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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi investigar a utilizacao da computacao paralela para
reduzir o tempo de resposta da mineragao de dados na agricultura. Para esse fim, uma
ferramenta, chamada de Fast Weka foi definida e implementada. Essa ferramenta permite
executar algoritmos de mineracao de dados e explorar o paralelismo em computadores
multi-niicleos com o uso de threads e em sistemas distribuidos empregando redes peer-to-
peer. A exploracao do paralelismo ocorre por meio do paralelismo de dados inerente ao
processo de validagao cruzada (folds). A ferramenta foi avaliada por meio de experimen-
tos de mineracao de dados utilizando algoritmos de redes neurais artificiais aplicados em
um conjunto de dados de tipos de coberturas florestais. A computagao multi-thread e a
computagao em redes peer-to-peer permitiram reduzir o tempo de resposta das atividades
de mineracao de dados. Os melhores resultados foram obtidos quando empregados um
ntumero multiplo de threads ou pares em relacao ao numero de folds da validacao cruzada.
Observou-se uma eficiéncia de 87% quando utilizadas 4 threads para 24 folds e 86% de
eficiéncia, também, com 24 folds utilizando redes peer-to-peer com 11 pares.

Palavras-chave: Computacao Paralela, Mineracao de Dados, Peer-to-Peer, Tipos de
Coberturas Florestais



ABSTRACT

The objective of this study was investigate the use of parallel computing to re-
duce the response time of data mining in agriculture. For this purpose, a tool, called Fast
Weka been defined and implemented. This tool allows running data mining algorithms
and explore parallelism in multi-core computers with the use of threads and in distributed
systems employing peer-to-peer networks. The exploration of parallelism occurs through
the data parallelism inherent to the process of cross-validation (folds). The tool was evalu-
ated through experiments using artificial neural networks data mining algorithms applied
to a data set of forest cover types. The multi-thread computing and computing on peer-
to-peer networks allowed to reduce the response time of data mining activities. The best
results were achieved when employed a multiple number of threads or pairs in the number
of folds of cross validation. It was observed an efficiency of 87% when used 4 threads to
24 folds and 86% efficiency also in peer-to-peer networks using 24 folds with 11 pairs.

Keywords: Parallel Computing, Data Mining, Peer-to-Peer, Forest Cover Types
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos, avancos tecnolégicos ocorridos na area agronomica e computaci-
onal trouxeram melhorias nos processos de obtencao e armazenamento de dados agricolas
e ambientais devido ao uso de sensores remotos, satélites, automacao agricola e sistemas
de gerenciamento de cultivos. Com esse avanco, surgiu a necessidade de explorar dados
com o objetivo de extrair conhecimento relevante por meio de padroes que contribuam de

forma estratégica e rapida na tomada de decisdao no campo (GUIMARAES, 2005).

Pesquisas na area agricola tem sido conduzidas afim de observar tendéncias, como
sistemas de classificacao de frutos, previsao de informacoes climaticas, classificacao de solo,
analise de tipos de vegetagao, deteccao de doencas e pragas. Nessas pesquisas, ¢ comum
a utilizagao de técnicas e ferramentas de mineragao de dados (MUCHERINO; PAPAJORGJT;
PARDALOS, 2009). A mineragao de dados ou MD vem também sendo amplamente utilizada
em diversas areas do conhecimento como: astronomia, geologia, medicina, a qual consiste

da anélise, exploracao e extracao de informacoes de conjuntos de dados.

A MD tem como caracteristica o uso de técnicas e ferramentas computacionais
afim de explorar bases de dados com o objetivo de encontrar padroes ou regras para
construir conhecimento. Anélise de agrupamentos, algoritmos de arvores de decisao e
redes neurais artificiais sao exemplos de técnicas empregadas em tarefas de MD (WITTEN;

FRANK; HALL, 2011).

O tempo de processamento das tarefas de MD é proporcional ao tamanho da base
a ser explorada, também sendo influenciada pelo tipo de algoritmo de MD a ser aplicado.
Assim, é importante utilizar técnicas que permitam diminuir o tempo de resposta das
atividades com baixo custo, que pode ser realizado por meio da computacao paralela

(RAUBER; RUNGER, 2010).

Trabalhos tem demonstrado que a MD na agricultura necessita frequentemente
de um tempo de processamento elevado (BLACKARD; DEAN, 1999; CHAGAS et al., 2009;
PESSOA, 2009). Observa-se que a computagao paralela tem se tornado uma alternativa
viavel para reduzir esse tempo de resposta, haja visto o desenvolvimento da industria de
microprocessadores com arquitetura paralela (multi-nicleo) e a tendéncia da utilizagao
da computagao paralela em trabalhos correlatos (GUIMARAES, 2005; SOUZA et al., 2011;
DAMTATT; SOUZA; SENGER, 2012).

A computacao paralela ou processamento paralelo tem como foco principal me-

lhorar o desempenho de aplicacoes computacionais por meio da utilizacao de computado-
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res multi-nicleos, multi-processados e multi-computadores, buscando uma melhor relagao

custo/beneficio (SENGER, 2004; WILKINSON; ALLEN, 2004; HENNESSY; PATTERSON, 2012).

Atualmente, com a consolidacao dos processadores multintcleos, pode-se reduzir
o tempo de execucao utilizando apenas um computador, por meio dos diversos niicleos
executando atividades de modo concorrente (STALLINGS, 2010). Outra opgao é utilizar
computadores disponiveis que estejam ociosos, interconectados por meio de uma rede
Ethernet, ou na propria Internet, para distribuir as atividades a serem executadas, essa

abordagem por ser obtida por meio de redes P2P (SENGER; SOUZA; FOLTRAN, 2011).

O objetivo principal deste trabalho foi investigar a utilizacao da computagao
paralela afim de melhorar o tempo de resposta das atividades de mineracao de dados

agricolas. Os objetivos especificos sao:

e Investigar estratégias de paralelizacao da mineragao de dados que permitam reduzir

o tempo da resposta, sem reducao de qualidade nos resultados obtidos;

e Definir e implementar modelo de computacgao paralela para tarefas de mineracao de
dados que permita explorar o paralelismo em processadores multi-nticleo e grades

computacionais;

e Avaliar o ganho que pode ser obtido na mineracao de dados agricolas, identificar
parametros relacionados com a validacao cruzada e com as arquiteturas paralelas
de execucao, que produzem o melhor desempenho, expresso pela eficiéncia e fator

de aceleragao (speed-up).

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos e dois apéndices. O Capitulo 2
apresenta a revisao da literatura, no qual estao relacionados os conceitos de mineracao
de dados, computacao paralela e trabalhos correlatos. O Capitulo 3 descreve os materiais
adotados com detalhes do framework P2PComp, a ferramenta Weka, a descri¢ao da base
de dados e as defini¢oes referentes a RNA. O método de trabalho adotado também é

apresentado nesse capitulo.

No Capitulo 4 estao presentes os resultados, no qual é apresentado o software
desenvolvido Fast Weka, as anélises de tempo de execucao e do classificador. O Capitulo
5 apresenta as conclusoes. E por fim estao presentes dois apéndices. No Apéndice A estao
presentes os resultados das execucoes e no Apéndice B uma pequena descri¢ao do uso da

ferramenta.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Consideragoes Iniciais

Este capitulo apresenta conceitos e os trabalhos correlatos a esta dissertacao.
Assim, a Secao 2.2 apresenta os conceitos da area de computacao paralela, enfatizando
computadores multi-niicleos e a utilizacao de sistemas computacionais distribuidos como
ambiente de execucao. A Secao 2.3 apresenta os conceitos de mineracao de dados. A
Secao 2.4 é dedicada os trabalhos correlatos na area mineracao de dados na agricultura e

mineracao de dados em paralelo.

2.2 Computacgao Paralela

Computacao paralela ou processamento paralelo constitui-se na exploracao de
eventos computacionais concorrentes, através de unidades de processamento que coope-
ram e comunicam-se (ALMAST; GOTTLIEB, 1994). O objetivo principal é melhorar o desem-
penho de aplicacoes computacionais que tem desempenho nao satisfatério em arquiteturas

sequenciais (SENGER, 2004).

A exploracao de eventos concorrentes pode ser realizada em diferentes niveis: O
primeiro nivel esta mais proximo ao hardware que pode ser encontrado nas unidades que
compoem a UCP - Unidade Central de Processamento. Essa técnica de execucao paralela
tem sido empregada em arquiteturas de hardware que tém miltiplas unidades funcionais e
empregam técnicas de pipeline para execucao de eventos concorrentes. Também pode ser
encontrado através de ambientes que permitem a paralelizacao automatica, onde o com-
pilador é responsavel por paralelizar um programa através do codigo sequencial. No nivel
intermediério, o paralelismo pode ser atingido por meio de procedimentos ou sub-rotinas
de programas paralelos que sao atribuidos aos elementos de processamento e executados
concorrentemente, por meio do qual, geralmente, é necessario o suporte explicito de lin-
guagens de programacao. No nivel mais alto, a tarefa a ser realizada é dividida em threads
ol processos, que sao executados concorrentemente. Assim, uma aplicacao paralela é um
conjunto de threads ou processos que interagem e cooperam entre si para realizar uma

determinada tarefa (ALMAST; GOTTLIEB, 1994).

Mesmo sendo possivel aumentar o desempenho de processos computacionais utili-
zando paralelismo nos niveis um e dois, a solu¢ao frequentemente empregada ¢é a utilizacao
do terceiro nivel de implementacao (ALMASI; GOTTLIEB, 1994). O paralelismo explorado

em nivel de threads ou processos é atrativo pelo fato que pode ser adotado em maquinas
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de memoria compartilhada (threads) ou distribuida (processos), que confere portabilidade

ao codigo paralelo.

O desenvolvimento de aplicagoes paralelas pode ser seguido por dois modelos
principais: paralelismo funcional e paralelismo de dados. Paralelismo funcional é aquele no
qual os processos ou threads da aplicacao realizam diferentes fungoes, cada um responsavel
por uma etapa do trabalho. O paralelismo funcional é referenciado como MPMD - Multiple
Program Multiple Data. O paralelismo de dados é um modelo mais simples se comparado
ao paralelismo funcional, no qual os processos possuem a mesma funcao, trabalhando
sobre dados diferentes. O paralelismo de dados é também conhecido como SPMD - Simple

Program Multiple Data (QUINN, 1994).

A escolha e utilizacao de um determinado modelo esta diretamente relacionado
ao problema a ser solucionado. Além do problema, a escolha também é influenciada pelo
hardware utilizado. Caracteristicas como modos de execucao, arquitetura das UCP, orga-
nizacao da memoria, heterogeneidade dos recursos e desempenho da rede afetam direta-

mente o desenvolvimento de aplicacoes paralelas.

O desenvolvimento de software em paralelo necessita de mecanismos para definir
quais tarefas serao executadas concorrentemente, formas de ativagao e finalizacao dessas
tarefas e métodos de trocas de mensagens (SENGER; SOUZA; FOLTRAN, 2011). Para Al-
masi e Gottlieb (1994), métodos e ferramentas para construcao de programas em paralelo
podem ser divididos em trés grupos: ambientes de paralelizacao automatica, linguagens
de programacao concorrentes e extensoes paralelas para linguagens de programagao im-

perativas.

Ambientes de paralelizacao automatica tentam encontrar o paralelismo existente
em um codigo fonte, os quais sao escritos, geralmente, em uma linguagem de programa-
¢ao imperativa, para que de maneira automatica seja gerado um programa paralelo. A
vantagem dessa abordagem ¢ a utilizacao de c6digos sequenciais reduzindo o trabalho do

programador.

As linguagens de programagao concorrentes permitem o desenvolvimento de pro-
gramas paralelos por meio da sintaxe da linguagem. A linguagem Occam, baseada no
paradigma CSP é um exemplo, que permite o desenvolvimento de aplicacoes paralelas em

magquinas com memoria distribuida.

As extensoes paralelas para linguagens de programacao imperativas sao bibliote-
cas que possibilitam a criacao, comunicacao e sincronismo entre processos, normalmente

sao implementadas por meio de bibliotecas de passagem de mensagem, por tornar possi-
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vel a computacao paralela em sistemas de memoria distribuida, como por exemplo: PVM
- Parallel Virtual Machine (BEGUELIN et al, 1994), MPI - Message Passing Interface

’

(BURNS; DAOUD; VAIGL, 1994).

