resultado dos escravos;

// NAD SOU MESTRE

recebe vetor do mestre;

for( id = rank; id < TAM_VETOR; id += QTD_NOS_ESCRAVOS )

{

executa calculos;

}

// sobre os id

envia resultado para o mestre;

Listagem 5.1: Tarefas Iguais.
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Na Listagem 5.1, somente o nd mestre executa as linhas de 2 a 5, enquanto
os demais nos executam as linhas de 7 a 14. O n6 mestre envia o vetor de dados
(inteiro) a todos os escravos e fica aguardando a resposta de cada um deles.
Ap0s receber o vetor de dados, cada n6 escravo inicia a varredura do vetor com
indice (id), de valor idéntico ao seu proprio rank. A cada iteragao do lago o
indice € incrementado em quantidade correspondente a de escravos do cluster
(QTD_NOS_ESCRAVOS). Com isto, consegue-se percorrer todo o vetor e cada

no escravo manipula uma determinada quantidade nao seqiiencial dos dados.

A Tabela 5.5 mostra as informagdes das execugdes do algoritmo APDI no
cluster homogéneo (CLUTF). A coluna "Dado" apresenta a quantidade de re-
gistros no vetor, a coluna "No6s" indica a quantidade de nds escravos da confi-
guragdo mestre/escravo. A coluna "Tempos" traz em horas, minutos e segundos
(e também somente em segundos) o tempo total de cada execugdo. A coluna
Real mostra em nimeros o speedup Real, que usa o tempo do melhor programa
serial executado em uma maquina, pelo tempo do programa paralelo executado
em n maquinas, € em percentagem a eficiéncia, que € o nivel de aproveitamento
de cada n6. A coluna Relativo apresenta a mesma estrutura da coluna Real, mas
estd baseada no speedup Relativo, que é a razdo entre o tempo do programa

paralelo executado em uma maquina pelo seu tempo executado em n maquinas.

Na Tabela 5.5, observa-se que a progressao de crescimento do tempo to-
tal de execucao em relacdo ao tamanho do vetor, manteve-se préxima a 300%,
mesmo indice alcangado nas versdes seriais. Dobrando-se o tamanho do vetor,
de 4.380 registros para 8.760 registros, o tempo € aproximadamente quadrupli-
cado. Por exemplo, para cluster com 1 n6 escravo, passa-se de 888 segundos
para 3.551 segundos; com 4 nds escravos, de 226 segundos para 898 segundos.
Mesmo com acervos maiores, os indices se mantiveram. Na transicdao de 8.760

registros para 17.520 registros, para cluster com 4 nds escravos, passa-se de
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Tabela 5.5: Dados das execucdes do algoritmo APDI no cluster CLUTFE.

Tempos Real Relativo

[ Dado [ Nés | H] M | S [ Segundos | Speedup [ Eficiéncia | Speedup | Eficiéncia
4.380 M+1 0 14 | 48 888 0,85 84,80% 1,00 100,00%
M+2 | 0 7 27 447 1,68 84,24% 1,99 99,35%

M+4 | 0 3 46 226 3,32 83,12% 3,92 98,02%

M+8 | O 1 60 120 6,29 78,60% 7,41 92,69%

8.760 M+1 0 50 | 11 3.551 0,85 84,80% 1,00 100,00%
M+2 | 0| 29 | 44 1.784 1,69 84,40% 1,99 99,52%

M+4 | 0 14 | 58 898 3,36 83,89% 3,96 98,92%

M+8 | O 7 40 460 6,55 81,83% 7,72 96,49%

17.520 | M+1 3 56 | 35 14.195 0,85 84,86% 1,00 100,00%
M+2 1 58 | 48 7.128 1,69 84,50% 1,99 99,58%

M+4 | 0| 59 | 35 3.575 3,37 84,23% 3,97 99,25%

M+8 0 30 9 1.809 6,66 83,25% 7,85 98,10%

26.280 | M+ 1 8 | 52 1 31.921 0,85 84,85% 1,00 100,00%
M+2 | 4 | 27 5 16.025 1,69 84,51% 1,99 99,60%

M+4 | 2 13 | 51 8.031 3,37 84,32% 3,97 99,37%

M+38 1 7 27 4.047 6,69 83,67% 7,89 98,61%

Tabela 5.6: Tempos seriais executados no slavel do cluster CLUTFE.

Tempos
[ Dado | H [ M | S [ Segundos
4380 | O 12 | 33 753
8760 | 0 | 50 | 12 3.012
17.520 | 3 | 20 | 46 12.046
26280 | 7 | 31 | 26 27.086

898 segundos para 3.575 segundos; com 8 nos escravos, de 460 segundos para

1.809 segundos.

Ao confrontar-se o tempo de execucao da versdo paralela (Tabela 5.5) com
a versdo serial (Tabela 5.6), observa-se que o algoritmo APDI mostra-se mais
lento que o algoritmo VS3, quando o APDI € executado no cluster com apenas
1 n6. No entanto, o APDI ao contrério do serial, pode ser executado em outras
configuracdes do cluster, com mais nds escravos, apresentando assim benefi-
cios. A esséncia do speedup Real € justamente mostrar a aceleracdo obtida na
transi¢ao dos algoritmos, destacando-se o fato de que esta comparacao se da

entre algoritmos diferentes.

Ressalta-se que, para um vetor de 4.380 registros, o valor do speedup Real é
igual a 0,85, o que representa a desaceleracdo discutida anteriormente. Isto im-
plica dizer que, enquanto VS3 realiza 100 partes de trabalho, o APDI realizaria
apenas 85 partes. Tal fato pode ser evidenciado pelo valor da eficiéncia (Real),

que € de 84,80%. Para um vetor de 26.280 registros, executado em um cluster
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com 4 nés escravos, o speedup Real € 3,37 com uma eficiéncia de 84,32%, ou
seja, o percentual ndo aproveitado para processamento (15,68%), representado
pela diferenca faltante a 100% da eficiéncia, € o que impossibilita o algoritmo
paralelo ser executado 4 vezes mais rapido, como teoricamente € esperado com

o uso de 4 maquinas.

A coluna Relativo expressa bem o nivel de escalabilidade da aplicacdo. Sua
importancia é destacada, pois mostra o comportamento do mesmo algoritmo
sendo executado em diferentes configuragdes do cluster. Observa-se uma uni-
formidade entre os valores, e um leve ganho de eficiéncia com o crescimento do
vetor. Por exemplo, em um cluster de 8 maquinas, a transi¢ao de um vetor de
8.760 registros para 17.520 registros, aumenta o speedup de 7,72 para 7,85 e a
efici€éncia de 96,46% para 98,10%.

Em clusters com 1 n6 apenas, o speedup Relativo sempre serd 1 e a eficiéncia
100%, isto porque, a féormula do speedup Relativo, como ja foi vista, divide o
tempo do algoritmo paralelo executado em 1 mdquina pelo seu tempo executado

em n maquinas, e neste caso n € igual a 1, ou seja, divide-se ele por ele mesmo.

O speedup 1deal ou Linear é quando se tem um valor igual a quantidade
de mdaquinas usadas no cluster. Entdo, entende-se que os valores do speedup
distanciando do ideal e a eficiéncia diminuindo conforme sdo adicionados nos
ao cluster, representam o prejuizo obtido com o crescimento do ambiente para-
lelo. Isto ja era esperado, mesmo porque as bibliografias afirmam que o speedup
Ideal € dificil de ser alcancado. O algoritmo APDI no cluster CLUTF apresen-
tou valores satisfatorios, pois no pior caso, observa-se um speedup Relativo de

7,41 com eficiéncia de 92,69%, para vetores de 4.380 registros.

A Tabela 5.7 mostra as informacodes das execucdes do algoritmo APDI no
cluster heterogéneo (CLUEM). A descri¢do do seu cabecgalho e a interpretacao

dos resultados sao semelhantes as da Tabela 5.5.
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Tabela 5.7: Dados das execucdes do algoritmo APDI no cluster CLUEM.

Tempos Real Relativo
[ Dado [ Nés | H] M | S [ Segundos | Speedup [ Eficiéncia | Speedup | Eficiéncia
4380 | M+1 0 15 5 905 0,83 83,14% 1,00 100,00%
M+2 | 0 7 35 455 1,65 82,68% 1,99 99,44%
M+4 | 0 3 50 230 3,27 81,78% 3,93 98,36%
M+8 | O 3 11 191 3,94 49,27% 4,74 59,26%
8.760 | M+ 1 1 0 17 3.617 0,83 83,14% 1,00 100,00%
M+2 | 0| 30| 13 1.213 1,66 82,93% 1,99 99,74%
M+4 | 0 15 ] 12 912 3,30 82,42% 3,97 99,13%
M+8 | O 12 | 32 752 4,00 50,00% 4,81 60,14%
17.520 | M+1 4 1 10 14.470 0,83 83,47% 1,00 100,00%
M+2 | 2 0 47 7.247 1,67 83,34% 2,00 99,84%
M+4 1 0 36 3.636 3,32 83,04% 3,98 99,49%
M+8 0 | 49 | 46 2.986 4,04 50,56% 4,85 60,57%
26.280 | M+ 1 9 2 30 32.550 0,83 83,43% 1,00 100,00%
M+2 | 4 | 31 | 33 16.293 1,67 83,33% 2,00 99,89%
M+4 | 2 16 9 8.169 3,32 83,11% 3,98 99,61%
M+38 1 57 | 27 7.047 3,85 48,17% 4,62 57,74%

Com um comportamento similar ao apresentado pelo algoritmo APDI no
cluster CLUTF, os dados mais significativos da Tabela 5.7 sdo os resultados
dispares para as configuracdes de cluster com 8 mdaquinas. O speedup, tanto
Real quanto Relativo, afasta-se e muito do ideal. Inclusive, fica distante até dos
valores apresentados pela execucdo no cluster CLUTF. As respectivas eficién-

cias também estdo bem aquém das idealizadas.

