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Introducdo

O aumento da geracdo de informacdo, vivido nos altimos anos, gerou um acu-
mulo gigantesco de dados, o que criou a necessidade de ferramentas para tratar
e extrair informacdes Gteis de tais conjuntos. Assim, métodos computacionais,
cada vez mais sofisticados, vem sendo desenvolvidos a fim de tratar o problema
do processamento e tratamento dessa sobrecarga de informac3o.



Introducdo

Formas de acelerar seu programa, segundo Matloff (2014):
> vetorizacdo - evita o uso de ‘loop(s)’ em processos iterativos;
» cédigo compilado (C) - permite um controle maior do cédigo;

» cédigo paralelizado.



Introducdo

» Objetivo: quebrar uma base de dados
em partes gerenciaveis, operar em cada
peca e, enfim, combinar os resultados
obtidos do processamento em uma
Gnica saida.

» uso da estratégia ‘split-apply-combine’.
» ambiente paralelo: multicore, cluster e
threads.

» no R: plyr, doSNOW, doParallel,
doMC, entre outros.
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Pacote 'plyr’

Principais Funcdes

O pacote plyr constréi suas funcdes sobre um mecanismo built-in:

INPUT + OUTPUT + ply()

Esse tipo de mecanismo permite controlar os formatos de entrada e saida mantendo uma
sintaxe consistente em todas as variacbes. O quadro a seguir apresenta o resumo das

principais funcdes do pacote.

Saida
Entrada . ‘
array  data.frame  list  descarte
array aaply adply alply  a_ply
data.frame | daply ddply diply  d._ply
list laply ldply Liply Lply




Pacote 'plyr’

Aplicacdes

Acesso e Preparo dos Dados:
» Objetivo: acessar uma série de bancos de dados presente em um diretdrio na
maquina.

» Método: listar os arquivos presentes no diretério, criar uma funcdo para lé-los de
forma automatica e guardar seu conteiido em forma de lista ou objetos criados a
partir de um vetor de ‘strings’ aleatério.



Pacote 'plyr’

Aplicacdes

» Objetivo: calcular estatisticas ou funcdes por parte de matrizes 2D (linha ou
coluna) e de matrizes 3D (linhas, colunas e categorias).

» Para matrizes 3D, temos a seguinte ilustragcdo para a funcdo ‘aaply()’ utilizada:

N

=apply(M, 1, sum) =aaply(M, c1,2), sum)



Introducdo a Métodos de Paralelismo Computacional em R
Introducao

A linguagem R apresenta diversos pacotes que possibilitam e facilitam o trabalho em
ambiente paralelo. A abordagem de tais técnicas no processamento foi realizada:

» em ambiente multicore;
» via threads!:

» processo de clusterizacio, por aprendizado ndo supervisionado.

Principais pacotes utilizados em todo processo: doSNOW, doParallel, doMC.

Ltermo em inglés para linha de encadeamento de execucdo, em termos computacionais & o modo de
um processo se auto dividir em duas ou mais partes para executar concorrencialmente uma série de
tarefas.



Introducdo a Métodos de Paralelismo Computacional em R
Método geral para construcao de cédgo em paralelo

Os pacotes que permitem o processamento em paralelo no R seguem basicamente uma
estrutura Gnica de inicializacdo do ambiente, bem como sua finalizacdo. Assim, podemos
resumir tal procedimento na seguinte rotina:

» chamada da biblioteca;
» criagdo de clusters via fun¢do makeCluster(n,type);

» ativacdo dos clusters alocados via registerDoSNOW(cl), por exemplo, onde cl é o
objeto referente ao niamero de clusters solicitados;

» ao fim do processamento, cessamos seu uso utilizando stopCluster(cl).



R em Ambiente Paralelo
doSNOW

O pacote doSNOW consiste na juncio dos pacotes snow, foreach e iterators presentes
nas antigas versdes do R.