O PVM é composto por um conjunto de bibliotecas e componentes de software que
possibilitam o desenvolvimento de sistemas paralelos (BEGUELIN et al., 1994; SUNDERAM
et al., 1994). Inicialmente, foi desenvolvido para ser utilizado sobre plataformas Unix,
posteriormente sendo adaptado para ser utilizado em diversas plataformas como Linux e

Windows (BEGUELIN et al., 1994).

O MPI é um conjunto de rotinas e procedimentos de comunicacao para ambientes
de passagem de mensagens. O MPI tem como objetivo principal permitir que aplicagoes
paralelas sejam independentes de plataformas. O MPI também oferece a possibilidade de

executar, de modo transparente, em sistemas heterogéneos (BURNS; DAOUD; VAIGL, 1994).

Dentro do padrao MPI existem diversos procedimentos para troca de mensagens,
suporte a grupos de processos e criacao de tipos de mensagens. Os métodos de trocas
de mensagens podem ser otimizados de acordo com a arquitetura utilizada. Exemplos de

linguagens de programacao contempladas pelo MPI sao: C , Fortran e Java.

Outra forma de paralelismo pode ser encontrada através do uso de linguagem de
alto nivel como C+-+ e Java, que implementam em sua estrutura o uso de threads. Tendo
em vista as operagoes de entrada/saida e uso de recursos que podem ocorrer dentro de uma
aplicacao, o uso de multi-threads, mesmo quando utilizado em computadores mono-niicleo,

pode trazer ganhos significativos (RAUBER; RUNGER, 2010; COULOURIS et al., 1988).

Por meio da evolucao do hardware, processadores multi-niicleos tornaram-se a
tecnologia corrente em sistemas computacionais (HENNESSY; PATTERSON, 2012). Assim,
o uso de multi-threads vem como uma solucao eficiente para implementar o paralelismo,
sendo que o numero de threads independe da quantidade de nicleos (PENHA; CORRéA;
MARTINS, 2002).

Threads sao apresentadas como processos leves, porém da mesma forma que pro-
cessos sao partes de um software, executando um conjunto de instrugoes com um baixo
custo computacional para serem criadas e destruidas, e a comunicacao entre as threads
ocorre por meio de varidveis compartilhadas (PENHA; CORRéA; MARTINS, 2002). Entre-
tanto, essa forma de paralelismo é limitada, pois, & medida que cresce o numero de threads
no mesmo computador, crescem também problemas de concorréncia durante o acesso a

memoria principal e a outros recursos, que levam a degradacao do desempenho.
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O uso de threads esta frequentemente restrito ao computador na qual estao sendo
executadas e o nimero de unidades de processamento por computador ¢ um fator limi-
tante. Assim, outras técnicas de paralelismo que permitam a comunicagao entre compu-

tadores através da rede podem melhorar o desempenho, como sistemas distribuidos.

Dentre as tecnologias existentes em sistemas distribuidos, o modelo de computa-
¢ao par-a-par (P2P) tem se destacado por oferecer uma alternativa para construcao de
programas com um eficiente uso de recursos, permitindo um crescimento em escala e ca-
pacidade de auto-organizagao (HAUSWIRTH; SCHMIDT, 2005; AMORETTI, 2006; RANJAN;
HARWOOD; BUYYA, 2006).

O modelo P2P possibilita a criacao de sistemas distribuidos por meio de um
grupo de computadores que cooperam entre si denominados de pares. O meio mais fre-
quentemente utilizado para realizar a comunicacao entre os pares é a Internet. O P2P
implementa uma rede sobreposta, onde cada par possui uma identificagao tinica indepen-
dente da localizacao real na rede fisica. Assim, a rede virtual permite que pares possam ser
localizados e troquem informagoes, mesmo em redes internas a firewalls (SENGER; SOUZA;
FOLTRAN, 2011). Dentre os trabalhos que empregam o modelo P2P para execugao de apli-
cagoes paralelas, destacam-se o framework P2PComp (SENGER; SOUZA; FOLTRAN, 2011)
e 0 Boinc (ANDERSON, 2004).

O framework P2PComp segue a filosofia pura de redes P2P, pois os pares da rede
executam as mesmas fungoes como: execucao da aplicacao, compartilhamento de recursos
e organizacao da rede. Para o seu desenvolvimento foi utilizado o padrao P2P JXTA
(VERSTRYNGE, 2008; GRADECKI, 2002) que define protocolos que permitem o crescimento
em escala e suporte a diferentes sistemas operacionais e arquiteturas (SENGER; SOUZA;
FOLTRAN, 2011). O P2PComp foi adotado com sucesso em trabalhos de computagao
aplicada a agricultura (SERCKUMECKA, 2012; SCHMITKE, 2012).

Na busca de verificar os diferentes ganhos obtidos com a computacao paralela,
tem-se a medida de desempenho fator de aceleracao chamada speedup. O speedup deter-
mina o ganho que pode ser obtido por meio do processamento paralelo em relacao ao
tempo de execuc¢ao do melhor algoritmo sequencial. O mesmo é calculado conforme a
Equacao 1, onde ts representa o tempo de execucao do algoritmo sequencial, tp o tempo
de execucao da mesma atividade em paralelo e n que representa o niimero de elementos de
processamento envolvidos. O resultado do speedup pode ser dividido em linear, sublinear

e superlinear (WILKINSON; ALLEN, 2004).

Speedup linear é quando o resultado de S(n) é igual ao nimero de elementos
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de processamento utilizados, representando que todo o c6digo sequencial foi paralelizado
por igual, speedup sublinear é observado quando o valor de S(n) é menor que o niimero
de elementos de processamento, isto ocorre devido a nao paralelizacao de todo o codigo
sequencial, Lei de Amdahl, por fim, o speedup superlinear é atingido quando o resultado

de S(n) é maior que o nimero de elementos de processamento utilizados.

_ts  tempo de execugao serial

S(n) (1)

N % ~ tempo de ezecucio em paralelo

A eficiéncia é outra medida utilizada para verificar os ganhos da computacao
paralela e determina o quanto os processadores entao sendo empregados para o processa-
mento paralelo. Ela é calculada conforme Equagao 2, na qual S(n) representa o speedup
obtido e n corresponde ao niimero de elementos de processamento utilizados para obter

este speedup (SENGER, 2004).

S(n) speedup

n numero de elementos de processamento

2.3 Mineracao de Dados

A mineragao de dados (MD) comegou a ser utilizada no inicio da década de 80,
com o surgimento da necessidade de analisar os dados computacionais armazenados. Nesta
época, a MD consistia em apenas extrair informacoes de grandes conjuntos de dados de

forma agil e automatizada (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Com a evolucao da MD, atualmente ela consiste na andlise, exploracao e extragao
de informagoes relevantes de dentro de um conjunto de dados, gerando conhecimento por
meio de padroes e tendéncias observadas. A MD é uma atividade ou processo do KDD
(Knowledge Discovery in Databases), descoberta de conhecimento em banco de dados,
que é mais amplo envolvendo vérias etapas para se chegar a descoberta de conhecimento
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011). O KDD é dividido em algumas etapas, conforme observado

na Figura 1:

1. O primeiro processo para a descoberta de conhecimento é realizado por meio de
uma limpeza, onde sao eliminados os ruidos e dados inconsistentes do conjunto de

dados a ser processado;

2. Apos a limpeza dos dados, estes dados oriundos de diferentes fontes sao combinados

em um unico repositorio;
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Figura 1: Etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Interpretaco e Avaliagdo

Mineragio de Dados \
\ onhecimento
BN ii

Padréese Modelos
Limpeza e integrago i DadosPreparados
i $ Dados Consolidados

Fonte: O autor

3. O processo de transformacao e selecao serve para determinar e aprimorar as infor-
macoes que serao computadas no processo. Por meio desta etapa sao selecionados os
atributos relevantes do conjunto de dados e é realizada a transformacao dos dados

em um formato de arquivo apropriado para aplicar os algoritmos de mineracao;

4. A mineracao de dados é a aplicacao das técnicas inteligentes para extracao dos

padroes de interesse;

5. Realizada a MD, a avaliacao ou pos-processamento identifica os padroes interessan-

tes, de acordo com os critérios estabelecidos pelo usuéario;

6. Finalizando, com a visualizacao dos resultados utilizando técnicas de representacao

de conhecimento para poder apresentar ao usuario o conhecimento observado.

A MD é composta por diversas tarefas que consistem na especificacao do que
desejamos buscar nas bases de dados, dentre elas sao destacadas as tarefas de: classificacao,
agrupamento, associacao e regressao. Cada tarefa da MD faz o uso de algoritmos para

explorar os dados obtendo diferentes resultados (FAYYAD et al., 1996).

Dentre as tarefas supracitadas, a classificacao é uma das tarefas mais utilizadas
para minerar dados. Um classificador é um modelo que foi criado através de um processo
chamado de treinamento, o qual permite classificar as linhas de um conjunto de dados
dentre diversas classes pré-determinadas. Cada linha do conjunto de dados é chamada
de exemplo ou amostra. Apos ser construido o modelo ele é submetido a uma etapa de
verificagao ou validagao, onde as regras criadas por ele sao testadas sobre outro conjunto
de dados independente. Assim, uma das formas de mensurar o desempenho do modelo
¢ medindo a porcentagem de exemplos do conjunto de dados de testes que o modelo

consegue classificar de forma satisfatoria (FAYYAD et al., 1996).
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Dentre as técnicas de validagao, a validacao cruzada, cross-validation, ¢ uma
técnica destinada a avaliar a capacidade de generalizacao de um modelo a partir de um
conjunto de dados, sendo aplicada a problemas cujo objetivo é a predicao, buscando avaliar
o desempenho do modelo estudo em pratica. A validagdo cruzada based-se no conceito
de particionamento da base de dados, folds, em subconjuntos mutuamente exclusivos.
Existem diversos modos de realizar o particionamento dos dados, dentre as mais utilizadas

estao: método holdout, k-folds e leave-one-out (KOHAVI, 1995).

O método holdout consiste em particionar todo o conjunto de dados em dois
subconjuntos, sendo destinado um subconjunto para treinamento e outro para validacao.
Estes subconjuntos podem ser divididos em tamanhos iguais ou nao. A porcentagem mais
comumente utilizada consiste em utilizar 2/3, 66%, do conjunto de dados para treinamento
e o restante, 1/3 ou 33% do conjunto para teste. Esta técnica normalmente é aplicada a

grandes bases de dados devido ao menor custo computacional (KOHAVI, 1995).

A técnica k-folds consiste em particionar o conjunto total de dados em k folds,
particoes, de mesmo tamanho. Dos quais k - 1 folds sao utilizados para treinamento do
modelo e o fold restante é utilizado como conjunto de validagao. O processo é repetido k
vezes, até que cada particao seja utilizada uma vez com o conjunto de teste. Apos finalizar
o processo, as medidas de desempenho sao calculadas pela média dos resultados obtidos em
cada fold, obtendo-se assim uma estimativa da qualidade do modelo, sendo mais confiavel
que método citado anteriormente, porém demandando de maior processamento (KOHAVI,

1995; FAYYAD et al., 1996).

O método leave-one-out é um tipo especifico da utilizagao do método k-folds, no
qual o total de particoes k é igual ao total de instancias da base de dados. Assim sao
realizadas k calculos de erro, um para cada dado. Este método apresenta uma anélise
mais completa sobre a variacao do modelo, tendo um alto custo computacional e é mais

indicado para poucas instancias de dados (KOHAVT, 1995).

Existem diversos algoritmos de aprendizagem que podem ser aplicados a tarefa
de classificacao, dentre os quais temos aqueles inspirados no modelo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs). RNAs também conhecida na literatura como Redes Neurais (RN),
sao definidas de diferentes formas por diferentes autores. Apesar de nao existir um tnico
modo de definir RNAs, as redes neurais sao definidas como um método para solucionar
problemas, partindo de um sistema que possui circuitos que conectam neurdnios com a

finalidade de simular o cérebro humano, assim, errando, aprendendo e fazendo descobertas

(MUCHERINO; PAPAJORGJI; PARDALOS, 2009; HAYKIN, 1998; KUMAR et al., 2009; WITTEN;
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FRANK; HALL, 2011)

O funcionamento de uma rede neural ocorre do seguinte modo, os neurdnios
funcionam como somadores, tendo os circuitos que os conectam contendo pesos sinapticos
para cada conexao. O conhecimento da RNA é armazenado nos pesos sindpticos da rede
(HAYKIN, 1998). Normalmente a RNA é representada por um grafo orientado, como pode

ser visto na Figura 2.