Uma amostra de que o speedup sozinho pode camuflar um resultado, o valor
3,94 seria muito bom se fosse obtido por uma configuracdo com 4 nds, entre-
tanto, € o resultado da execucdo de vetores de 4.380 registros em um cluster
com 8 maquinas. Ainda na Tabela 5.7, outros exemplos como este podem ser

observados.

Combinar o speedup com a eficiéncia facilita a interpretacdo e evita desa-
certos. Para o exemplo citado anteriormente, a eficiéncia é de 49,27%, ou seja,
as 8 maquinas dispostas no cluster realizaram uma média de processamento util
menor que a metade do tempo consumido. Sucintamente, a Tabela 5.7 mostra
que o objetivo de diminuir o tempo total de execugao da aplicagdo, para os ve-
tores analisados estd acontecendo, porém com recursos subutilizados. Isto se
da porque o cluster CLUEM ¢ heterogéneo, e para esta configuracdo, sao adi-

cionadas 4 maquinas (slave5/slave6/slave7/slave8) de desempenho individual
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inferior, conforme se pode conferir na secdo 5.1. Lembrando que a estratégia
adotada pelo algoritmo APDI € distribuir para todos os n0s a mesma quantidade
e tamanho de tarefa, entdo a mesma carga de trabalho que € submetida ao n6 ra-
pido € também submetida ao n6 mais lento. Portanto, todo o ambiente paralelo

fica limitado pelo n6 mais lento.

A Tabela 5.8 mostra um comparativo da execu¢do do algoritmo APDI en-
tre os clusters CLUTF e CLUEM. Novamente, a coluna "Dado" apresenta a
quantidade de registros no vetor e a coluna "No6s" a quantidade de nds escra-
vos da configuragdo mestre/escravo. A coluna "CLUTF" e a coluna "CLUEM"
mostram em segundos o tempo total de execugdo do algoritmo para os respec-
tivos clusters. A coluna "DD" corresponde, em percentagem, a diferenca de
desempenho entre os clusters. Cabe ressaltar que o intuito nao € classificar o
melhor cluster, mas enfatizar o problema apresentado pela configuracdo com 8

nods escravos do cluster CLUEM.

Tabela 5.8: Diferenca de desempenho entre os clusters CLUTF e CLUEM (Algoritmo APDI).

CLUTF | CLUEM DD

Dado Nos T(Seg) T(Seg) %
4380 | M+1 388 905 1,94%
M+2 447 455 1,84%
M+4 226 230 1,59%
M+38 120 191 59,44%
8.760 | M+ 1 3.551 3.617 1,85%
M+2 1.784 1.813 1,62%
M+4 898 912 1,63%
M+8 460 752 | 63,41%
17520 | M+1 14.195 14.470 1,94%
M+2 7.128 7.247 1,67%
M+4 3.575 3.636 1,69%
M+38 1.809 2.986 | 65,11%
26.280 | M+ 1 31.921 32.550 1,97%
M+2 16.025 16.293 1,68%
M+4 8.031 8.169 1,72%
M+38 4.047 7.047 | 74,14%

A limitac@o imposta pelos nds mais lentos apresentou indices de até 74,14 %.
Ainda observa-se na Tabela 5.8 uma tendéncia de crescimento desta diferenca
com o aumento do tamanho do vetor. Os demais valores da coluna "DD", que

variam entre 1,59% e 1,97%, sdo aceitaveis.



87

Algoritmo Paralelo Divisao Fixa (APDF)

Com o intuito de diminuir a diferenca de desempenho entre as arquiteturas
homogénea e heterogénea, e melhor aproveitar o potencial das maquinas per-
tencentes ao cluster CLUEM, foi implementada uma segunda versdo paralela

para o experimento, nomeada Algoritmo Paralelo Divisao Fixa (APDF).

Contrapondo-se, em partes, a distribui¢cdo paritaria vista anteriormente, o al-
goritmo APDF tem como principio basico o trabalho sob demanda. A técnica
usada neste algoritmo visa maximizar os recursos pela submissao, por parte do
nd mestre aos nds escravos, de subtarefas menores, de tamanho fixo e arbitrario,
em uma analogia as aplicacdes do tipo "bag of tasks" das grades computacio-
nais. Portanto, ao final da execuc¢do, cada processo manipulara de zero a muitas
subtarefas, dependendo da combinacao entre o tamanho do vetor e o tamanho
da subtarefa. Por exemplo, para vetores de 17.520 registros e subtarefas de 876
registros, forma-se um conjunto contendo 20 subtarefas. Se a anélise for para
um cluster com 4 maquinas, tem-se uma média de 5,00 subtarefas para cada

uma; para 8§ maquinas, uma média de 2,50 subtarefas e assim sucessivamente.

A Tabela 5.9 mostra todas estas possiveis combinac¢des. A coluna "Dado"
apresenta a quantidade de registros no vetor, a coluna "Subtarefa", representa o
tamanho da subtarefa e a coluna "Qtde de Subtarefas" mostra a quantidade total
de subtarefas, que € a razdo entre as colunas anteriores. Ja a coluna "Média de
Subtarefas" apresenta, em nimeros, a quantidade média tedérica de subtarefas
para cada né, respectivamente para clusters com 1, 2, 4 e 8 nds escravos. Na
seqliéncia, a Listagem 5.2 descreve o pseudocodigo da abordagem utilizada no

algoritmo APDF.

Observa-se no pseudocddigo que entre as linhas 1 e 11, o nd mestre identi-
fica a quantidade de tarefas (tamanho do vetor dividido pelo tamanho da sub-

tarefa) e entra em um ciclo até que se zere esse valor. Se existir nd oci0so, 0
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Tabela 5.9: Média de Subtarefas.

Dado Subtarefa Qtde de Média de Subtarefas
Subtarefas 1 [ 2 ] 4 ] 8
4.380 219 20 20,00 | 10,00 5,00 2,50
438 10 10,00 5,00 2,50 1,25
876 5 5,00 2,50 1,25 0,63
1.095 4 4,00 2,00 1,00 0,50
8.760 219 40 40,00 | 20,00 | 10,00 5,00
438 20 20,00 | 10,00 5,00 2,50
876 10 10,00 5,00 2,50 1,25
1.095 8 8,00 4,00 2,00 1,00
17.520 219 80 80,00 | 40,00 | 20,00 | 10,00
438 40 40,00 | 20,00 | 10,00 5,00
876 20 20,00 | 10,00 5,00 2,50
1.095 16 16,00 8,00 4,00 2,00
26.280 219 120 | 120,00 | 60,00 | 30,00 | 15,00
438 60 60,00 | 30,00 | 15,00 7,50
876 30 30,00 | 15,00 7,50 3,75
1.095 24 24,00 | 12,00 6,00 3,00

if( SOU MESTRE )

1

2 {

3 calcula quantidade de tarefas;

4 while( TEM TAREFA )

5 {

6 if ( ALGUEM 0CIOSO )

7 envia tarefa para o ndé ocioso;
8 else

9 aguarda resposta de qualquer nd;
10 }

m o}

12 else // NEO SOU MESTRE

13 1

14 while( ORDEM DE TRABALHO DO MESTRE )

15 {

16 recebe tarefa do mestre;

17 executa calculos;

18 envia resultado para o mestre;

19 }

20 }

Listagem 5.2: Distribui¢do de Tarefas.

mestre envia uma das tarefas para ser executada, caso contrério, fica aguardando
uma resposta do escravo, que pode ser proveniente de qualquer um. Os nos es-
cravos executam as linhas de 13 a 20 e trabalham em fung¢ao das ordens vindas
do mestre. Sendo assim, ficam sempre em modo de espera, e tdo logo recebam

as ordens, executam os procedimentos e devolvem o resultado correspondente.

Tomando como exemplo um vetor de 8.760 registros e subtarefas de 438
registros, verifica-se que ha 20 tarefas a serem cumpridas, como pode ser con-
firmado na Tabela 5.9. Isto representa para um cluster com 4 nds escravos,

teoricamente, 5 tarefas para cada n6. Como o algoritmo APDF envia as tarefas
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sob demanda, na pratica esta informacao pode ser verdadeira para o cluster ho-
mogéneo (CLUTF), mas talvez no para o heterogéneo (CLUEM). E justamente
este o beneficio que o APDF apresenta sobre o APDI, pois quando da existéncia
de varias tarefas, conforme elas vao sendo finalizadas, os nds ociosos recebem
outras tarefas. Isto, para um cluster heterogéneo, possibilita a amortiza¢ao do

tempo total de execucao.