Figura 2: Arquitetura de uma Rede Neural Artificial

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida
Fonte: O autor

Braga, Ludermir e Carvalho (2007) afirma que a propriedades mais relevante de
uma RNA é a capacidade de aprender por meio de instancias e realizar inferéncias sobre o
que aprendeu, dessa maneira podendo melhorar o seu desempenho a cada nova iteracao.
O aprendizado em redes neurais pode ocorrer de diversas formas. Uma forma delas é o
aprendizado supervisionado, o qual é apresentado um conjunto de padroes de entradas a
rede e suas respectivas saidas. Entao, para cada entrada indica-se quanto houve de erro
para a instancia calculada. O erro encontrado é utilizado pela RNA para que seja feito os

ajustes dos pesos sinapticos.

Para o funcionamento deste método é necessario que haja um conhecimento prévio
do comportamento que se deseja encontrar na rede. Existem vérios algoritmos de apren-
dizado supervisionado que diferem entre si pela forma como é ajustado o peso sinaptico,

um deles é o algoritmo backprogation (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2007).

Durante o treinamento de uma RNA utilizando o algoritmo de corre¢ao de erro
backpropagation, a RN opera em duas etapas. Primeiro, uma instancia do conjunto de

dados ¢é apresentado a camada de entrada da RN, e sao realizados os céalculos por meio
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da rede, camada por camada, até que a instancia de entrada chegue a camada de saida.
Na segunda etapa, a saida obtida é comparada & saida real. Se esta nao estiver correta,
o erro é calculado. Assim, o erro é propagado a partir da camada de saida até a camada
de entrada, e os pesos das conexoes das camadas internas vao sendo alterados conforme

o erro é retornado as camadas de entrada (HAYKIN, 1998).

As RNAs podem realizar o tratamento de informacoes lineares e nao lineares,
aprendendo através de um conjunto de exemplos da base de dados e tenta encontrar o
melhor desempenho mesmo na presenca de ruidos, dados incompletos ou de uma grande

complexidade (HAYKIN, 1998).

Trabalhos sao encontrados na literatura utilizando técnicas de MD para explora-
¢ao de dados da agricultura e ambientais. O tempo de processamento destas atividades
de MD pode ser muitas vezes significativo, demandando de um alto custo computacio-
nal. Assim, na subsecao seguinte estao descritos trabalhos correlatos utilizando MD na

agricultura e também técnicas para explorar o paralelismo em tarefas de MD.

2.4 Trabalhos Correlatos

El-Telbany, Warda e El-Borahy (2006) desenvolveram um trabalho utilizando MD
no qual o objetivo foi desenvolver modelos para classificagao de doencas do arroz egipcio.
Um dos algoritmos de aprendizagem utilizado foi a RNA. A RNA foi construida e treinada
utilizando uma configuracao de 52 entradas, 33 neurénios na camada oculta, 5 saidas, taxa
de aprendizagem de 0,3, momento de 0,2 e 500 iteracoes. O modelo obtido para a previsao
de doencas de arroz atingiu um indice de acerto de 96,4% para o conjunto de dados de

teste.

Em um trabalho similar de aplicagdo de RNAs, Blackard e Dean (1999) realizaram
a comparacao entre RNA e anélise discriminante para criacao de classificadores para tipos
de coberturas florestais a partir de variaveis cartograficas. O RNA construida utilizou as
configuracoes de 54 entradas, 120 neurdnios na camada oculta, 7 classes de tipos de
coberturas florestais, com uma taxa de aprendizagem de 0.05, taxa de momento de 0.5 e
1000 interacoes. Para obter estas configuracoes para a RNA, foram realizados 56 anéalises
diferentes demandando cerca de 56 horas para cada andlise. Apés a comparacao das

técnicas, as RNAs obtiveram uma maior precisao, chegando a 70,58%.

Chagas et al. (2009) utilizaram duas técnicas de MD afim de construir e avaliar

a eficiéncia de classificadores para niveis de degradacao de pastagens no municipio de
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Vicosa, MG. Quando utilizadas RNAs, eles observaram que para encontrar os parametros
ideais da RNA foi necessario alto custo computacional e elevado tempo de execucao. Os
resultados apresentados demonstram que RNA obteve uma maior eficiéncia que outros

métodos e chegando a uma correlagao de 83,3%.

Pessoa (2009) utiliza técnicas de MD afim de realizar previsoes climaticas em
variaveis como temperatura e precipitacao. Ele utiliza a teoria dos conjuntos aproxima-
tivos, afim de reduzir as variaveis para criacao do modelo de previsao climatica, tendo
em vista o elevado poder computacional necessario para criagao de modelos climéaticos.
Apos a reducao das varidveis é aplicado técnicas de RNA para criacao do modelo. Foram
utilizados 18 anos de dados afim de predizer varidveis para os proximos 3 anos a obtenc¢ao

dos mesmo. Obtendo uma melhor precisao para temperatura e menor para precipitacao.

Os trabalhos supracitados nao empregam computacao paralela para reduzir o
tempo de resposta. Abaixo sao apresentados alguns trabalhos que empregam a computa-

cao paralela para reducao do tempo de execucao.

GUIMARAES (2005) observou que quando o processo de aprendizado de um mo-
delo por meio de algoritmos de aprendizagem é iniciado, este com um grande conjunto de
dados, ou com um alto niimero de repeticoes, demanda de um alto custo computacional
e tempo de execucao. Por meio destas observacoes, Guimaraes desenvolveu um aplica-
tivo para distribuir o processamento da construcao de seu modelo, por meio do qual o
processamento poderia ser realizado por varios computadores, utilizando o algoritmo de
aprendizagem Algoritmos Genéticos (AG). Este aplicativo obteve bons resultados conse-
guindo reduzir seu tempo de execucao estimado para constru¢ao do modelo de 1450 horas
para 84 horas. Apesar de reduzir o tempo de resposta, a aplicacao compreende algoritmos

genéticos e nao outros algoritmos de aprendizado de méaquina.

Souza et al. (2011) aplicaram uma ferramenta de MD em paralelo para construgao
de um modelo de classificacao utilizando RNA para producao de soja, afim de observar
a relacao existente entre os atributos quimicos do solo e a producao. Utilizando apenas
um computador, considerando 4 niuicleos reais e 4 simulados, eles reduziram o tempo de
processamento de 280 para 80 segundos. Esses resultados demostram que a utilizagao de
técnicas de computacao paralela pode melhorar o tempo de resposta da mineracao de

dados.

Pimenta et al. (2009) desenvolveram e avaliaram uma ferramenta de mineragio
de dados em paralelo baseada nas ferramentas OurGrid e Weka. O OurGrid cria um

ambiente de grades computacionais para que a ferramenta Weka seja executada em modo
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paralelo. O software proposto obteve um reducao de tempo de 49 minutos para 17 minutos
quanto utilizados dez computadores de mesma configuracao. A ferramenta nao permite

explorar conjuntamente o paralelismo em nivel de threads.

Damiati, Souza e Senger (2012) avaliaram o desempenho de uma ferramenta de
mineragao de dados em paralelo denominada de GridWeka 2. Tal ferramenta implementa
o paralelismo utilizando comunicagao TCP, por meio do qual o cliente solicita uma ati-
vidade de MD a ser processada e os servidores processam esta atividade em paralelo. O
algoritmo de RNA foi aplicado para classificacao de indices pluviométricos. Os resultados
observados por eles demonstram uma reducao de quase trés vezes em relacao ao tempo de
execucao sequencial, quando utilizados 6 computadores. A comunicacao diretamente em
TCP, apesar de ser uma das primitivas mais eficientes de comunicagao em redes, em rela-
cao a laténcia e vazao, nao é totalmente adequada em relacao ao crescimento em escala,

pois computadores protegidos em redes virtuais e por firewall podem nao estar acessiveis.

Talia, Trunfio e Verta (2008) desenvolveram e avaliaram o software WekadWS, o
qual implementa o paralelismo baseado no framework Web Services Resource Framework
e permite a execucao remota de algoritmos de MD disponiveis no Weka. Seus resultados
demonstram que de modo sequencial a execucao das atividades demandou 181,37 minutos
contra 40,7 minutos quando executados de modo paralelo, utilizando seis computadores,

obtendo um speedup de 4,45.

Zuo (2004) desenvolveu uma ferramenta denominada de Weka Parallel para reali-
zar mineracao de dados em paralelo, baseando o paralelismo em nivel de validacao cruzada
utilizando e comunicagao TCP. A ferramenta é executada somente por meio de linhas de
comando, e suas configuracoes sao definidas por arquivos. Xin Zuo observou um speedup
de 1,95 quando utilizados quatro computadores aplicados a um conjunto de testes de 60

registros.

2.5 Consideragoes Finais

Observando os diferentes trabalhos na area de mineragao de dados que indicam o
tempo de execucao como um fator limitador das atividades de MD, considerando o tama-
nho das bases de dados e os algoritmos aplicados e os diferentes trabalhos abordando o
paralelismo na mineracao de dados, pode-se observar a necessidade do uso da computagao

paralela para as atividades de MD.

Assim, no préoximo capitulo serao abordadas as ferramentas utilizadas para o
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desenvolvimento do software Fast Weka, a descricao da base de dados e a definicao do

método de trabalho adotado.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Consideracgoes Iniciais

Este capitulo apresenta os materiais e métodos relacionados aos objetivos desta
dissertacao. A Secao 3.2 apresenta o framework P2PComp utilizado neste trabalho junta-
mente com o software Weka, descrito na Secao 3.3, para o desenvolvimento da ferramenta
Fast Weka. A Secao 3.4 apresenta a base de dados de tipos de coberturas florestais. A
Secao 3.5 apresenta a selecao realizada nos dados e as configuragbes da RNA utilizada
para a mineragao de dados. Por fim a Secao 3.6 traz quais serao os métodos utilizados
para realizacao dos experimentos visando demonstrar o desempenho da ferramenta Fast

Weka.

3.2 Framework P2PComp

Foi utilizado neste trabalho o framework P2PComp?, agrupamento de classes e
algoritmos desenvolvidos em uma linguagem de programacao utilizadas para fornecer fun-
cionalidades genéricas ao desenvolvedor, desenvolvido pelos pesquisadores: Senger, Souza

e Foltran na Universidade Estadual de Ponta Grossa - UEPG, Brasil.

O framework P2PComp foi implementado como um conjunto de classes escritas
em Java que necessita da biblioteca JXSE? como niicleo para criacao da rede P2P. O JXSE
¢ uma implementacao do padrao JXTA escrito em java. O framework segue o modelo P2P
puro, no qual todos os pares tem a mesma funcionalidade (SENGER; SOUZA; FOLTRAN,
2011).

Na Figura 3, é possivel visualizar a estrutura interna basica de funcionamento
do framework. Em azul estao presentes as classes principais do framework implementadas
em java, em branco estao representadas as aplicacoes desenvolvidas sobre a plataforma
P2PComp, em amarelo a biblioteca JXSE e por fim em lilds a camada de rede que esta

em baixo nivel, transparente ao desenvolvedor.

O P2PComp define que aplicagoes paralelas sao compostas por tarefas que exe-
cutam o mesmo codigo fonte, conforme Codigo Fonte 1, seguindo o padrao SPMD, no

qual as tarefas podem trocar mensagens entre si. Este formato utilizado para criacao de

'P2PComp: SENGER, L. J. P2PComp. jul. 2011. Disponivel em:
<http://www.ljsenger.net /downloads.html>

2JXSE: The Java Implementation of the JXTA Protocols. fev. 2012. Disponivel em:
<http://jxse.kenai.com/>
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aplicagoes paralelas é similar ao utilizado pelo MPI (BURNS; DAOUD; VAIGL, 1994) e PVM
(BEGUELIN et al., 1994).

Cédigo Fonte 1: Simples codigo P2PComp com troca de mensagens

public class HelloWorld extends Task {
public void run() {

if (getRank() == 0) { //Tarefa Mestre
int size = getSize();
int i = 1;
while (i < size) {
IPCMessage msg = recv(—1, —1);
14+
}
Vector results = new Vector () ;
results.add(i);
sendResults(results);
}
else { //Tarefa Trabalhadora
Vector message = new Vector () ;
message .add (new String ("Hello_world_from_"+ getRank()));

send (0, 1, message);

Na linha 3, Codigo Fonte 1, é visualizado o teste condicional onde é determinado

que caso o rank da tarefa seja igual a 0 (zero), esta tarefa sera responsavel por ser a tarefa
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mestre da aplica¢ao, codigo mestre. Se o rank for diferente de 0 (zero) esta tarefa vai
executar o codigo trabalhador. O rank das tarefas é distribuido de maneira aleatéria pelo
P2PComp, o rank 0 (zero) é o mais importante por ficar responsavel pelo gerenciamento,

distribuindo as atividades e enviando os resultados ao par proprietario.

Dentro do framework P2PComp, existem os pares: Rendezvous/Relay que tem
a funcao de armazenar as informacoes de antncios e informagoes de localizacao, como
tabelas de roteamento, o par proprietario que é responsavel por criar a tarefa que serd
distribuida e processada pelos demais pares da rede, o par controlador, ou rank 0 e os
pares trabalhadores. Estes pares podem estar distribuidos em um mesmo computador ou

em computadores diferentes.

3.3 Weka

Neste trabalho foi utilizada a ferramenta Weka?® versao: 3.6.4, desenvolvida pelo
grupo de pesquisa em aprendizagem de maquina da Universidade de Waikato, Nova Zelan-
dia. A ferramenta é escrita em Java, codigo aberto, testado em multi-plataformas (Linux,
Windows e Machintosh) e distribuido sob os termos da Licenga Publica Geral - GNU GLP
(HALL et al., 2009).

A ferramenta fornece um ambiente uniforme e a implementacao de um conjunto
de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de mineracao de dados. Projetada
para que o usuario possa aplicar rapidamente os métodos existentes em novos conjuntos de
dados de forma flexivel. A Weka implementa algoritmos para pré-processamento de dados,
pos-processamento de dados, classificagao, regressao, agrupamento, regras de associagao

e visualizacdo (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Para utilizar os diferentes algoritmos de MD disponiveis no Weka, é preciso uni-
formizar os dados de entrada que devem estar na forma de uma tnica tabela relacional,
arquivo ARFF, que pode ser obtido através da transformacao de conjunto de dados a
partir de um arquivo, gerado por uma consulta do banco de dados ou transformado ma-

nualmente pelo usuario (BOUCKAERT et al., 2010).

A partir da ferramenta Weka, foi desenvolvida a aplicacao denominada Fast Weka,
que implementa os algoritmos de aprendizagem de maquina do Weka de modo concorrente
(execugao multi-threads) e também de modo P2P (framework P2PComp), para reduzir o

tempo de resposta das tarefas de MD.

3Machine Learning Group at the University of Waikato. Weka 3: Data Mining Software in Java. mar.
2012. Disponivel em: <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>
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Para os experimentos realizados neste trabalho, foi utilizado o conjunto de dados

de tipos de coberturas florestais?, composta por 581.012 registros e 55 atributos conforme

descrito na Tabela 1.

Tabela 1: Atributos

Atributo Tipo de Dado Medicao Descricao

Elevacao Quantitativo Metros Elevacao em metros

Aspecto Quantitativo Azimute Azimute a partir do norte

Declive Quantitativo Graus Inclinagao em graus

Incidéncia Solar 9h Quantitativo 0 a 255 Incidéncia solar as 9:00 no solsticio de
verao

Incidéncia Solar 12h  Quantitativo 0 a 255 Incidéncia solar as 12:00 no solsticio de
verao

Incidéncia Solar 15h  Quantitativo 0 a 255 Incidéncia solar as 15:00 no solsticio de
verao

Distancia Horizontal Quantitativo Metros Distancia Horizontal ao mais préximo

para Agua recurso de Agua

Distancia Vertical Quantitativo Metros Distancia Vertical ao mais proximo re-

para Agua curso de Agua

Distancia para Es- Quantitativo Metros Distancia para mais proximo estrada

trada

Distancia ponto de ig- Quantitativo Metros Distancia ao mais préximo ponto de in-

nicao céndio, historico

Area selvagem Binario 0 el Quatro colunas, um para cada area

Tipo de Solo Binario 0 el Quarenta colunas, tipos de solo

Tipo de Cobertura Quantitativo 1a 7 Sete tipos de coberturas florestais

Florestal

Fonte: O autor

Estes dados sao constituidos pelas areas: Rawah (29.628 hectares), Comanche

Peak (27.389 hectares), Neota (3.904 hectares) e Cache la Poudre (3.817 hectares), loca-

lizadas a aproximadamente 113km a noroeste da cidade de Denver - Colorado, Estados

Unidos, pertencentes a Floresta Nacional Roosevelt, conforme Figura 4. Estas areas flo-

restais foram selecionadas por Blackard e Dean (1999) devido as mesmas terem sofrido

relativamente poucas alteracoes, pouca influéncia humana e por representar uma compo-

sicao de tipos de coberturas florestais resultante do processo evolutivo ecologico natural

(BLACKARD; DEAN, 1999).

As variaveis foram alcancadas a partir de dados espaciais digitais obtidos da

1Base de Dados:

BLACKARD, J. A. Covertype Data Set.

<http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Covertype>

fev. 2012. Disponivel em:
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Figura 4: Area Correspondente aos Dados

Floresta Nacional de ¥
Roosevelt =

Areas Selvagens

Denver

Colorado

g Cache la

Poudre

Comanche
Peak

Parque Nacional das Quilometros
Montanhas Rochosas 0246 810

Adaptado de: Blackard e Dean (1999)

USGS - United States Geological Survey (Pesquisa Geologica dos Estados Unidos), e do
USFS - United States Forest Service (Servi¢o Florestal dos Estados Unidos).

A elevacao foi obtida a partir dos dados do DEM - Digital Elevation Model
(Modelo Digital de Elevagao) do USGS, com base em células matriciais ( Raster/Bitmap)
de 30x30 metros, abrangendo 52.291 hectares, 522.910.000 metros quadrados. Estes dados
foram utilizados como padrao para os demais dados restantes, de modo que cada amostra

representa uma célula matricial dos dados do USGS DEM (BLACKARD; DEAN, 1999).

Aspecto, declive, e os outros trés atributos relativos a incidéncia de luz solar,
incidéncia solar as 9, 12 e 15 horas, foram construidos a partir do DEM usando anéa-
lise de superficie padrao baseada em GIS - Geographic Information System (Sistemas de

Informagao Geografica)®.

Os dados da distancia horizontal até o mais proximo recurso de aguas superficial e
a distancia horizontal até a rodovia mais préxima foram alcancados por meio da aplicagao
de andlises de distancia euclidiana dos dados hidrograficos e os dados de rodovias do
USGS. A distancia horizontal até o ponto mais proximo de ignicao de incéndio, historico,
foi determinado a partir de andlises da distancia euclidiana dos pontos de ignicao de
incéndio do USFS, utilizando os pontos de ignicao de incéndio florestal que ocorreram

nos ultimos 20 anos, 1975 - 1995. A distancia vertical mais proxima dos recurso de aguas

’Environmental Systems Research Institute. dez. 2012. Disponivel em: <http://www.esri.com/>
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superficiais foram calculadas utilizando a combinacao do DEM, dos dados hidrologicos, e

de um programa de anélise espacial simples (BLACKARD; DEAN, 1999).

Os quatro atributos de area selvagem, considerando um atributo para cada regiao,
referentes a classificacao da area como selvagem ou nao selvagem, foram obtidos a partir da
USFS. Estas varidveis foram tratadas como valores binarios, no qual o valor '0’ representa
auséncia e o valor 1’ representa presenca de uma area selvagem. Os outros quarenta
atributos referentes ao tipo de solo também foram tratados como binérios, totalizando
quatro areas selvagens e quarenta variaveis de tipos de solos, formando um conjunto total

de 54 variaveis independentes, disponiveis para cada modelo (BLACKARD; DEAN, 1999).

Os sete tipos de coberturas florestais utilizadas nesse estudo, que correspondem
ao atributo meta sdo: classe 1 - Pinheiro/Coniferas - Picea engelmannii - Abies lasiocarpa
composta por duas espécies, classe 2 - Pinheiro - Pinus contorta, classe 3 - Pinheiro - Pi-
nus ponderosa, classe 4 - Algodao Americano/Salgueiro - Populus angustifolia - Populus
deltoides - Salixz bebbiana - Salix amygdaloides composta por quatro espécies, classe 5 -
Caducifolia - Populus tremuloides, classe 6 - Coniferas - Pseudotsuga menziesii e classe 7 -
Pinheiro/Coniferas - Pinus aristata - Picea engelmannii - Abies lasiocarpa composta por
trés espécies. Conforme observado por Blackard e Dean (1999), tais classes de tipos de
coberturas florestais foram selecionadas por representarem as espécies dominantes prin-
cipais encontradas nas quatro regioes. Alguns outros tipos de cobertura florestal estao

presentes na regiao, porém em menor escala e portanto foram ignoradas no estudo.

3.5 Selecao dos dados e RNA

Para esta dissertacao, inicialmente todas as observacoes de tipos de coberturas
florestais foram agrupadas em um tnico conjunto de dados. Em seguida, foram extraidos
do mesmo sete subconjuntos de dados, os quais correspondem aos sete tipos de coberturas
florestais. Para realizar a segmentacao do conjunto dos dados foi utilizado o software
conhecido como R®. O R & definido como um ambiente e linguagem de programacao
estatistico e gréafico, a partir dele é possivel analisar e manipular dados e construir desde

programas simples até programas mais complexos (R, 2010).

Apos a divisao da base de dados, foi iniciado o processo de selecao dos dados entre
cada um dos sete tipos de coberturas florestais. A partir da analise das amostras de dados,
foi observado que apenas dois tipos de coberturas florestais representam cerca de 85,22%

de todos os dados, classe 1 e classe 2. Assim, para criar um modelo mais homogéneo, foi

SR Foundation for Statistical Computing. mai. 2012. Disponivel em: <http://www.Rproject.org>
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determinado que o conjunto de dados de teste e validacao seria construido com o mesmo

ntmero de observacoes para cada um dos tipos de cobertura florestal.

A partir da classe com menor representatividade na base de dados, classe 4 -
Algodao Americano/Salgueiro com 2.747 observagoes, sendo todos os dados selecionados,
foram extraidas das outras seis classes de tipos de cobertura florestal 2.747 observacoes,
selecionadas aleatoriamente com o auxilio do software R, totalizando o conjunto de teste

com 19.229 observacoes, conforme a Tabela 2.

Tabela 2: Observacoes Selecionadas

Tipo de Cobertura  Total de Observacoes  Porcentagem por

Florestal Observacgoes Selecionadas Tipo de Cobertura
Classe 1 211.840 2747 1,29%
Classe 2 283.301 2747 0,97%
Classe 3 35.754 2747 7,68%
Classe 4 2.747 2747 100%
Classe 5 9.493 2747 28,94%
Classe 6 17.367 2747 15,82%
Classe 7 20.510 2747 13,39%
Total 581.012 19.229 3,31%

Fonte: O autor

Apos a selecao dos dados, foi aplicado um algoritmo de aprendizagem de méaquina
conhecido como RNA de multi-camadas ( Multi LayerPerceptron) para uma classificacao
supervisionada, afim de criar um modelo para poder determinar as observacoes dentre

cada uma das sete classes de tipos de coberturas florestais (FAYYAD et al., 1996).

Segundo Haykin (1998), modelos de RNA requerem varios parametros arquiteto-
nicos e de treinamento a serem selecionados antes da analise. O ntimero ideal de camadas
ocultas (Hidden Layers) e o nimero de neurdnios por camada oculta nao sao inicialmente
conhecidos para um conjunto de dados especificos, e devem ser determinados empirica-

mente.

Blackard e Dean (1999) utilizaram somente uma camada oculta, para essa camada
oculta eles realizaram uma analise do erro médio quadratico em experimentos com: 6, 12,
18, 24, 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 270 e 300 neuronios, sendo verificado que a

melhor escolha para essa base de dados seriam 120 neur6nios, nessa tnica camada oculta.