As Tabelas 5.10 e 5.11 retinem as informagdes das execugdes do algoritmo
APDF nos clusters CLUTF e CLUEM, respectivamente. A descri¢do dos ca-
begalhos e a interpretagao dos resultados sdo semelhantes as tabelas anteriores,
com a inclusdo da coluna "Subtarefa", que representa o tamanho da subtarefa,

um valor fixo de uma parte do vetor de dados.

Em uma visdo geral, nas Tabelas 5.10 e 5.11, observa-se que o algoritmo
APDF teve um comportamento inicial melhor que o algoritmo APDI. Isto pode
ser confirmado pelos valores dos speedups Reais para a configuracdo de clus-
ter com 1 n6 de processamento. Com nimeros sempre superiores a 0,95, para
quaisquer vetores analisados, em oposi¢ao aos 0,85 do algoritmo APDI no clus-
ter CLUTF (ver Tabela 5.5) e os 0,83 no cluster CLUEM (ver Tabela 5.7).

Ainda observa-se que, com subtarefas maiores, este indice € mais evidente.

A Tabela 5.12 mostra novamente um comparativo entre os clusters CLUTF
e CLUEM, mas, neste caso, pela execu¢do do algoritmo APDF em configura-
coes com 8 nos. Outra vez, a coluna "Dado" apresenta a quantidade de registros
no vetor e a coluna "N6s" a quantidade de nds escravos da configuracdao mes-
tre/escravo. As colunas "CLUTF" e "CLUEM" mostram, em segundos, o tempo
total de execugdo do algoritmo para os respectivos clusters. Os valores da co-
luna "DD" representam em percentagem, a diferenca de desempenho entre os

clusters.

O maior beneficio desta abordagem foi apresentado nas configuracdes com 8

nos, justamente porque ali se caracteriza a heterogeneidade do cluster CLUEM.



Tabela 5.10: Dados das execugdes do algoritmo APDF no cluster CLUTFE.

Tempos

Real

Relativo

[ Dado | Subtarefa [ Nés

[ M [ S [ Segundos

Speedup | Eficiéncia

Speedup | Eficiéncia

H
4.380 219 | M+1 | 0 | 13 | 14 794 0,95 94,83% 1,00 100,00%
M+2 | O 6 | 53 413 1,82 91,04% 1,92 96,00%
M+4 | 0 3 | 44 224 3,36 83,92% 3,54 88,50%
M+8 | O 2 13 133 5,67 70,93% 5,98 74,80%
438 | M+1 | 0 | 12 | 49 769 0,98 97,82% 1,00 100,00%
M+2 | 0 6 | 34 394 1,91 95,59% 1,95 97,71%
M+4 | 0 3 | 31 211 3,58 89,38% 3,65 91,37%
M+8 | O 2 15 135 5,57 69,58% 5,69 71,13%
876 | M+1 | 0 | 12 | 38 758 0,99 99,35% 1,00 100,00%
M+2 | 0 6 | 32 392 1,92 96,02% 1,93 96,65%
M+4 | 0 4 1 241 3,12 77,95% 3,14 78,46%
M+8 | O 2 | 43 163 4,63 57,89% 4,66 58,27%
1.095 | M+1 | 0 | 12 | 35 755 1,00 99,67% 1,00 100,00%
M+2 | O 6 | 22 382 1,97 98.,42% 1,97 98,75%
M+4 | 0 3 16 196 3,84 95,88% 3,85 96,19%
M+8 | O 3 18 198 3,80 47.47% 3,81 47,63%
8.760 219 | M+1 | 0 | 52 | 49 3.169 0,95 95,03% 1,00 100,00%
M+2 | 0 | 27 | 26 1.646 1,83 91,46% 1,92 96,24%
M+4 | 0 | 14 | 48 888 3,39 84,82% 3,57 89,25%
M+8 | 0 8 | 30 510 5,90 73,81% 6,21 77,66%
438 | M+1 | 0 | 51 | 17 3.077 0,98 97,88% 1,00 100,00%
M+2 | 0|26 ] 12 1.572 1,92 95,79% 1,96 97,87%
M+4 | 0 | 13| 40 820 3,67 91,79% 3,75 93,78%
M+8 | O 7 | 34 454 6,64 82,99% 6,78 84,78%
876 | M+1 | 0 | 50 | 30 3.030 0,99 99,39% 1,00 100,00%
M+2 | 0 | 25| 34 1.534 1,96 98,18% 1,98 98,78%
M+4 | 0| 13| 22 802 3,76 93,91% 3,78 94,49%
M+8 | O 8 | 20 500 6,02 75,29% 6,06 75,75%
1.095 | M+1 | 0 | 50 | 20 3.020 1,00 99,72% 1,00 100,00%
M+2 | 0 | 25 | 27 1.527 1,97 98,64% 1,98 98,92%
M+4 ] 0 | 13] 0 780 3,86 96,52% 3,87 96,79%
M+8 | O 6 | 49 409 7,37 92,12% 7,39 92,38%
17.520 219 | M+1 | 3 | 30 | 57 12.657 0,95 95,18% 1,00 100,00%
M+2 | 1 | 49 | 33 6.573 1,83 91,64% 1,93 96,28%
M+4 | 0 | 58 | 51 3.531 3,41 85,29% 3,58 89,62%
M+8 | 0 | 33 | 34 2.014 5,98 74,76% 6,28 78,55%
438 | M+1 | 3 | 24 | 59 12.299 0,98 97,94% 1,00 100,00%
M+2 | I | 44 ] 35 6.275 1,92 95,98% 1,96 98,00%
M+4 | 0 | 54| 26 3.266 3,69 92,22% 3,77 94,15%
M+8 | 0 | 29 | 25 1.765 6,83 85,33% 6,97 87,12%
876 | M+1 | 3 | 21 | 56 12.116 0,99 99,42% 1,00 100,00%
M+2 | 1 |42 ] 8 6.128 1,97 98,29% 1,98 98,86%
M+4 | 0| 52|15 3.135 3,84 96,05% 3,86 96,61%
M+8 | 0 | 27 | 49 1.669 7,22 90,20% 7,26 90,72%
1.095 | M+1 | 3 | 21 | 21 12.081 1,00 99,71% 1,00 100,00%
M+2 | 1 | 41 | 38 6.098 1,98 98,78% 1,98 99,06%
M+4 | 0 | 51 | 47 3.107 3,88 96,94% 3,89 97,22%
M+8 | 0 | 26 | 55 1.615 7,46 93,21% 7,48 93,48%
26.280 219 | M+1 | 7 | 48 | 5 28.085 0,96 96,44% 1,00 100,00%
M+2 | 4 3 7 14.587 1,86 92,85% 1,93 96,27%
M+4 | 2 | 10 | 35 7.835 3,46 86,43% 3,58 89,61%
M+8 | 1 14 | 33 4.473 6,06 75,70% 6,28 78,49%
438 | M+1 | 7 | 34 | 38 27.278 0,99 99,30% 1,00 100,00%
M+2 | 3 |52 4 13.924 1,95 97,26% 1,96 97,95%
M+4 | 2 0 | 40 7.240 3,74 93,53% 3,77 94,19%
M+8 | 1 5 | 30 3.930 6,89 86,16% 6,94 86,76%
876 | M+1 | 7 | 27 | 58 26.878 1,01 100,77% 1,00 100,00%
M+2 | 3 | 46 | 30 13.590 1,99 99,65% 1,98 98,89%
M+4 | 1 | 56| 28 6.988 3,88 96,90% 3,85 96,16%
M+8 | 1 3 | 54 3.834 7,07 88,31% 7,01 87,64%
1.095 | M+1 | 7 | 26 | 36 26.796 1,01 101,08% 1,00 100,00%
M+2 | 3 |45 | 25 13.525 2,00 100,13% 1,98 99,06%
M+4 | 1 | 54 | 46 6.886 3,93 98,34% 3,89 97,29%
M+8 | 0 | 59 | 35 3.575 7,58 94,72% 7,50 93,71%
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Tabela 5.11:

Dados das execugdes do algoritmo APDF no cluster CLUEM.