Além dos parametros que definem a arquitetura da rede, parametros de formacao
também sao necessarios para inicializar o algoritmo de aprendizagem (HAYKIN, 1998).
O algoritmo de correcao de erro utilizado foi o Backpropagation. O mesmo requer dois

parametros de inicializa¢do, denominados taxa de aprendizado ( Learning Rate) e taxa de
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momento (Momenthum Rate). Nao é possivel saber inicialmente os valores ideais para
esses parametros dado um conjunto especifico de dados, assim foram utilizadas as confi-
guragoes observadas por Blackard e Dean (1999) que obtiveram um melhor resultado em

seu trabalho, que sao 0.05 para a taxa de aprendizado e 0.5 para taxa de momento.

Uma vez que a arquitetura de rede e os parametros de treinamento sao selecio-
nados, uma RNA é treinada de forma iterativa. Cada iteracao representa uma passagem
completa através de um conjunto de dados de treinamento, uma época, também denomi-
nado Training Time (HAYKIN, 1998). O nimero de épocas também nado sendo conhecido
inicialmente, foi determinado a utilizacao de 1000 épocas, conforme utilizado por Blackard

e Dean (1999).

Para realizar a validacao do modelo foi utilizado a técnica de validagao cruzada
que consiste em dividir os dados em N partes, folds, utilizando duas configuracoes de
folds, 10 folds, que segundo Bouckaert et al. (2010) é utilizado como padrao na validagao
cruzada e 24 folds por ser multiplo do nimero de ntcleos presentes para realizacao do
experimento, utilizados para demonstrar tanto os resultados na mineracao quanto para

computacao paralela.

Apos definidos todos os parametros para a execucao da RNA, foi utilizado o soft-
ware desenvolvido neste projeto, Fast Weka, para obtencao dos resultados das execucgoes
dos classificadores sobre diferentes configuragoes de folds e também diferente niimero de

ntucleos e pares.

3.6 Analise dos Tempos de Execugao

Realizada a selecao dos dados, definicoes referentes a arquitetura, parametros
da RNA e treinamento, partiu-se para as analises com referéncia direta ao objetivo desde
trabalho. Os experimentos realizados para obtencao dos tempos de execucao de cada teste
foram realizados utilizando seis computadores homogéneos, do LCAD - Laboratério de

Computacao de Alto Desempenho”, com a seguinte configuracao:

e Processador Intel core I7 - 2600 com quatro ntcleos de 3,4 Ghz e 4 niicleos virtuais,

com tecnologia Turbo Boost habilitada®;

"LCAD - Laboratério de Computacio de Alto Desempenho, UEPG - Universidade Estadual de Ponta
Grossa

8Tecnologia que aumenta o desempenho do processador dinamicamente. nov. 2012. Disponivel em:
<http://www.intel.com.br/content /www /br/pt/architecture-and-technology /turbo-boost /turbo-boost-
technology.html>
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e Memoria RAM de 4,0 GB DDR3 com barramento 1333Mhz;
e Disco rigido de 500 GB 7200 rpm;

e Sistema Operacional Linux Slackware 13.37, kernel 2.6.37.6.

Esses experimentos foram organizados em etapas, sendo determinado que todas
as execucoes seriam realizadas ao menos cinco vezes. Inicialmente, foram realizadas as
execucoes da mineracao de dados utilizando 10 e 24 folds, com a versao padrao do Weka
3.6.4, pois o algoritmo é executado de modo sequencial, e esses resultados serviram como

amostras de comparacao para verificar os ganhos obtidos com a ferramenta Fast Weka.

Apobs a execucao sequencial, partiu-se entao para a anéalise das técnicas de pa-
ralelismo, Fast Weka. Na primeira etapa de execucao foi utilizado modo multi- threads,
visando utilizar o paralelismo em nivel de méquina, cada computador. Tendo em vista
que hoje ha diversas tecnologias que implementam miiltiplos niicleos no mesmo proces-
sador (CHAT; GAO; PANDA, 2007), como os processadores: Core 2 Duo, Core 2 Quad, 13,
15, 17, fabricados Intel?, Phenom II, Phenom X3, Phenom X4, Athlon 2 X2, Athlon X2
fabricados pela AMD!.

A execucao no modo multi-threads foi realizada utilizando 10 e 24 folds, sendo
que para essas duas configuracoes foi utilizado diferentes configuracoes de niicleos, visando
utilizar os ntucleos reais e virtuais dos computadores disponiveis. As execuc¢oes foram

realizadas utilizando 2, 4, 6 e 8 threads.

Na segunda etapa, a execugao dos experimentos realizados de modo P2P (P2PComp)
também foram realizados utilizando 10 e 24 folds, com diferentes niimeros de pares na
rede. As execucoes foram realizadas utilizando 3, 5, 7, 9 e 11 pares quando executado com
10 folds e 3, 5,7, 9 e 13 pares quando executado com 24 folds, considerando apenas ni-
cleos reais'!. Para a distribuicao dos pares na rede foi determinado que seriam distribuidos
todos os pares ao maior niimero de computadores possivel, utilizando o menor ntiimero de

pares por computador.

Os experimentos realizados estao apresentados na Tabela 3, na qual estao relaci-

onadas as configuracoes de folds, nimero de niicleos ou pares por experimento e o total

Intel Processadores. dez. 2012. Disponivel em: <http://ark.intel.com /pt-br#desktopprocessors>

10Processadores AMD para PCs desktop. dez. 2012. Disponivel em:
<http://www.amd.com /br/products/desktop/processors/Pages /desktop-processors.aspx >

II'N1cleo real é aquele que existe fisicamente, nticleo virtual é aquele que é simulado a partir de um
nucleo fisico, denominados de nucleos 16gicos, como implementado pela tecnologia Hyper- Threading.
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de observagoes realizadas por tipo de execucao: sequencial, modo multi- threads e modo

P2Pp.

Tabela 3: Experimentos Realizados

Niumero de Folds Sequencial Modo multi-threads Modo P2P

10 1 2,4,6,8 3,5,7,0,11
20 1 2,4,6,8 3,5,7,9,13
Total 10 40 50

Fonte: O autor

Apos obtidos todos os tempos de execucao dos teste supracitados, foram aplicadas
diferentes analises para determinar os ganhos obtidos. Anéalises de speedup e eficiéncia, e
analises estatisticas descritivas para determinar se existe diferenca significativa nos tempos
obtidos, todas através do software R. Inicialmente foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk 2,
para verificar a normalidade dos dados. O resultado principal obtido com esse teste é o
valor p. Caso o valor p seja maior que 0,05, o teste indica que os dados sao distribuidos

de acordo com a curva normal (MAROCO, 2011).

As medidas descritivas média, variancia e desvio padrao foram calculados para
cada grupo de amostras. Os testes T, ANOVA e teste estendido de Tukey foram adotados
para determinar a ocorréncia de diferencas entre os grupos, considerando um intervalo de

confianca de 95% (SCHEFLER, 1988).

12Teste de Shapiro-Wilk. out. 2012. Disponivel em: <http://www.portalaction.com.br/content/64-
teste-de-shapiro-wilk >
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Consideragoes Iniciais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos através deste trabalho afim de me-
lhorar o desempenho das atividades de mineracao de dados agricolas. A Secao 4.2 apre-
senta a ferramenta de mineracao de dados desenvolvida nesta pesquisa denominada de
Fast Weka, utilizando técnicas de programacao concorrente (threads) e também redes P2P
(P2PComp). A Secao 4.3 mostra os diferentes tempos de execugao, speedup e eficiéncia
obtidos através da ferramenta, em diferentes configuracoes de teste. A Secao 4.4 apre-
senta os resultados da mineracao de dados agricolas utilizando a técnica de redes neurais

artificiais.

4.2 Fast Weka

Para a construcao da ferramenta de mineracao de dados em paralelo, Fast Weka,
definiu-se que o paralelismo seria implementado em nivel de validacao, folds, tendo em
vista que as técnicas de validacao cruzada sao mais confiaveis para a realizacao da vali-

dacao de dados na tarefa de mineracao.

Inicialmente foi desenvolvida a versao de modo multi-threads da ferramenta. A
classe principal modificada para que esta funcionalidade fosse implementada foi a classe:
ClassifierPanel, que pertence ao pacote: weka.qui.explorer. Foi adicionada também a
classe: RunLocal. Por meio da classe ClassifierPanel é obtido o nimero de folds que o

usuario deseja utilizar, e a partir deste nimero sao criados os N classificadores.

Apos criados os N classificadores, folds, sao criadas as N threads paralelas de
acordo com o nimero de processos paralelos concorrentes ao computador, determinados
pelo usuario ao iniciar a ferramenta, conforme Apéndice B, instancias da classe RunLocal,
assim a ferramenta instancia as N threads e distribui por demanda para estas instancias

os folds para serem processados.

Finalizado o desenvolvimento da ferramenta no modo multi- threads, foi iniciado o
desenvolvimento no modo P2P, através do framework P2PComp. Conforme supracitado,
por meio da classe ClassifierPanel sao divididos os folds e classificadores e na tela inicial
do sistema sao determinados os ntimeros de pares da rede. Pada a realizagao da minera-
cao de modo P2P, foram adicionadas as classes: Dados, StartClientPeer, DataProcess e

RunParallel.
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A classe StartClientPeer recebe uma instancia da classe Dados instanciada pelo
ClassifierPanel com todas as informagoes necessarias para a execugao da mineragao. Por
meio da StartClientPeer, o par proprietario da tarefa conecta-se a rede P2P, cria um
novo Job (aplicagdo) e envia as tarefas que compoem a aplicacdo ao namero de pares
determinados. Para conectar na rede sao utilizadas as configuracoes definidas pelo usuéario

na tela inicial do programa, Apéndice B.
A tarefa enviada aos pares da rede é apresentada conforme Codigo Fonte 2.

Cédigo Fonte 2: Classe principal do paralelismo com P2PComp.

public class RunParallel extends Task {
private int response = 3, request = 7, finish = 5, send = 9;
@OQOverride
public void run() {
if (this.getRank() — 0) {
Dados dados — (Dados) this.getObject (0);

Classifier [] classifiers = dados.getClassifiers();
Instances [] trainParallel = dados.getTrainParallel();
int numFolds = classifiers .length;

int numPeers — (dados.getNumPeers() — 1);

int foldsRecebidos = 0, peersFinalizados = 0, foldsEnviados =
0;

while (true) {
IPCMessage ret = this.recv(—1, —1);

if(ret.getTag() — request) {
if (foldsEnviados < numFolds) {
try {

send (ret .getRank (), send, new DataProcess(
foldsEnviados, Classifier .makeCopy(
classifiers|[foldsEnviados]), trainParallel|
foldsEnviados]) );

foldsEnviados++;
} catch (Exception ex) {
}
}
else {
send (ret .getRank (), finish , null);
peersFinalizados++;
}
}
else if(ret.getTag() == response) {

DataProcess result = (DataProcess) ret.getPayLoad();
try {
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classifiers[result.getNumFold()] = Classifier.
makeCopy (result . getClassifiers());
foldsRecebidos++;
} catch (Exception ex) {

}
}

if ((peersFinalizados — numPeers) && (foldsRecebidos —
numFolds) ) {

break ;
}
}
sendResults (dados) ;
}
else {
while (true) {
send (0, request, null);
IPCMessage ret = this.recv(—1, —1);
if (ret.getTag() == send) {
DataProcess result = (DataProcess) ret.getPayLoad () ;
try {
result.getClassifiers (). buildClassifier (result.
getTrainParallel ());
send (0, response, result);
} catch (Exception ex) {
}
}
else if(ret.getTag() == finish) {
break ;
}
}
}

A classe RunParallel apresentada acima é responsavel pelo processamento no
modo P2P. Na linha cinco é realizada a verificacao para determinar se o par é o rank 0
ou nao. Definiu-se que o Rank 0 serd responsavel por realizar todo o controle de troca de
mensagens entre os pares que estao executando a aplicagao. Ele recebe uma instancia da
classe Dados, recupera deste mesmo objeto as instancias dos classificadores e instancias de

treinamento e comeca a realizar a distribuicao para os pares processarem esta aplicagao.

A distribuicao é realizada a todos os pares que solicitaram alguma atividade
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para processamento, conforme a linha 43, um par qualquer da rede solicita ao rank 0
informacoes para serem processadas. Estas informacoes sao enviadas aos ranks solicitantes
conforme apresentado na linha 17. Os ranks recebem as informacoes e iniciam o processo

de classificacao conforme linha 48.

Terminada a execucao dos folds, os pares retornam os classificadores processados
ao rank 0. Apos todos folds serem processados o rank (0 envia os resultados do proces-
samento ao par proprietario do job, observado na linha 39. E a tarefa de mineracao em

paralelo chega ao fim.

4.2.1 Alteracoes P2PComp

E importante apresentar as alteracoes realizadas no framework P2PComp que
aumentaram seu desempenho, reduzindo taxas de comunicagao, processamento e uso de

memoria.

Uma das alteracoes realizadas para reduzir o uso de memoria do framework foi a
remocao de classes que realizavam a conexao entre classes para troca de mensagens, pois
estas classes intermediarias nao possuiam um papel significativo e podem ser removidas.
Algumas outras classes também nao utilizadas na dissertacao, remanescentes de versoes

anteriores do framework, foram descartadas.

As classes utilizadas para recebimento de mensagens foram reescritas. Anterior-
mente, o projeto era composto por duas classes para recebimento de mensagens, IPC-
Manager e Peer (SENGER; SOUZA; FOLTRAN, 2011). As duas classes realizam a mesma
atividade, recebimento de mensagem, porém recebendo mensagens de tipos diferentes. Foi
observado que nao ha necessidade dessas duas classes e que apenas a classe Peer pode
realizar esta tarefa, verificando apenas o tipo de mensagem recebida e removendo assim

a classe ICPManager e suas dependentes.

Para o envio de mensagens as classes: Messenger e ICPMessenger (SENGER;
SOUZA; FOLTRAN, 2011) haviam sido implementadas segundo padrao Singleton, do pa-
drao de projeto Design Patterns. Esse padrao de projeto determina que apenas uma
instancia da classe que utiliza o padrao seja instanciada. A utilizacao desse padrao per-
mite reduzir muito o consumo de memoria, mas pode aumentar o processamento para
realizar a sincronizac¢ao das variaveis e métodos (PAPAJORGJI; PARDALOS, 2009). Desse

modo, as classes poderiam enviar apenas uma mensagem por vez.

Com a remocao do padrao Singleton das classes de comunicagao, as classes foram
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implementadas estendendo a classe Thread, para que as mensagem fossem enviadas de
forma simultaneas, aumentando o processamento concorrente e reduzindo significativa-
mente o tempo de comunicacao entre processos, tendo em vista que diversas mensagens

podem ser enviadas concomitantemente.

A proxima subsecao apresenta os ganhos obtidos com as duas implementacoes de

paralelismo, comparando-as com a execucao sequencial.

4.3 Avaliagao de Desempenho da Ferramenta Fast Weka

A seguir sao apresentados os resultados obtidos com as duas configuracoes de
folds, 10 e 24, executados de modo concorrente (multi-thread) e modo P2P (P2PComp),
comparados com o modo sequencial. As estatisticas descritivas média e desvio-padrao sao

apresentadas, e os valores amostrados estao apresentados no Apéndice A.

4.3.1 Fast Weka modo Multi-threads

Por meio da diferenca do tempo médio de execucao dos grupos 1 e 2 observados na
Tabela 4, modo sequencial e modo multi-threads, 2 threads, observa-se que o tempo médio
de execucao foi reduzido de 301,92 para 157,21 minutos. A diferenca de 6,25 minutos, a
qual nao permitiu obter uma eficiéncia igual a um, podendo ser justificada pela tecnologia
implementada nos processados utilizados para o teste ( Turbo Boost, conforme citado no

Capitulo 3).

Tabela 4: Resumo dos resultados modo multi- threads - 10 Folds

Grupo Grupol  Grupo2 Grupo3 Grupo4  Grupo b

Experimento  Sequencial 2-Threads 4-Threads 6-Threads 8-Threads
Média 301,92 157,21 98,21 81,44 90,63
Desvio Padrao 1,05 1,08 0,47 1,05 0,25
SpeedUp 1,92 3,07 3,71 3,33
Eficiéncia 0,96 0,77 0,62 0,42

Fonte: O autor

Comparando os resultados dos grupos 2 e 3, foi observado uma reducao na efi-
ciéncia, isto ocorreu devido ao fator da tecnologia, ja citado, e também pelo fato da
implementacao do paralelismo ser realizado em nivel de folds. Como neste experimento
foram usados 10 folds, o grupo 2, no qual sao utilizadas 2 threads sao realizados 5 ciclos
(namero de folds dividido pelo nimero de threads) de processamento completos, sempre

com as duas threads executando dois folds. Entretanto, no grupo 3 como sao utilizadas
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4 threads, sendo realizados 2 ciclos completos utilizando as 4 threads, totalizando 8 folds
processados, e um ciclo extra utilizando apenas duas threads para completar a atividade,

reduz-se assim a eficiéncia.

Nos grupos 4 e 5, os resultados obtidos demonstram uma reducgao da eficiéncia
ainda mais significativa que nos outros grupos. Isso ocorre devido aos fatores ja supracita-
dos (tecnologia e método de implementagao), e também pelo fato de que os computadores
em questao possuem quatro nicleos reais e simulam oito nicleos, assim a eficiéncia nao
consegue ser mantida. Esse fato também foi observado por Souza et al. (2011) e Damiati,

Souza e Senger (2012).

Mesmo a aplicacao contemplando os ntcleos virtuais, grupos 4 e 5 é possivel
visualizar que existe uma reducao de tempo em relagao ao grupo 3. Mesmo o grupo 4
implementando um nimero menor de threads em relacao ao grupo 5, o grupo 4 foi mais
rapido devido ao niimero de ciclos de execucao ser o mesmo, dois ciclos, porém quando sao
usadas 8 threads a concorréncia por recursos no computador é maior que quando usadas

6 threads.

Na Figura 5, é possivel observar a curva de redugao do tempo de execucao utili-
zando 10 folds. Por meio das analises estaticas aplicadas sobre estes tempos, foi observado
que todos os grupos apresentam diferenca significativa entre eles, e o melhor resultado é

obtido com 6 threads.

Figura 5: Tempo de execugcao modo multi-threads, 10 Folds
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Fonte: O autor

Por meio dos resultados obtidos nos testes de modo multi- threads com 24 folds
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(Tabela 5), pode-se observar o ganho obtido. Analises foram realizadas em conjunto com

os experimentos realizados com 10 folds.

Observando a tabela dos resultados, a diferenca entre os tempos médios de execu-
¢ao dos grupo 1 e grupo 2 sao significativos, atingindo novamente uma eficiéncia proxima
a um. A diferenca entre os grupos 2 e 3 é menor que a diferenca dos mesmo grupos
utilizando 10 folds, isso ocorre devido a esses experimentos estarem sendo executados uti-
lizando um numero multiplo de folds em relacao ao nimero de niicleos, assim, sofrendo

influéncia apenas da tecnologia do processador.

Com os grupos 4 e 5, novamente a redugao na eficiéncia é muito maior devido as
threads contemplarem os ntucleos virtuais dos computadores, porém diferente dos resulta-
dos com 10 folds, ocorrendo uma reducao do tempo de execugao entre o grupo 4 e grupo

5, devido ao uso de uma quantidade de folds multipla do nimero de threads.

Tabela 5: Resumo dos resultados modo multi-threads - 24 Folds

Grupo Grupol  Grupo2 Grupo3 Grupo4  Grupo b
Experimento  Sequencial 2- Threads 4-Threads 6-Threads 8-Threads
Média 763,06 408,76 218,09 203,79 192,78
Desvio Padrao 3,94 1,73 0,44 3,51 1,67
SpeedUp 1,87 3,50 3,74 3,96
Eficiéncia 0,93 0,87 0,62 0,49

Fonte: O autor

A Figura 6 apresenta a curva de reducao do tempo de execucao utilizando 24
folds. Por meio das analises estatisticas aplicadas sobre estes tempos, foi observado que
todos apresentam diferenca significativa entre eles. Assim, é possivel observar nas Figuras
5 e 6, que utilizando as técnicas de multi-threads, foi obtido um desempenho satisfatorio,
reduzindo-se o tempo da mineracao de dados. A eficiéncia foi reduzida na medida que

aumentam-se o numero de threads.

Quando utilizados os niicleos virtuais dos computadores, mesmo tendo uma redu-
cao de eficiéncia, é possivel reduzir os tempos de resposta. Observa-se que é mais indicado
para a mineracao de dados de modo multi-threads o uso de um ntimero miltiplo de threads

em relacao ao nimero de folds.

Tendo em vista que o nimero de ntcleos reais dos computadores utilizados é 4
e quando utilizado 6 e 8 threads este nimero se mantém, o calculo da eficiéncia para 6 e
8 threads poderia ser realizado utilizando o valor 4 para o niimero de elementos de pro-

cessamento. Pode-se assim obter uma eficiéncia melhor do que apresentado anteriormente
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Figura 6: Tempo de execucao modo multi-threads, 24 Folds
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devido aos célculos serem realizado com os valores 6 e 8.

4.3.2 Fast Weka modo P2P

Utilizando o modo P2P foram observados diversos resultados obtidos por meio
dos experimentos que avaliaram o seu desempenho. Conforme citado no Capitulo 3, para
os experimentos utilizando o modo P2P, a distribuicao dos pares por computador foi
realizada utilizando o maior niimero possivel de computadores com o menor niimero de

pares por computador.

Esta distribuicao foi determinada sabendo da tecnologia existente nos computa-
dores utilizados, Turbo Boost, e por meio dos experimentos realizados. Na Tabela 6 sao
apresentados os resultados da andlise utilizando 5 pares de modo P2P, sendo o grupo 2
utilizando os pares distribuidos entre varios computadores, e o grupo 3, os cinco pares
utilizando o mesmo computador, utilizando 5 pares devido a um dos pares assumir o Rank

0 que realizar somente a distribuicao dos folds.

Observando os resultados, foi verificada uma reducao de 3,66 minutos quando
utilizados pares de modo distribuido em diferentes computadores, mesmo ocorrendo um
aumento significativo da comunicagao. O tamanho da base de dados é igual a 2,38 MB
e ¢ distribuida a todos os pares da rede, aumentando a comunicacao entre processos.
Esse resultado pode ser atribuido ao fator da tecnologia dos processadores e a menor

concorréncia por recursos internos do computador, memoria principal e disco.
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Tabela 6: Resumo da comparacao do Tempo de Execucao com P2P - 10 Folds

5 Distribuidos X 5 Pares Localmente

Grupo Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Experimento  Sequencial Distribuido Localmente
Média 301,92 91,22 94,88
Desvio Padrao 1,05 1,10 1,01

SpeedUp 3,31 3,18
Eficiéncia 0,66 0,64

Fonte: O autor

Os valores indicam uma reducao de aproximadamente 3,85% do tempo total
quando os pares estao distribuidos. Esta diferenca foi comprovada como significativa atra-
vés da andlise estatistica teste T de Student, por meio da qual foi rejeitada a hipotese
nula, a qual indica a semelhanca entre as médias. Assim, observa-se melhores resultados

quando os pares estao distribuidos em diferentes computadores.

Para a distribuigao utilizando 10 folds no modo P2P, foi observada uma melhoria
de desempenho com relagdo ao uso do modo multi-threads (quando usados os mesmo
nimeros de aplica¢oes concorrentes realizando o processamento dos folds). Os resultados

sao apresentados na Tabela 7.

Quando comparados os grupos 1 e 2 (3 pares), verifica-se uma redugao de mais da
metade do tempo de execucao, 301,92 para 146,07 minutos. A eficiéncia deste resultado
é igual 0,69. Isso deve-se ao fato de que ao utilizar o modo p2p, adiciona-se um par a
mais na rede para ficar responsavel pelo rank 0, porém existem efetivamente dois pares
processando as atividades de mineracao. Além do rank 0, existe também o par proprietario
da tarefa de mineracao de dados, porém o mesmo nao foi considerado para o calculo da

eficiéncia.