Tempos Real Relativo

[ Dado | Subtarefa [ N6s | H [ M | S [ Segundos | Speedup [ Eficiéncia | Speedup |  Eficiéncia
4.380 219 | M+1 0 13 | 14 794 0,95 94,72% 1,00 100,00%
M+2 | 0 6 53 413 1,82 91,13% 1,92 96,21%
M+4 | 0 3 42 222 3,39 84,63% 3,57 89,35%
M+8 | 0 2 37 157 4,78 59,75% 5,05 63,08%
438 | M+1 0 12 | 50 770 0,98 97,67% 1,00 100,00%
M+2 | 0 6 34 394 1,91 95,49% 1,96 97,77%
M+4 | 0 3 30 210 3,58 89,49% 3,67 91,63%
M+8 | 0 2 24 144 5,22 65,27% 5,35 66,83%
876 | M+ 1 0 12 | 39 759 0,99 99,18% 1,00 100,00%
M+2 | 0 6 33 393 1,92 95,83% 1,93 96,62%
M+4 | 0 3 58 238 3,16 78,96% 3,18 79,61%
M+8 | O 4 11 251 3,00 37,49% 3,02 37,80%
1.095 | M+1 0 12 | 35 755 1,00 99,61% 1,00 100,00%
M+2 | 0 6 24 384 1,96 98,04% 1,97 98.,43%
M+4 | 0 3 17 197 3,83 95,63% 3,84 96,01%
M+8 | 0 3 17 197 3,82 47,78% 3,84 47,97%
8.760 219 | M+1 0| 52| 43 3.163 0,95 95,07% 1,00 100,00%
M+2 | 0 | 27 | 22 1.642 1,83 91,55% 1,93 96,30%
M+4 | 0 14 | 37 877 3,43 85,69% 3,61 90,14%
M+8 | 0 10 | 12 612 491 61,40% 5,17 64,58%
438 | M+1 0 | 51 13 3.073 0,98 97,86% 1,00 100,00%
M+2 | 0 | 26 | 11 1.571 1,91 95,72% 1,96 97,81%
M+4 | 0 13 | 36 816 3,69 92,14% 3,77 94,16%
M+8 | 0 9 18 558 5,39 67,36% 5,51 68,84%
876 | M+1 0 | 50 | 29 3.029 0,99 99,30% 1,00 100,00%
M+2 | 0 | 25| 35 1.535 1,96 97,95% 1,97 98,64%
M+4 | 0 13 | 19 799 3,76 94,11% 3,79 94,77%
M+8 0 8 53 533 5,64 70,51% 5,68 71,00%
1.095 | M+1 0| 50| 19 3.019 1,00 99,63% 1,00 100,00%
M+2 | 0 | 25| 28 1.528 1,97 98,40% 1,98 98,77%
M+4 | 0 12 | 60 780 3,86 96,45% 3,87 96,81%
M+8 | 0 10 | 42 642 4,69 58,59% 4,70 58,80%
17.520 219 | M+1 3 31 14 12.674 0,95 95,30% 1,00 100,00%
M+2 1 49 | 35 6.575 1,84 91,85% 1,93 96,37%
M+4 0 57 | 28 3.448 3,50 87,58% 3,68 91,90%
M+8 | 0 | 39 | 27 2.367 5,10 63,79% 5,35 66,93%
438 | M+1 3 25 | 31 12.331 0,98 97,95% 1,00 100,00%
M+2 1 44 | 54 6.294 1,92 95,96% 1,96 97,97%
M+4 | 0 | 54| 12 3.252 3,71 92,86% 3,79 94,80%
M+8 | 0 | 36 | 37 2.197 5,50 68,72% 5,61 70,16%
876 | M+1 3 22 | 35 12.155 0,99 99,37% 1,00 100,00%
M+2 1 42 | 33 6.153 1,96 98,15% 1,98 98,78%
M+4 | 0 | 52| 12 3.132 3,86 96,42% 3,88 97,03%
M+8 | 0 | 34| 46 2.086 5,79 72,39% 5,83 72,85%
1.095 | M+1 3 22 2 12.122 1,00 99,64% 1,00 100,00%
M+2 1 42 4 6.124 1,97 98,62% 1,98 98,98%
M+4 | 0 | 51 | 51 3.111 3,88 97,05% 3,90 97,41%
M+8 | 0 | 34 | 10 2.050 5,89 73,63% 5,91 73,90%
26.280 20 [M+1] 0] 0] 0 : B - : -
M+2 [0 00 - - - - -
M+4 [0 00 - : - - -
M+8 | 1 |28 | 11 5201 5.13 64,16% : -
B M+1 [ 000 - - - - -
M+2 [0 0] 0 - - - - -
M+4 [0 00 : - : - :
M+8 | 1T |21 | 47 3907 553 69,17% - -
86 [ M+1 [ 0] 00 - - - - -
M+2 [ 0] 00 - : . : .
M+4 [0 0] 0 - : - - -
M+8 1 25 | 35 5.135 5,29 66,10% - -
1.095 | M+1 0 0 0 - - - - -
M+2 | 0 0 0 - - - - -
M+4 | 0 0 0 - - - - -
M+8 1 19 | 46 4.786 5,67 70,93% - -

- valores indisponiveis. O tempo elevado e a necessidade de exclusividade no uso do cluster inviabilizaram estas execucdes.
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Tabela 5.12: Diferenca de desempenho entre os clusters CLUTF e CLUEM com 8 n6s (Algo-
ritmo APDF).

CLUTF | CLUEM DD
[ Dado [ Subtarefa | Nés T(Seg) T(Seg) %

4.380 219 | M+8 133 157 18,65%
438 | M+8 135 144 6,54%
876 | M+38 163 251 | 54,35%
1.095 | M+38 198 197 -0,70%
8.760 219 | M+8 510 612 | 20,03%
438 | M+8 454 558 | 23,02%
876 | M+8 500 533 6,63%
1.095 | M+8 409 642 | 57,00%
17.520 219 | M+8 2.014 2367 17,51%
438 | M+38 1.765 2.197 | 24,50%
876 | M+8 1.669 2.086 | 24,94%
1.095 | M+8 1.615 2.050 | 26,93%
26.280 219 | M+8 4.473 5.291 18,29%
438 | M+8 3.930 4907 | 24,87%
876 | M+38 3.834 5.135 | 33,94%
1.095 | M+8 3.575 4786 | 33,88%

Para o vetor de 8.760 registros com subtarefas de 438 registros, exemplificado
anteriormente, observa-se uma diferenca de 23,02% contra 63,41% do algo-
ritmo APDI (ver Tabela 5.8). A economia é ainda mais acentuada (24,87%
contra os 74,14%) ao se considerar as mesmas configuracoes do cluster e sub-

tarefas, mas para vetores de 26.280 registros.

Alguns valores discrepantes precisam ser analisados com ressalva. Por exem-
plo, a percentagem de 57% da diferenca de performance do conjunto de 8.760
registros com subtarefa de 1.095 registros apresenta apenas 8 subtarefas, ou
seja, uma para cada nd. Isto representa uma combinagdo idéntica a encon-
trada no algoritmo APDI em 8 nds, na qual cada escravo manipulava também
1.095 registros. O conjunto de 4.380 registros e subtarefa de 1.095 registros
€ incoerente com a configuracdo de cluster com 8 nds, porque a combinacao

demandaria apenas 4 subtarefas, ou seja, a utilizacao de apenas 4 dos seus nos.

Pela diversidade de percentuais encontrados, nao foi possivel apontar a me-
lhor combinacgao entre o conjunto de dados e a subtarefa. Mas, € inegdvel que
todos os percentuais de diferenca de desempenho diminuiram. Os gréficos a),
b), ¢) e d), da Figura 5.11 mostram nas colunas destacadas a percentagem desta

recuperagao.
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Figura 5.11: Diferencas de desempenho entre os clusters (algoritmos APDI e APDF).

Interpretando-se os gréficos, tem-se no eixo das coordenadas o tamanho das
subtarefas usadas pelo algoritmo APDF, e nas abscissas, as percentagens de
diferenca de desempenho entre os clusters. A linha lisa representa o algoritmo

APDI e a linha demarcada o algoritmo APDF.

Mesmo nos piores casos, por exemplo, com vetores de 8.760 registros e
subtarefas de 1.095 registros, obteve-se diminui¢ao da diferenca de desempe-
nho entre os clusters, neste caso, 10,10%. Ja com subtarefas de 438 registros,
tem-se uma reducdo de 63,70%. Os vetores de 17.520 e 26.280 registros apre-

sentaram uma deducdo mais uniforme, com médias de 63,95% e 62,58%, res-
pectivamente.

Pelos resultados citados e observados nos graficos, comprova-se a eficién-
cia do algoritmo APDF. Embora, por uma nova andlise, contrapondo-se esses

valores aos tempos de execucao dos algoritmos APDI (ver Tabelas 5.5 e 5.7)
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e APDF (ver Tabelas 5.10 e 5.11), observa-se que em alguns casos, a reducao
desta diferenca foi influenciada pela degradacao do desempenho do algoritmo
APDF no cluster CLUTFE. Com subtarefas pequenas e em maior quantidade,
menor serd a granularidade e, conseqlientemente, maiores os custos de particio-
namento, comunicacao e sincronizagdo, overheads adicionais que nao existiam
no algoritmo APDI no cluster CLUTFE. Isto ndo inviabiliza a utilizacdo deste
algoritmo, apenas demonstra a influéncia do tamanho da subtarefa no desem-
penho do algoritmo. Além disso, o algoritmo APDF permite que novos nds
sejam agregados ao cluster, mesmo que nds heterogé€neos e de pouco recurso

computacional, elevando verdadeiramente seu poder de processamento.

5.3.3 Etapa 3 - Interpretacao

Terminada a etapa de processamento, na qual foram gerados os valores dos
calculos de Entropia e Informagdo Mutua, entra em acao o algoritmo de inter-
pretacdo. Este algoritmo € responsavel por filtrar dentre todas as varidveis de
entrada, o subconjunto 6timo, ou seja, as variaveis representativas para 0 mo-

delo.

Baseado nas séries temporais meteoroldgicas de medidas horérias, foi reali-
zado um estudo com o objetivo de delimitar o subconjunto 6timo de varidveis
que interferem na previsao da umidade do ar, influenciador direto na dissemina-
cdo da Ferrugem Asidtica. Para isso, os dados da secdo 5.2 foram aplicados em

formulas da literatura e no algoritmo de interpretacdo, discutidos na sec¢ao 4.3.