De maneira geral, a medida que aumenta-se o nimero de pares, aumenta a efici-
éncia. O rank 0, que nao realiza processamento, comeca a representar uma porcentagem
cada vez menor para o calculo da eficiéncia. Considerando 3 pares, o rank 0 representa
33% do calculo da eficiéncia, ja considerando 5 pares o mesmo representa 20%, assim,
na medida que aumentam os pares, a eficiéncia aumenta. Esta melhoria ocorre até certo
ponto, pois a comunicacao entre processos aumenta na medida que sao adicionados pares.
E importante ressaltar que esta particularidade ocorre devido ao rank 0 nao processar
nenhuma atividade e participar do calculo de eficiéncia, e com o aumento do nimero de
pares a eficiéncia diminui devido as taxas de comunicacao. Se desconsiderado o rank 0,

a eficiéncia observada inicia elevada e na medida que aumentam o numero de pares a



eficiéncia deve diminuir devido a comunicacao entre processos da rede.

Tabela 7: Resumo dos resultados modo P2P - 10 Folds

Grupo Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo4 Grupo 5 Grupo 6

Experimento  Sequencial 3-Pares 5-Pares 7-Pares 9-Pares 11-Pares
Média 301,92 146,07 91,22 61,44 60,98 31,97
Desvio Padrao 1,05 0,88 1,10 0,69 0,75 0,82
SpeedUp 2,07 3,31 4,91 4,95 9,44
Eficiéncia 0,69 0,66 0,70 0,55 0,86

Fonte: O autor
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Deixando de lado a eficiéncia e observando os tempos médios de execucao dos

grupos, de modo geral, na medida que aumentam os pares, o tempo de resposta de exe-

cucao diminui, porém entre os grupos 4 e 5, a diferenca é de apenas 0,46 minutos e apos

analises estatisticas, pode-se dizer que estes valores nao representam diferencas significati-

vas, sendo considerados iguais. Isso ocorre devido ao fato do paralelismo estar relacionado

ao nimero de folds.

Quando utilizados 7 pares, 6 folds sao processados paralelamente, e na segunda

rodada de processamento 4 folds, totalizando 2 ciclos para finalizar a tarefa. Ao utilizar 9

pares, 8 folds serao processados paralelamente, e na segunda rodada de processamento 2

folds, também totalizando 2 ciclos para realizar a atividade. Portanto, quando o niimero de

ciclos é igual, o tempo é significativamente igual, quando as tarefas de MD sao executadas

de modo P2P

utilizando apenas os niicleos reais.

Figura 7: Tempo de execucao modo P2P, 10 Folds
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A partir da Figura 7, é possivel observar tais consideragdes. Observando a redugao
de tempo de execucao, de modo sequencial, o processamento de 10 folds da atividade
demandou 301,92 minutos ou aproximadamente 5 horas e 2 minutos e utilizando 11 pares,
com 10 processadores executando a atividade de mineracao, esse tempo foi reduzido para

aproximadamente 32 minutos.

Na Tabela 8, pode-se observar essa tendéncia, em relacao ao processamento pa-

ralelo utilizando o modo P2P para as atividades de mineracao de dados.

Tabela 8: Resumo dos resultados modo P2P - 24 Folds

Grupo Grupo 1  Grupo 2 Grupo 3 Grupo4 Grupod Grupo 6

Experimento Sequencial 3-Pares 5-Pares 7-Pares 9-Pares 13-Pares
Média 763,06 378,10 192,83 132,24 100,53 72,70
Desvio Padrao 3,94 3,88 2,87 3,71 1,72 1,23
SpeedUp 2,02 3,96 5,77 7,59 10,50
Eficiéncia 0,67 0,79 0,82 0,84 0,81

Fonte: O autor

Os valores da eficiéncia sao crescentes até o grupo 5 (9 pares). A eficiéncia aumenta
do grupo 2 para o 3, e reduzindo este aumento até chegar a eficiéncia de 0,84 para o
grupo 5, a partir da qual comeca a ser reduzida novamente, devido ao rank 0 influenciar
cada vez menos na eficiéncia, conforme ja citado, e as taxas de comunicacao simultaneas

aumentarem sua influéncia no tempo de resposta.

Este aumento do tempo de execucao ocorre devido as taxas de comunicagao de
dados simultaneas. Foram observadas como um fator relevante, tendo em vista que através
dos experimentos foi possivel observar que com o aumento do niimero de pares na rede,
as classes JXTA comecam a perder desempenho. Este problema foi observado durante a

execucao de todos os experimentos em modo P2P desta dissertacao.

Por meio da Figura 8, é possivel observar a redugao do tempo de execucao das
atividades. A partir dela é observado que a curva de tempo é mais uniforme se comparado
a de 10 folds, devido ao fato de que sempre foi utilizado um ntmero de pares multiplo do

numero de folds.

Concluidas as analises dos tempos de execucao das atividades de modo multi-
threads e P2P. Na proxima subsecao serao apresentados os resultados obtidos com relacao
as atividades de mineracao de dados aplicados a base de dados de tipos de coberturas

florestais.
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Figura 8: Tempo de execu¢ao modo P2P, 24 Folds
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4.4 Mineracao na Agricultura

Utilizando as técnicas de mineragao de dados, RNA e o método de validacao
cruzada, aplicados ao conjunto de dados de tipos de coberturas florestais foram obtidos os
resultados presentes na Tabela 9, expressos pelos indices de acerto, erro de classificacao e

indice Kappa.

Tabela 9: Precisao do Classificador

Resultado 10 Folds 24 Folds
Indice de Acerto 15833 - 82.33% 15921 - 82.79%
Indice de Erro 3396 - 17.66% 3308 - 17.20%

Indice Kappa 0.794 0.7993

Fonte: O autor

Observando os percentuais de acerto na utilizacao das duas diferentes configu-
racao de folds, nao se verifica uma grande diferenca entre os resultados. Com 24 folds o
classificador acertou 88 instancias a mais que utilizando 10 folds, que corresponde cerca

de 0,45% a mais de precisao.

Blackard e Dean (1999), utilizando os mesmo parametros da RNA, obtiveram
uma precisao de 70,58% com o modelo, porém nao pode-se afirmar que os resultados
obtidos neste trabalho sao melhores que os observador por Blackard e Dean, devido aos

fatores: selecao de dados e método de validacao empregado.
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Além do percentual de acerto, foi observado o coeficiente estatistico denominado
indice Kappa ou Estatistica K, definido como uma medida de concordancia em escalas
nominais. Neste contexto de classificacao, verificando os altos valores do indice Kappa,
podemos verificar o elevado nivel de concordancia entre a classificacao do modelo e a
classificacao de referéncia, ou seja, o quao os dois estao de acordo quanto a classificagao,

sendo observado um maior valor para 24 folds.

Observando a Tabela 10, a area ROC, que retrata o desempenho de um classifi-
cador sem levar em conta os custos de distribuicao ou de classe de erro, os resultados sao

expressivos, tendo em vista que todos os valores para area ROC estao superiores a 0.9.

Tabela 10: Detalhes da Precisao por Classe

Tipo de Cobertura Area Roc Precisao
Florestal 10 Folds 24 Folds 10 Folds 24 Folds
Classe 1 0.941 0.942 0.749 0.761
Classe 2 0.924 0.925 0.687 0.704
Classe 3 0.963 0.965 0.805 0.798
Classe 4 0.995 0.996 0.927 0.926
Classe 5 0.987 0.985 0.876 0.861
Classe 6 0.973 0.974 0.776 0.798
Classe 7 0.994 0.994 0.927 0.929
Meédia 0.968 0.969 0.821 0.825

Fonte: O autor

Verificando a precisao obtida pelo modelo para cada classe na tabela 10, pode
ser observado um elevado indice de acerto para todas as classes existentes no estudo.
Verifica-se um aumento na precisao média quando utilizado a configuracao de 24 folds,
ocorrendo um aumento de precisao nas classes: 1, 2, 6 e 7, e uma reducao para as classes

3, 4 e 5, registrando um aumento de 0.002 de precisao.
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5 CONCLUSOES

Devido ao continuo crescimento dos conjuntos de dados a serem processados e o
elevado tempo de processamento para construcao de modelos utilizando mineracao de da-
dos, o objetivo deste trabalho foi reduzir o tempo de resposta das atividades de mineracgao

de dados aplicados a base de dados agricolas.

Para atingir esse objetivo, a ferramenta Fast Weka foi desenvolvida e foram ava-
liados as técnicas de multi-threading e de execucao em paralelo utilizando rede P2P. A
utilizagao da ferramenta Fast Weka em modo de execug¢ao multi-threads permitiu obter
uma reducao de tempo satisfatéria, sendo considerado como ideal o uso de aplicacoes
concorrentes multiplas do nimero de folds selecionados para a execucao, sendo relevante

a utilizacao de nicleos virtuais em arquiteturas com suporte a esta tecnologia.

Por meio da ferramenta Fast Weka, em modo P2P, também ocorreu uma reducao
significativa de tempo, sendo ideal o uso de pares miltiplas do niimero de folds mais um,

pois deve ser considerado o rank 0.

Na execucao dos experimentos, foi observada a eficiéncia do uso do framework
P2PComp para construcao de aplicagoes de alto desempenho, tendo em vista a facil

implementacao e a utilizacao do padrao SPMD.

O modelo de previsao de tipos de coberturas florestais criado utilizando as técnicas
de RNA de validacao cruzada apresentou um bom nivel de confiabilidade atingindo uma
confiabilidade de 82.79%.

E possivel concluir também que a ferramenta desenvolvida é muito relevante tendo
em vista que com o passar dos anos as bases de dados tende a aumentar seu volume de

dados.

Assim, fica comprovado por meio dos resultados obtidos a viabilidade da utilizacao
da ferramenta Fast Weka para melhorar o desempenho das atividades de mineracao de

dados agricolas, bem como para a aplicacao em outras areas do conhecimento.

5.1 Trabalhos Futuros

Considerando os resultados supracitados outros trabalhos podem ser desenvolvi-

dos. Abaixo sao apresentados alguns trabalhos futuros que poderao ser desenvolvidos.

e Alterar o funcionamento do framework P2PComp para que o rank 0, também possa
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executar atividades, aumentando a eficiéncia do framework.

e Estudar e analisar a ferramenta JXTA para melhorar o desempenho da troca de

mensagens.

e Utilizar as mesmas configuracoes de RNA e base de dados utilizando a validacao

leave-one-out para construir outro classificador.

e Aplicar a ferramenta Fast Weka a diferentes bases de dados e diferentes técnicas de

mineracao de dados.
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Este apéndice apresenta os resultados obtidos por meio dos experimentos reali-
zados nesta dissertacao. Os resultados acompanham suas estatisticas descritivas, como
os valores de média, variancia e desvio padrao. Assim como os resultados das inferéncias
estatisticas empregadas, como andlise de normalidade (teste de Shapiro-Wilk), analise es-
tatistica da variancia, ANOVA, e os testes de comparacao de médias T e Tukey. Descritos

em detalhes em Schefler (1988).
A.1 Tempos de Execucao Sequencial

Abaixo sao apresentados os resultados obtidos por meio das execucoes sequenciais,
utilizados como parametros de controle, para comparacao com os resultados obtidos com
as duas técnicas de computacao paralela. Na Tabela 11, estao presentes os resultados das

cinco repeticoes do experimento de modo sequencial, utilizando 10 folds.

Tabela 11: Tempo Sequencial - 10 Folds

Experimento  Tempo Total

1 303,43

2 301,42

3 302,28

4 300,62

5 301,83

Meédia 301,92
Variancia 1,10
Desvio Padrao 1,05

P-Value 0,9732

Fonte: O autor

A Tabela 12, também de modo sequencial, porem utilizando 24 folds.

Tabela 12: Tempo Sequencial - 24 Folds

Experimento  Tempo Total

1 761,17

2 760,88

3 759,56

4 764,13

5 769,47
Meédia 763,06
Variancia 15,54

Desvio Padrao 3,94

P-Value 0,2267

Fonte: O autor
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A.2 Tempos de Execucao em Paralelo

Os resultados das execugoes da computacao paralela obtendo o tempo de execu-
¢ao, speedup e eficiéncia, estao divididos em duas secoes. A proxima subsecao apresenta

os resultados obtidos com o modo multi-threads, e a subsecao seguinte os resultados com
redes P2P (modo P2P).