A Tabela 5.13(a) foi preenchida com os valores da Entropia, possibilitando
a observacao do potencial de informacao das varidveis. Junto com a anélise dos
resultados da Tabela 5.13(b), do ganho de informagdo normalizado (Informa-
cdo Mutua), possibilitou a selecio de um modelo parcimonioso de qualidade,
mostrado na Tabela 5.14, ou seja, um subconjunto 6timo de varidveis e carac-

teristicas, contendo apenas o vento2.bsd, a rajada2.bsd, a pressdo.bsd e a classe



de estudo (umidade.bsd).

Tabela 5.13: Resultados dos célculos propostos pela metodologia.

(a) Valores de Entropia.

(b) Valores de Informagdo Muitua.

Ordem | Vetor analisado | Entropia
1 umidade.bsd | 0.552466
2 vento2.bsd | 0.559906
3 ventol.bsd | 0.485590
4 tminima.bsd | 0.547568
5 tmedia.bsd | 0.550347
6 tmaxima.bsd | 0.553079
7 rajada2.bsd | 0.552613
8 rajadal.bsd | 0.507515
9 radiacao.bsd | 0.437186

10 pressao.bsd | 0.074871
11 | precipitacao.bsd | 0.015744

Ordem Vetores analisados Informacao Miitua
1 | umidade.bsd vento2.bsd 0.520326
2 | umidade.bsd ventol.bsd 0.462167
3 | umidade.bsd tminima.bsd 0.492729
4 | umidade.bsd tmedia.bsd 0.495272
5 | umidade.bsd tmaxima.bsd 0.498778
6 | umidade.bsd rajada2.bsd 0.512085
7 | umidade.bsd rajadal.bsd 0.482829
8 | umidade.bsd radiacao.bsd 0.376285
9 | umidade.bsd pressao.bsd 0.230494

10 | umidade.bsd | precipitacao.bsd 0.003387
11 vento2.bsd ventol.bsd 0.583548
12 vento2.bsd tminima.bsd 0.523088
13 vento2.bsd tmedia.bsd 0.525329
14 vento2.bsd tmaxima.bsd 0.527499
15 vento2.bsd rajada2.bsd 0.484707
16 vento2.bsd rajadal.bsd 0.607048
17 vento2.bsd radiacao.bsd 0.503243
18 vento2.bsd pressao.bsd 0.104998
19 vento2.bsd | precipitacao.bsd 0.083252
20 ventol.bsd tminima.bsd 0.459662
21 ventol.bsd tmedia.bsd 0.462072
22 ventol.bsd tmaxima.bsd 0.463642
23 ventol.bsd rajada2.bsd 0.579531
24 ventol.bsd rajadal.bsd 0.426641
25 ventol.bsd radiacao.bsd 0.406633
26 ventol.bsd pressao.bsd 0.008859
27 ventol.bsd | precipitacao.bsd 0.029900
28 | tminima.bsd tmedia.bsd 0.428677
29 | tminima.bsd tmaxima.bsd 0.433889
30 | tminima.bsd rajada2.bsd 0.512125
31 | tminima.bsd rajadal.bsd 0.480344
32 | tminima.bsd radiacao.bsd 0.383975
33 | tminima.bsd pressao.bsd 0.077252
34 | tminima.bsd | precipitacao.bsd 0.008753
35 tmedia.bsd tmaxima.bsd 0.435257
36 tmedia.bsd rajada2.bsd 0.514310
37 tmedia.bsd rajadal.bsd 0.482320
38 tmedia.bsd radiacao.bsd 0.387477
39 tmedia.bsd pressao.bsd 0.081441
40 tmedia.bsd | precipitacao.bsd 0.006156
41 | tmaxima.bsd rajada2.bsd 0.516404
42 | tmaxima.bsd rajadal.bsd 0.482774
43 | tmaxima.bsd radiacao.bsd 0.390454
44 | tmaxima.bsd pressao.bsd 0.091170
45 | tmaxima.bsd | precipitacao.bsd 0.004401
46 rajada2.bsd rajadal.bsd 0.603508
47 rajada2.bsd radiacao.bsd 0.505428
48 rajada2.bsd pressao.bsd 0.095103
49 rajada2.bsd | precipitacao.bsd 0.076872
50 rajadal.bsd radiacao.bsd 0.416135
51 rajadal.bsd pressao.bsd 0.010731
52 rajadal.bsd | precipitacao.bsd 0.012099
53 | radiacao.bsd pressao.bsd 0.055019
54 | radiacao.bsd | precipitacao.bsd 0.172258
55 pressao.bsd | precipitacao.bsd 0.475741
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A estratégia apresentada pela metodologia de selecdo de variaveis e carac-

teristicas reduziu a quantidade de vetores de 11 para 4. Embora os 7 vetores
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Tabela 5.14: Vetores relevantes (Subconjunto 6timo).
Subconjunto 6timo
vento2.bsd
rajada2.bsd
pressao.bsd
umidade.bsd (classe de estudo)

eliminados contenham informagdes sobre o dominio, estes ndo sdo represen-
tativos para o objetivo em questdo. Sua utilizacdo, além de aumentar o custo
computacional, poderia distorcer o resultado final, confundindo o aprendizado
da RNA. O subconjunto resultante, apesar de ser representado por uma quanti-

dade menor de variaveis, caracteriza informagdes de maior qualidade.



6 Consideracoes Finais

Este capitulo representa a sintese das atividades realizadas ao longo deste
trabalho de mestrado. Aqui sdo apresentadas as conclusdes extraidas, as princi-

pais contribui¢des e os temas a serem desenvolvidos em trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foram usadas técnicas de otimizacdo de algoritmos e de com-
putacdo paralela, para diminuir o tempo de processamento de uma aplicacao
real. A aplicacdo em estudo foi uma metodologia de selecdo de variaveis e
caracteristicas, cujo objetivo € reduzir a quantidade de varidveis utilizadas por
uma aplicacdo qualquer. Pautada nos conceitos de redundancia e relevancia, a
metodologia pode ser aplicada em diversas areas do conhecimento, como um
filtro, que escolhe as varidveis mais representativas para o0 modelo em estudo,
mostrando-se essencial para qualificar os dados de entrada para uma Rede Neu-

ral de previsdo de valores.

Em grande parte, os problemas cientificos nio sdo tratados de forma ade-
quada pelas arquiteturas convencionais, por restri¢oes fisicas, pela inerente gran-
diosidade ou pela complexidade do problema. Embora as miquinas seqiienci-
ais, baseadas na arquitetura de von Neumann, tenham apresentando uma evolu-
¢do no poder de processamento, sozinhas elas ndo conseguiram acompanhar a

demanda exigida pelos softwares cientificos.
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Logo, para amenizar esta deficiéncia de processamento, o foco foi direci-
onado para a computacdo paralela. Diante das diversas arquiteturas paralelas,
os clusters de computadores destacam-se pelo excelente custo/beneficio apre-
sentado. Unindo computadores comuns em um trabalho cooperativo, mediante
uma rede de interconexdo e uma biblioteca de troca de mensagens, é possivel
obter poder de processamento compativel ao dos supercomputadores, por uma
fracdo do seu preco. Entretanto, a arquitetura paralela exige um paradigma de
programacao diferente. Como hé diversos processos sendo executados simulta-
neamente — que sao as varias instancias do algoritmo —, isto ndo € tao explicito

para os programadores.

No espectro dos diversos problemas computacionais de grande escala, inclui-
se a selecao de varidveis e caracteristicas que, dependendo do dominio avaliado,
exige muito tempo de processamento para resolver o modelo matemético pro-
posto. A metodologia compreende calculos complexos, repetitivos e dependen-

tes, e € isto que avaliza o elevado custo da aplicacao.

Acredita-se que o cardter evolutivo utilizado para implementar a metodolo-
gia facilitou a obten¢do dos bons resultados no quesito tempo de processamento.
Os indices desta reducao totalizaram 93%. A primeira implementacao serial,
VSI1, mesmo ndo apresentando desempenho adequado, foi muito importante,
pois foi a base para o inicio da andlise e predi¢do de desempenho. A transi¢ao
para a VS2 contemplou uma reorganizac¢ao do algoritmo, diminuindo o excesso
de chamadas as fun¢des definidas pelo usudrio, mostrando economia minima

superior a 13%.

Na versao VS3, o uso das técnicas tradicionais de otimizagao de algoritmos
apresentou redugdes de tempo maiores que 48%. Tais técnicas, apesar de se
apresentarem em grande nimero, nem sempre podem ser usadas na sua totali-
dade, principalmente quando se trata de um aplicacao real, pois ficam limitadas

por suas caracteristicas particulares.
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Observa-se a grande valia dos profilers, que apoiaram, através de seus rela-
torios, todo o processo de desenvolvimento dos algoritmos seriais, elencando os

pontos problemadticos.

Este primeiro grande ciclo evolutivo dos algoritmos mostrou que boas pra-
ticas de programacao, atreladas ao conhecimento da arquitetura e das técnicas
tradicionais de otimizagdo, de lacos e de condicionais, garantem uma boa di-
minuicdo no tempo de processamento da aplicacdo. A reducgdo total de mais
de 55% do tempo de execugdo evidencia a otimizag¢ao serial como uma fase

bastante importante no processo de paralelizacao.

Depois de ter optado pela melhor combinagdo de técnicas de otimizacao,
o melhor algoritmo serial, aplicado as séries temporais meteorologicas (va-
ridveis), ainda demandaria 33 dias ininterruptos de processamento. Assim,
iniciou-se um novo ciclo de evolugao dos algoritmos, com a incorporacao das

primitivas MPI, possibilitando sua execu¢do em paralelo.

A arquitetura dos clusters MPI, escolhida para executar as implementagdes
paralelas, apresenta a escalabilidade como outra grande vantagem, em relagao
aos multicomputadores de memoria compartilhada. Isto implica dizer que no-
vas unidades processadoras podem ser agregadas ao ambiente do cluster, incre-
mentando assim o seu poder computacional. Embora esta seja uma afirmacao

verdadeira, nem todas as aplicacdes se beneficiardo deste recurso.

A implementacao do algoritmo APDI, discutida na subsecdo 5.3.2, mostra
que a abordagem implicita e igualitaria das tarefas facilita a implementacao,
mas, em contrapartida, subutiliza algumas maquinas do cluster heterogéneo.
Sendo assim, a granularidade grossa apresentada pelo APDI impde uma dimi-
nuicdo da concorréncia, € como todos os nos recebem a mesma carga de tra-
balho, o tempo de processamento da aplicacao fica limitado pelo n6 mais lento
do cluster. As comparag0Oes feitas entre os clusters homogéneo (CLUTF) e he-

terogéneo (CLUEM), utilizando o algoritmo APDI, mostraram diferengas de
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desempenho em favor do CLUTF maiores que 70%, e ainda com tendéncia de

crescimento, acompanhando o crescimento do vetor de dados.

Mesmo nao encarado como um estudo de balanceamento de carga, a abor-
dagem de se fixar tamanhos para uma subtarefa impactou positivamente no
equilibrio dos clusters. Podendo enviar trabalho sob demanda aos nds escra-
vos, aproveitando naturalmente o poder de processamento de cada maquina, o
algoritmo APDF maximizou o uso dos recursos computacionais outrora des-
perdicados pelo algoritmo APDI e apresentou uma melhora de desempenho,
principalmente no cluster heterogéneo CLUEM. Esta recuperagdo computacio-
nal alcangada pelo algoritmo APDF amenizou a diferenca de desempenho entre
os clusters em valores médios de 62,83%. Assim, pode-se eleger o algoritmo
APDF como o melhor dentre as abordagens paralela, pois, além dos beneficios
citados, possibilita o crescimento e o aproveitamento computacional do cluster
com a adicdo de novos nds, nao importando o seu poder individual de proces-

samento.

De uma forma geral, o objetivo inicial de diminuir o tempo total de execu-
cdo da aplicagdo foi alcancado. Em valores, obteve-se, aproximadamente, 55%
de economia nos algoritmos seriais; até 86% na transicdo VS3 (melhor algo-
ritmo serial) para o APDF (segundo algoritmo paralelo); e de 93% entre a VS1
(versdo serial original) e a versao paralela APDF. A selecdo das variaveis da
Normal Climatolégica poderia entdo, ser executada por um cluster com 8 nds
de processamento, em aproximadamente 4 % dias. Além disso, o bom com-
portamento escaldvel apresentado pelos algoritmos paralelos indica que, com
a adi¢do de novas unidades processadoras, o tempo computacional da selecdo

seria reduzido proporcionalmente.

E preciso salientar que a abordagem aqui implementada visa a solugdo de
todas as fases da metodologia de sele¢do de varidveis e caracteristicas, desde a

importacdo dos dados até a interpretacdo dos resultados, passando pela execu-
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cdo paralela dos célculos.

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que € altamente compensador
o esfor¢o despendido no procedimento de selecdo e os mesmos comprovam a
eficacia do proposto. No dominio meteoroldgico avaliado, reduziu-se de 11 para
4 o numero de varidveis representativas. Uma das grandes vantagens da utili-
zagdo desta metodologia é que com a diminui¢ao da quantidade de varidveis de
um modelo, pode-se até€ inviabilizar a necessidade posterior de uso da compu-
tacao de alto desempenho (vislumbrando-se até um rebaixamento da categoria

de "grande" problema).

A implementacdo da metodologia com os dados meteoroldgicos, cedidos
pelo SIMEPAR, propiciaram a veracidade para a aplicacdo. Como discutido no
capitulo 1 e no apéndice A, a escolha prévia destas variaveis € o passo anterior

e indispensavel ao desenvolvimento do médulo de previsdo micro-climética.

6.2 Publicacoes

Um artigo com os resultados finais obtidos com a implementacdo da me-
todologia de sele¢do de varidveis e caracteristicas estd sendo elaborado e sera
submetido a um periddico internacional. Até o momento foram publicados os

seguintes trabalhos:

e Pereira Junior, F., Santos, M. H. D., Martini, J. A., and Freitas, A. A. C.

D. (2006). Selecao de varidveis e caracteristicas como aplicacdo paralela
em cluster MPI. XIII Escola Regional de Informdtica da SBC - Parand
(ERI2006).

e Pereira Junior, F., Santos, M. H. D., and Martini, J. A. (2006). Reduzindo o

tempo de execugao de uma aplicagdo com técnicas de otimizagao e clusters

MPIL. VII Forum de Informdtica e Tecnologia de Maringd (FITEM2006).
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6.3 Trabalhos Futuros

Finalmente, pode-se observar ao longo do desenvolvimento deste trabalho
alguns pontos que poderiam ser alvo de futuros desenvolvimentos, objetivando
melhorias do mesmo. Uma extensdo natural seria a aplicagdo desta metodolo-
gia de selecdo em outras massas € volumes de dados. Uma drea promissora,
e ja vislumbrada, € a econometria, pois apresenta uma grande quantidade de

varidaveis € um enorme interesse entre suas correlacoes.

Como o algoritmo APDF trabalha com tamanhos fixos de subtarefas, um
proximo estudo poderia verificar o poder de processamento e o status de carga
dos nods escravos, além de dimensionar dinamicamente, em tempo de execugao,
a carga de trabalho. Pode-se também estudar outra politica de escalonamento

para distribui¢cdo das subtarefas.

Uma outra possibilidade de desenvolvimento, seria a criagdo de um inter-
faceamento para que membros de outras comunidades possam, através de um
sistema web, carregar os vetores € executar a metodologia para seus proprios
dados, colhendo apenas o resultado final, sem a necessidade de conhecimento
da computagao paralela (intermedidria), funcionando assim como um servigo a

outros grupos de pesquisa.
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APENDICE A - O Agronegécio Brasileiro

A.1 Introducao

Com forte influéncia na balanca comercial, o agronegocio no Brasil vem
sendo o maior gerador de divisas para o pais, € o mercado da Soja se destaca no
setor agroindustrial pela expressividade do seu porte economico [Soja 2004].
Hoje o Brasil ocupa lugar de destaque no cendrio do agronegécio mundial do
complexo Soja, como grande produtor e exportador. O faturamento brasileiro
com a Soja, no ano de 2003, foi da ordem de 12 bilhdes de ddlares, aproxi-
madamente 50 milhdes de toneladas, cerca de 1/4 da produ¢do mundial, e o
Parand contribuiu com esse montante com uma parcela de 20% [CONAB 2005]
[MAPA 2005] [Soja 2004]. Para se firmar nesta posicdo, universidades, pes-
quisadores, empresas publicas e privadas, lideradas pela EMBRAPA Soja, di-
visdo do Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA) sediada
em Londrina, norte do Parand, investem em pesquisas multidisciplinares que
apoiam as tecnologias para este cultivar. As iniciativas vao desde melhora-
mento genético da semente a procedimento de estocagem, passando por estudo

do solo, plantio, clima, patologias entre outras.

H4 alguns anos, mais precisamente desde 2001, a cultura da Soja vem per-
dendo produtividade decorrente da disseminacdao de um fungo chamado Pha-
kopsora Pachyrhizi, causador da Ferrugem Asidtica. Esta fitopatologia causa
um rapido amarelecimento e prematura queda das folhas, diminuindo ou até ini-

bindo a formacdo dos graos. Segundo [Miles et al. 2003] [Yorinori et al. 2003]
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[ Yorinori et al. 2004] [Yorinori and Lazzarotto 2004] [Soja 2004], as perdas na
producdo variam entre 10% a 80%, dependentes também de alguns outros fa-
tores, mas podem atingir indices que inviabilizam até a prépria colheita. O
monitoramento constante da lavoura € de suma importincia para que se identi-
fique logo no inicio a ocorréncia da ferrugem. Produtores e técnicos devem estar
atentos as informagdes de sua regido. Se a ferrugem for identificada em alguma
propriedade proxima, o ideal é fazer a aplicacao de fungicida, antes que o fungo
se espalhe pelo vento. Atualmente, unica fonte de controle, os fungicidas devem
ser aplicados na dose e na hora correta [ Yorinori et al. 2004] [Soja 2004]. Um
outro fator influenciador tanto na infeccao, disseminagao e producao da legumi-
nosa € o clima. Dependente de uma combinacgdo dos elementos climatoldgicos
para uma boa safra, a agricultura por si s6 torna-se uma atividade de risco, as-
sim, a Agrometeorologia vem auxiliar com previsdes e estudos do zoneamento

agroclimaético.

Por iniciativa do MAPA foi criado o Consorcio Anti-ferrugem, reunindo
representantes de todos os segmentos da cadeia produtiva da Soja. Como acoes
iniciais, o consorcio padronizou as informagdes sobre o manejo da doenga e
centralizou-as no Sistema de Alerta. O sistema que funciona via Internet (ver:
http://www.cnpso.embrapa.br/alerta), tem finalidade difusora e estd atualmente
agregando novos servigos para auxiliar técnicos, produtores, empresarios do

setor e interessados em geral.