A.2.1 Modo Multi-threads

Os experimentos realizados utilizando o modo multi-threads, apresentam os ga-
nhos obtidos com a utilizacao de diferentes niimeros de threads, visando utilizar os niicleos

reais e também os nticleos virtuais dos computadores, conforme descritos na Tabela 13 e
Tabela 16.

Tabela 13: Tempo de Execucao Modo Multi-threads - 10 Folds

Grupo Grupo 1 Grupo 2  Grupo3 Grupo4  Grupo b
Experimento  Sequencial 2-Threads 4-Threads 6-Threads 8-Threads
1 303,43 158,52 97,98 82,97 90,22
2 301,42 157,03 98,75 81,28 90,70
3 302,28 157,12 97,85 81,43 90,87
4 300,62 155,60 97,78 80,02 90,77
5 301,83 157,77 98,70 81,48 90,62
Meédia 301,92 157,21 98,21 81,44 90,63
Variancia 1,10 1,16 0,22 1,10 0,06
Desvio Padrao 1,05 1,08 0,47 1,05 0,25
P-Value 0,9732  0,8315 0,0862 0,5331  0,2938
SpeedUp 1,92 3,07 3,71 3,33
Eficiéncia 0,96 0,77 0,62 0,42

Fonte: O autor

Tabela 14: Tabela ANOVA para resultados Modo Multi-threads - 10 Folds

Fonte de Variagdo | Soma dos quadrados G.L. Variancia Estimada Razdo F  Valor critico de F
Entre os grupos 169764,9160 4 42441,2290 58301,9508 2,8660
Dentro dos grupos 14,5591 20 0,7279

Totais 169779,4751 24

Fonte: O autor

Tabela 15: Comparagao entre Grupos, Teste Estendido de Tukey Modo Multi- threads - 10 Folds

Valor de ¢ igual a 4,23 e Valor de Tukey igual a 1,6140
Grupo 1x2 1x3 1x4 1x5 2x3 2x4 2x5 3x4 3x5  4x5
Valor 144,71 203,70 220,48 211,28 58,99 75,77 66,57 16,78 7,58 9,20
Resultado ~ # # # # # # # # £ #

Fonte: O autor
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Tabela 16: Tempo de Execucao Modo Multi-threads - 24 Folds

Grupo Grupo 1 Grupo 2  Grupo3 Grupo4  Grupo 5
Experimento Sequencial 2-Threads 4-Threads 6-Threads 8-Threads
1 761,17 411,42 217,58 206,92 193,67
2 760,88 407,58 218,73 206,70 193,42
3 759,65 409,17 217,83 199,03 189,88
4 764,13 408,68 218,25 205,12 192,88
5 769,47 406,93 218,03 201,20 194,03
Média 763,06 408,76 218,09 203,79 192,78
Variancia 15,54 2,99 0,19 12,33 2,79
Desvio Padrao 3,94 1,73 0,44 3,51 1,67
P-Value 0,2267 0,7084 0,9236 0,2838 0,0525
SpeedUp 1,87 3,50 3,74 3,96
Eficiéncia 0,93 0,87 0,62 0,49

Fonte: O autor

Tabela 17: Tabela ANOVA para resultados Modo Multi- threads - 24 Folds

Fonte de Variagdo | Soma dos quadrados G.L. Variancia Estimada Razdo F  Valor critico de F
Entre os grupos 1186507,7105 4 296626,9276 43826,0929 2,8660
Dentro dos grupos 135,3654 20 6,7682

Totais 1186643,0759 24

Fonte: O autor

Tabela 18: Comparagao entre Grupos, Teste Estendido de Tukey Modo Multi- threads - 24 Folds

Valor de q igual a 4,23 e Valor de Tukey igual a 4,9214
Grupo 1x2 1x3 1x4 1x5 2x3 2x4 2x5 3x4 3x5 4x5
Valor 354,30 544,97 559,27 570,28 190,67 204,96 215,98 14,29 25,31 11,02
Resultado  # ;«s 76 ; ;é ; £ F # F

Fonte: O autor

A.2.2 Modo P2P

Os experimentos realizados utilizando redes P2P (modo P2P), apresentam os

ganhos obtidos com diferentes niimeros de pares, conforme descritos na Tabela 19, Tabela
21 e Tabela 24.



Tabela 19: Comparac¢ido do Tempo de Execu¢ao Modo P2P - 10 Folds

5 Pares Distribuidos X 5 Pares Localmente

Grupo Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Experimento  Sequencial Distribuido Localmente
1 303,43 90,03 95,73
2 301,42 90,43 94,53
3 302,28 92,88 94,28
4 300,62 91,45 93,72
5 301,83 91,30 96,12
Meédia 301,92 91,22 94,88
Variancia 1,10 1,21 1,02
Desvio Padrao 1,05 1,10 1,01
P-Value 0,9732 0,6916 0,5658
SpeedUp 3,31 3,18
Eficiéncia 0,66 0,64

Fonte: O autor

Tabela 20: Teste T para 5 Pares - Distribuido X Local - 10 Folds

8 graus de liberdade e Valor critico igual a 2,306

Variancia Combinada 1,1175

Erro Padrao 0,6685

Valor de T -5,4692
Teste de Hipotese Rejeita Ho

Fonte: O autor

Tabela 21: Tempo de Execucao Modo P2P - 10 Folds

Grupo Grupo 1  Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6
Experimento Sequencial 3-Pares 5-Pares 7-Pares 9-Pares 11-Pares
1 303,43 146,10 90,03 62,13 60,32 31,33
2 301,42 146,42 90,43 62,25 60,60 33,15
3 302,28 147,33 92,88 61,00 61,62 31,15
4 300,62 145,35 91,45 60,83 61,95 32,42
5 301,83 145,15 91,30 60,97 60,43 31,80
Média 301,92 146,07 91,22 61,44 60,98 31,97
Variancia 1,10 0,77 1,21 0,48 0,56 0,67
Desvio Padrao 1,05 0,88 1,10 0,69 0,75 0,82
P-Value 0,9732 0,7196 0,6916 0,0556 0,1685 0,6455
SpeedUp 2,07 3,31 4,91 4,95 9,44
Eficiéncia 0,69 0,66 0,70 0,55 0,86

Fonte: O autor

Tabela 22: Tabela ANOVA para resultados Modo P2P - 10 Folds

Fonte de Variagdo | Soma dos quadrados G.L. Variancia Estimada Razio F  Valor critico de F
Entre os grupos 245736,6471 5 49147,3294 61539,9335 2,6206
Dentro dos grupos 19,1670 24 0,7986

Totais 245755,8141 29

Fonte: O autor
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Tabela 23: Comparacao entre Grupos, Teste Estendido de Tukey Modo P2P - 10 Folds

Valor de q igual a 4,37 e Valor de Tukey igual a 1,7464
Grupo 1x2 1x3 1x4 1x5 1x6  2x3 2x4 2x5  2x6 3x4 3x5 3x6 4x5 4x6 5x6
Valor 155,85 210,70 240,48 240,93 269,95 54,85 84,63 85,09 114,10 29,78 30,24 59,25 0,45 29,47 29,01

Resultado #  # # 4 4 2 2 4 4 2 4 g £ #
Fonte: O autor
Tabela 24: Tempo de Execucao Modo P2P - 24 Folds
Grupo Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6
Experimento  Sequencial 3-Pares 5-Pares 7-Pares 9-Pares 13-Pares
1 761,17 372,78 190,18 136,65 98,12 73,52
2 760,88 381,33 193,13 134,58 101,73 72,28
3 759,65 376,37 189,92 132,65 102,52 72,07
4 764,13 382,37 194,17 12717 99,75 71,27
D 769,47 377,63 196,77 130,17 100,52 74,37
Média 763,06 378,10 192,83 132,24 100,53 72,70
Variancia 15,54 15,04 8,22 13,79 2,96 1,52
Desvio Padrao 3,94 3,88 2,87 3,71 1,72 1,23
P-Value 0,2267 0,7547 0,5610 0,9587 0,9325 0,7774
SpeedUp 2,02 3,96 5,77 7,59 10,50
Eficiéncia 0,67 0,79 0,82 0,84 0,81

Fonte: O autor

Tabela 25: Tabela ANOVA para resultados Modo P2P - 24 Folds

Fonte de Variagdo | Soma dos quadrados G.L. Variancia Estimada Razdo F  Valor critico de F
Entre os grupos 1736550,1602 5 347310,0320 36525,2023 2,6206
Dentro dos grupos 228,2106 24 9,5087

Totais 1736778,3708 29

Fonte: O autor

Tabela 26: Comparacao entre Grupos, Teste Estendido de Tukey Modo P2P - 24 Folds

Valor de q igual a 4,37 e Valor de Tukey igual a 6,0264
Grupo 1x2 1x3 1x4 1x5 1x6 2x3 2x4 2x5 2x6  3x4 3xb  3x6 4x5 4x6 5x6
Valor 384,96 570,23 630,82 662,53 690,36 185,26 245,85 277,57 305,40 60,59 92,31 120,13 31,72 59,54 27,83
Resultado #  # # £ £ 4 # # #£ F £ F£  F £ #

Fonte: O autor
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B.1 Ferramenta Fast Weka

A ferramenta Fast Weka tem também como objetivo ser de facil utilizagao a todos
aqueles que necessitam de uma ferramenta de mineracao de dados, ou que ja utilizam a
ferramenta Weka, mas que tem suas tarefas de mineracao demandando de um alto tempo

de execugao e buscam melhor desempenho.

Assim, como principal e Gnica mudanga visual realizada na ferramenta Weka,
ocorreu a criacao de uma tela inicial de configuracao, onde sao definidas as configuragoes

de execucgao concorrente ou paralela, conforme a Figura 9.

Figura 9: Tela Inicial Fast Weka

Fast Weka Client

@ Application Running Locally ™) Application Running on the P2P Network

Mumber of Concurrent Requests: |g Mumber of Peers: |5

IP/Mame Rendezvous: |t (lacalhost Port:

IP/Mame Relay: tcp:,.","lu:ucallhnst Port: [a701

oK

Fonte: O autor

Esta tela é carregada toda vez que o programa é iniciado com a execucao do

arquivo fastweka.jar, ou por meio da linha de comando:

java -cp fastweka.jar weka.gui.GUIChooser

Por padrao, a opcao Application Running Locally esta pré-selecionada, que é
utilizada quando deseja-se uma execucdo concorrente na maquina em questao (modo
multi-threads), o campo Number of Concurrent Requests inicializa com o niimero maximo
de niucleos do computador, considerando os niicleos reais e virtuais, podendo receber um
valor entre um e o ntmero maximo de niucleos do computador, o qual vai delimitar o

nimero de execugoes concorrente ( Threads).

A segunda opcao disponivel é Application Running on the P2P Network, quando

deseja-se realizar uma execucao de modo paralelo com redes P2P, com esta opcao se-
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lecionada o campo citado acima é desabilitado e sdo habilitados os campos: IP/Name

Rendezvous, IP/Name Relay, os dois campos Port e também o campo Number of Peers.

O campo Number of Peers é responsavel por definir o nimero de pares da rede
P2P, os quais devem estar disponiveis para a execucao das tarefas de mineracao de da-
dos, o mesmo aceita valores entre 2 até N. Os outros campos supracitados, identificam
os enderegos de IP/Nome e Porta, do Rendezvous e Relay que sdo responsaveis pela con-
centracao dos anincios e informacgoes de roteamento, respectivamente, podendo os dois

estarem definidos no mesmo endereco.

Para iniciar a aplicagao em modo Rendezvous / Relay deve-se utilizar o fastweka.jar

por meio da linha de comando:

java -cp fastweka.jar weka.p2p.RunRendezvous

Com os pares da rede P2P, também deve ser usado o fastweka.jar, porém com a

linha de comando:

java -cp fastweka.jar weka.p2p.StartPeer

Para que os pares encontrem o endereco do Rendezvous e Relay, e necessario que
existam os arquivos: relay.txt e seeds.txt, no mesmo diretério onde encontra-se o arquivo
fastweka.jar, contendo a informacao do IP/Nome e Porta (tcp://IP/Nome:Porta), onde

estao localizados os mesmo, exemplo:

tcp://localhost:9701