A.2 A Soja

A Soja € conhecida no mundo h4 mais de cinco mil anos. No Brasil, chegou
em 1882, pelo estado da Bahia. A partir de 1940, comec¢ou a ganhar importancia
na agricultura do pais. Passados quase 64 anos, transformou-se no maior des-

taque do agronegocio brasileiro. No ano de 2003, o Brasil assumiu a lideranga
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no mercado internacional do complexo Soja (grdos, farelo e 6leo), com exporta-
¢oes de USS$ 8,1 bilhdes, 31% acima do valor alcangado em 2002 [MAPA 2005]
[Soja 2004].

No cendario mundial a Soja aparece como o quarto grao mais produzido, com
cerca de 200 milhdes de toneladas, perdendo apenas para milho, arroz e trigo
respectivamente, com montantes na ordem dos 600 milhdes de toneladas cada.
Os Estados Unidos da América (EUA) sao os maiores produtores de Soja com

uma fatia global de 38%, ou seja, cerca de 75 milhdes de toneladas [Soja 2004].

O potencial e a vocagdo agricola brasileira tornam-se indiscutiveis medi-
ante dados da expansao do plantio da Soja [MAPA 2005] [CONAB 2005]. As
lavouras da oleaginosa, até a década de 80, se concentravam nos estados do
Sul. Gragas ao desenvolvimento de cultivares adaptados ao solo e ao clima
das diferentes regiodes brasileiras, a Soja se espalhou também pelo Centro-Oeste
e Distrito Federal, além de parte do Nordeste (no oeste da Bahia e no sul do

Maranhao e do Piaui).

O crescimento da Soja no Brasil foi fantastico. Baseado em informagdes
da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB) e MAPA, em pouco mais
de uma década, a colheita saltou de 15,3 milhoes de toneladas, em uma area
plantada de 9,7 milhGes de hectares para 52 milhdes de toneladas, em uma area
de 18,4 milhdes de hectares na safra 2002/03, ou seja, uma producao trés vezes
maior. Com isso, a Soja, um grdo originaria da China, tornou-se nesta safra,
o principal produto do agronegdcio brasileiro [MAPA 2005]. O pais, ocupa o
posto de segundo maior produtor mundial da oleaginosa, com cerca de 25% da

producao global [Soja 2004].

Mesmo com forte crescimento na producao e plantio, a produtividade (pro-
dugdo / hectares plantados) teve e ainda tem uma oscilacao consideravel (ver
mapa na Figura A.1). A justificativa apresentada pelos 6rgdos controladores do

agronegocio € desdobrada em varios fatores, € muitos deles apresentados tam-
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bém em outros cultivares, como: fitopatologias (doencgas do vegetal), variacao
climética (excesso de chuva ou sol), preco de venda, etc. Esses elementos que

nao podem ser totalmente descartados, devem ser atentamente monitorados.

A.3 Fitopatologias (patologia vegetal)

Fitopatologia € uma ciéncia interdisciplinar que visa estudar as doencas das
plantas. Doencgas em plantas podem ser causadas tanto por organismos vivos
(elementos patogé€nicos) como fungos, bactérias, virus, nematoides, fitoplas-
mas, protozodrios € plantas parasitarias; quanto por agentes nao-vivos como
poluicdo do ar, desequilibrios nutricionais e varios outros fatores ambientais re-
lativos ao clima, como temperatura, pluviosidade, umidade do ar entre outros

[Soja 2004].

Agravantes como novas doencgas e mutagdes ou variagcdes dos patogénicos
tornam-se constantes ameacas para os cultivares. Os fitopatologistas e pesquisa-
dores, em geral, usam técnicas tradicionais e inovadoras nesta constante batalha
para o controle dessas ameacas. Fitopatologias podem ser controladas através
de alteracOes genéticas na planta origindria (matriz), criando-se variedades de
plantas resistentes a certos organismos patogénicos, resistentes ou adaptadas
a condi¢cdes ambientais; ou por produtos quimicos, dentre eles os fungicidas

[ Yorinori et al. 2003] [Filho and Richetti 2004].

Como em outros cultivares, a cultura da Soja estd, durante todo seu ciclo,
sujeita a essas ameacas. Entre outros fatores que limitam a obten¢do de ren-
dimentos desta oleaginosa, foram identificadas, no Brasil, cerca de 40 doencas
[Soja 2004]. Com um numero crescente, essas doencas refletem economica-
mente de forma variada de ano para ano e de regido para regido, dependendo
da condicao climdtica apresentada em cada safra. Decorrente a isso, as perdas

anuais sao estimadas entre 15% e 20%, mas podendo chegar a 100% da produ-



Tabela A.1: Principais doencas que atacam cultivares da Soja.

Doenca Tipo Agentes Safra Controle Variacao de Perdas
Surgimento de Rendimento
Ferrugem fungo Phakopsora 1979 Fungicida raramente
"Americana" Meibomiae
Ferrugem fungo Phakopsora 2000/01 Fungicida até 100%
"Asiatica" Pachyrhizi
Oidio fungo Erysiphe 1996/97 Cultivares resistentes/ até 40%
Diffusa Fungicida
Crestamento bactéria Pseudomonas | s/ referéncia Cultivares resistentes bem controlada
Bacteriano Savastanoi
Mosaico virus VMCS s/ referéncia | Cultivares resistentes bem controlada
Comum da Soja
Nematdides nematéides Heterodera 1991/92 Rotagdo de culturas/ bem controlada
de Cisto da Soja Glycines Manejo do solo/
Cultivares resistentes

cdo [Soja 2004]. A Tabela A.1 mostra um resumo das principais doengas que

agridem a sojicultura.

A cultura da Soja € atacada por duas espécies do fungo do género Pha-
kopsora: Phakopsora Meibomiae (Ferrugem "Americana") e Phakopsora Pa-
chyrhizi (Ferrugem "Asidtica") [Yorinori and Lazzarotto 2004]. A primeira, in-
fecta diversos tipos de leguminosas, mas aparece freqiientemente na Soja. Tem
sua ocorréncia mais comum no final da safra, estando restrita a um clima mais
ameno. A Ferrugem "Americana" raramente causa prejuizos econdmicos. A se-
gunda, necessita de uma combinacgdo de fatores climaticos, atinge todo periodo

produtivo da planta e causa enormes prejuizos a agricultura.

A.4 Ferrugem Asiatica

A Ferrugem Asidtica, uma das piores doengas que afetam as plantacdes de
Soja, conforme afirmam os pesquisadores da EMBRAPA Soja em seus arti-
gos e relatorios técnicos [Yorinori et al. 2003] [Yorinori and Lazzarotto 2004 ]
[ Yorinori et al. 2004], foi identificada pela primeira vez no Continente Ameri-
cano em 5 de marco de 2001, no Paraguai. Na safra 2001/2002 j4 se alastrava
por lavouras no Brasil, mais especificamente nos Estados do Rio Grande do
Sul, Parana, Sao Paulo, Mato Grosso do Sul, Goias e Mato Grosso, acarretando

pequenas perdas econdmicas, minimizadas pela forte estiagem do periodo. A
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Figura A.1: Evolucdo da area, produgdo e produtividade da Soja: a)Brasil b)Parand. (Fonte:
[CONAB 2005])
regido de Londrina (norte do Parand) apresentou os primeiros indicios de ferru-

gem entre os dias 26 a 28 de maio 2001.

Uma doenca imprevisivel, causada pelo fungo Phakopsora Pachyrhizi, a
Ferrugem Asiatica, nativa do oriente, mais especificamente da China (ver mapa
da disseminac¢do Figura A.2) é uma fitopatologia que causa rdpido amarele-
cimento e uma queda prematura das folhas, impedindo a plena formacao dos
graos [Yorinori and Lazzarotto 2004] [Miles et al. 2003]. Quanto mais precoce
sua desfolha, menor o grao e conseqiientemente, baixa qualidade e perda de
rendimentos. Quando a doenga atinge a Soja na fase de formacgdo das vagens

ou no inicio da granacao pode causar o aborto e a queda das vagens.

Os primeiros sintomas da ferrugem apresentam pontos de coloracdo cinza-
esverdeada de no maximo Imm a 2mm de didmetro. Neste local, inicia-se uma
minuscula protuberancia, semelhante a uma ferida, chamada urédia ou pustu-
las, caracterizando o comeco da formacdo da estrutura da frutificacdo do fungo.
Posteriormente, abre-se em um minusculo poro expelindo dai os uredosporos.

Esses uredosporos se acumulam ao redor dos poros ou sdao carregados pelo
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vento, que combinado a outros fatores, aumentam a possibilidade de conta-
minacao. Conforme prossegue a esporulagdo, as folhas adquirem coloragdo de
castanho-claro a castanho-avermelhado, agravando a fitopatologia e justificando

a escolha do nome ferrugem [Soja 2004].

Areas de infeccdo severa e freqilentes perdas de
l rendimento. Elemento patogénico é endémico.
Areas de freqiiente infecciio. Elemento patogénico néio
parece ser endémico.
Areas onde o elemento patogénico apareceu desde 1990.
l Podem acontecer infecc@o severa e perdas de rendimento.

Figura A.2: Disseminacdo mundial da ferrugem da Soja causada pelo fungo Phakopsora Pa-
chyrhizi. (Fonte: [Miles et al. 2003])

Os uredosporos sao disseminados para outras lavouras, proximas ou dis-
tantes, nao pelas sementes ou processados da Soja, mas através dos ventos, e
a infec¢do € altamente dependente da umidade. Entre as condicdes predispo-
nentes ao aparecimento da Ferrugem Asidtica, com severas perdas de produ-
tividade, estdo os prolongados periodos de molhamento foliar, por chuva ou
orvalho, e temperaturas médias abaixo de 28°C, que ndo € um fator limitante.
Mas, o fungo Phakopsora Pachyrhizi estd adaptado a temperaturas que variam
entre 15°C e mais de 30°C, com molhamento da folha acima de seis horas. Os
uredosporos, a temperatura ambiente (25°C e 27°C), germinam em uma hora
[Yorinori et al. 2003] e em condi¢des favoraveis, as primeiras lesdes aparecem
em quatro ou cinco dias. As urédias e as esporulacdes em seis ou sete dias, apds

a inoculacdo.



Tabela A.2: Amostragem aproximada das perdas de grao pela Ferrugem Asidtica. (Fonte:

[Soja 2004])
Safra Area Producao Perdas Preco na Safra Prejuizo
atingida | (mil toneladas) | (mil toneladas) (tonelada) (milhoes)
2001/02 60% 41.916,9 569,2 U$ 220,50 U$ 125.500
2002/03 90% 45.017,5 3.300,0 U$ 223,40 U$ 737.400
2003/04 +90% 49.770,1 4.600,0 U$ 260,80 | U$ 1.200.000
8.469,2 U$ 2.062.900

E por isso que nas regides mais quentes o aparecimento da doenga é mais
dificil, e quando aparece, ndo se desenvolve de forma explosiva. Regides com
altitude superior a 700 metros sdo mais favordveis a ocorréncia da doenca de-
vido as temperaturas noturnas mais amenas, associadas a um maior nimero de
horas de orvalho. Regides mais baixas, porém com chuvas bem distribuidas,

também sao favordveis para o rdpido desenvolvimento.

Os graos, sementes e alimentos, apresentam caracteristicas higroscopicas,
assim, quando em contato com a umidade do ar, sdo estabelecidas trocas de
agua, para se atingir o equilibrio higroscopico. Dessa maneira, € criado um
micro ambiente sobre a superficie, que é favordvel a germinacdo de esporos e

proliferacdo dos fungos.

A maior ou menor severidade da doenga, depende entao das condi¢des cli-
maticas e da proximidade da fonte de in6culo. Segundo [Yorinori et al. 2003]
[ Yorinori et al. 2004], algumas localidades apresentaram perdas de rendimento
ao nivel de lavoura, variando de 30% a 75% podendo até inviabilizar a co-
lheita. A Tabela A.2 mostra que os prejuizos acumulados nas trés safras descri-
tas chegam a 8,5 milhdes de toneladas, ou U$ 2,06 bilhdes, isto em graos, ndo
contabilizando os gastos com produtos quimicos (fungicidas e despesas com
aplicacdes) [Filho and Richetti 2004] e perdas na arrecadagao de impostos pelo
governo. Somando-se esses gastos os prejuizos alcancam U$ 3,7 bilhdes, no

mesmo periodo [ Yorinori et al. 2004].

A unica forma de controle da Ferrugem Asiética € a aplicacao de fungicida,

mas € preciso saber reconhecer o momento certo [Filho and Richetti 2004]. Es-
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tudos da EMBRAPA Soja [Yorinori et al. 2004] [Soja 2004] mostram que os
fungicidas protegem em média cerca de 25 dias. Se aplicado no momento
errado, o agricultor podera ter que repetir as aplicagdes, 0 que aumenta sen-
sivelmente os custos de producdo. Por outro lado, se o produtor ndo estiver
monitorando a lavoura, sé vai perceber os sintomas quando for tarde demais,

comprometendo assim a eficiéncia do produto.

A.S Agrometeorologia

Dentre todas as atividades econOmicas, a agricultura é, sem divida, a que so-
fre maior influéncia das condicdes do tempo e do clima. Com total dependéncia
dos fatores atmosféricos em todo seu ciclo, da preparagcdo do solo até o arma-
zenamento do produto, quaisquer adversidades provocardao enormes prejuizos
econdmicos € graves impactos sociais. Sendo assim, a imprevisibilidade das
condi¢coes do tempo a médio e longo prazo, promove a agricultura como uma
atividade de alto risco [Pereira et al. 2002]. Deve-se ressaltar também, que no
processo produtivo rural, os fatores meteorolégicos influenciam no surgimento

e na proliferacdo de doencas nos cultivares.

Um dos desafios da Meteorologia, ciéncia que se ocupa dos fendmenos fisi-
cos da atmosfera, € prever, com razodvel antecedéncia, os resultados das movi-
mentagdes desses fendmenos e suas possiveis conseqiiéncias. Com um objetivo
bem focado e uma visdo especializada, a Agrometeorologia (ou Meteorologia
Agricola), se volta para as condi¢des atmosféricas e suas conseqiiéncias para o

meio rural.

Meteorologia Agricola tem por objetivo colocar a ciéncia da Meteorologia a
servico da Agricultura em todas suas formas e facetas, para melhorar o uso
da terra, para ajudar a produzir o mdximo de alimentos, e a evitar o abuso
irreversivel dos recursos da terra [Smith 1975].

O programa de uso da terra baseado nos aspectos do clima procura fornecer

elementos para o desenvolvimento agricola sustentavel, minimizando os efeitos
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desfavoraveis da exploracio agricola sobre o ambiente, cumprindo restrigoes
dos consumidores e satisfazendo condi¢des de producao de alimentos. O Zo-
neamento Agroclimatico resulta da delimitacao da capacidade das regides aos

cultivos, relacionados ao fator clima [Pereira et al. 2002].

Acompanhamento in loco e a utilizacdo da previsao do tempo constituem
condi¢Oes indispensdveis na tomada de decisdo e no planejamento de operagdes
cotidianas, ou seja, tornam-se ferramentas fundamentais para a operacionaliza-

cdo das atividades agricolas.

Os estados da atmosfera podem ser descritos em termos instantaneos e es-
taticos [Pereira et al. 2002] [INMET 2005], o primeiro, chamado tempo, sio
condi¢Oes atuais em um local e instante, caracterizado pela temperatura, pres-
sdo, concentragao de vapor, velocidade e direcdo do vento e precipitacdo. O
segundo, chamado clima, expressa as condi¢cdes médias, valor mais provavel,
geralmente um intervalo de 30 anos do sequenciamento do tempo neste mesmo
local. Este periodo, 30 anos, chamado Normal Climatolégica, foi escolhido pela
Organizacdao Meteoroldgica Mundial (OMM) com base em principios estatisti-
cos de tendéncias do valor médio. Desse modo, inclui-se anos de desvios para
mais e para menos em todos os elementos do clima. Usando periodos menores,

invariavelmente, conduzia-se a conclusdes inconsistentes [Pereira et al. 2002].

Mudancas climéticas, sdo tendéncias que ocorrem nas condi¢des regionais,
num periodo razoavelmente longo de tempo (década, século), para uma grande
regido. Os causadores dessas mudangas sdo fendmenos naturais (vulcdes, ativi-
dades solar), sem qualquer influéncia humana, e mais aqueles desencadeados re-
almente pelas atividades humanas (desmatamento, poluicdo, urbanizacdo). Por
exemplo, a necessidade de incorporar novas areas na producao de alimentos
pressiona o desmatamento e sua substitui¢do por plantas de ciclo menor, com

impacto sobre o clima local e regional.

Fatores importantes para a previsao do tempo € manejo agricola, os fendme-
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nos atmosféricos e os efeitos da acdo humana sdo desdobrados em trés escalas:

macro-escala, meso-escala e micro-escala.

1) Macro-escala: fendmeno em escala regional ou geografica. O (Macro)clima
condiciona o clima de grandes regides pelos fatores geogréficos como la-

titude, altitude, etc.

i1) Meso-escala: fendmenos em escala local. O (Topo)clima ou (Meso)clima
¢ caracterizado pela topografia regional ou relevo local. Faces do terreno
voltadas ao sol sd3o mais quentes e mais secas, terrenos concavos acumulam

o ar frio, agravando o efeito das geadas, etc.

1i1) Micro-escala: fendmenos em escala local, em uma area de proporcoes
reduzidas. O (Micro)clima € influenciado principalmente pela cobertura
do terreno como solo nu, gramado, floresta, cultura rasteira, represa, etc,

que determina o balancgo local de energia.

As escalas meteoroldgicas sdo orientadas segundo os elementos e fatores
climéticos. Os elementos, também chamados varidveis, sdo grandezas que ca-
racterizam o estado da atmosfera, sdo eles: radiacdo solar, temperatura, umi-
dade relativa, pressdo, velocidade e direcao do vento, precipitacdo. Os fatores
sdo agentes causais que condicionam os elementos climaticos, sendo eles: la-
titude, altitude, oceanidade, continentalidade, tipo de corrente oceanica. Para
exemplificar esta influéncia, quanto maior a altitude, menores a temperatura e a

pressao.
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