Principais funcdes do pacote doSNOW:

» clusterExport() - exporta uma variavel passada na funcdo para o ambiente global;

» clusterApply() - a funcdo faz com que cada cluster gerencie uma parte do banco
de dados reparticionado via apply, & importante ressaltar que o nimero de partes
gerenciaveis da base é igual ao nimero de clusters enviado;

» clusterApplyLB() - a funcdo reparticiona a base de dados a fim de que cada
cluster gerencie o processamento de uma parte, o grande diferencial dessa funcio
encontra-se na distribuicdo de cargas de trabalho para cada cluster.



R em Ambiente Paralelo
doSNOW - clusterApply() vs. clusterApplyLB()

» Saida do cédigo (exemplo 2 - “3.Pacotes em Paralelo"):

v

system. time
Mlines<-clusterdpplyicl, ssplt, functioni(x) apply(x, 1, mean))
H
usubijric  siztema decorrido
0.128 0.0z0 0.455

+ +

> s¥ECEm. time |
+ MlineslB<-clusterApplylB(cl, ssplt, functionix) apply(x, 1, mean))
+ 1

usukirio  sistema decorrido

0,124 0.026 0.43z

>
> A=numeric(0)
> E=numeric(0)
=
> forii in 1:1000){
+ A[i]=unname (system. time[{
+ Mlines<-clusterdpply(cl, ssplt, function(x) applyix, 1, mean))
+ 13D
+
+ E[i]=unnane (system. time [{
+ MlineslB<-clusterhpplylBicl, ssplt, function(x} apply(x, 1, mean))
+ 13N
+ )
> mean(h)
[1] 0.488331
> mean ()

[1] 0.471778
>



R em Ambiente Paralelo
doSNOW - clusterApply() vs. clusterApplyLB()

» Na literatura (McCallum, 20012):

Cluster Usage Cluster Usage

mmmmmmmmm Elapsed Tine

(a) Analise de tempo e carga  (b) Anélise de tempo e carga
dos clustes via funcio dos clustes via fun¢do
clusterApplyLB clusterApply

Figura: Graficos da anélise de tempo de comunicacio entre ‘Master-Workers'.



R em Ambiente Paralelo
doParallel

O pacote doParallel consiste na juncio dos pacotes parallel, multicore e snow. O pacote
foi desenvolvido para versdo R 2.14.0 e tem por funcionalidade otimizar as funcdes dos
pacotes integrados, além de gerar de forma integrada nameros aleatdrios.

doParallel ainda tem disponivel em seu diretério todas as fun¢des do pacote doMC, que
trabalha diretamente em multicores (utilizando os nicleos disponiveis como processadores
indivisiveis simultaneos).

Principais funcdes do pacote doParallel:

» parlLapply() e mclapply() - ambas sdo a versdo paralelizada de laply(). Tém
como input dados do tipo /ist, onde cada entrada é utilizada como base de
processamento nos clusters. Dentro de cada cluster sera executado a funcio
laply() no pedaco por ele gerenciavel.



Aplicacdes
Modelo de Regressio Linear Miltipla (MRLM)

Em notacdo, o Modelo de Regressdo Linear Miltipla é dado por
Y[n><1] = X[n><p} ’ B[pxl] + €lnx1]

tal que, e = Y — Y e Y = X3, pressupondo que ¢; ~ N(0,02%). A estimacdo de 3
pode ser realizado via método de minimos quadrados, maxima verossimilhanca ou via
resultados da familia exponencial para estatisticas suficientes. Em geral, obtém-se

B=(XTX)'XTy o 52=F = X?;)f(py =)




Aplicacdes
Estimacao Paramétrica Via ‘bootstrap’

» Objetivo: estimar pardmetros segundo um MRLM por processo de reamostragens,
paralelizando as miltiplas iteracdes do processo; verificar a veracidade dos
resultados e obter os tempos de processamento para variacio de clusters
disponiveis.

» Método: explorar a funcéo foreach() no processo iterativo e comparar o seu
rendimento com a func&o for() (loop em serial).



Aplicacdes
Resultados da estimacdo e tempos de processamento via ‘bootstrap’

clusters = 4
bootstrap  3.060258 1.779403  2.649605
Im 3.086 1.585 2.715
B 3.0 1.8 2.7

Tabelal: Resultados de estimacdo para o vetor paramétrico,
aplicagao bootstrap.

foreach for
Clusters 4 12 24
usudrio 3.504 3.992 4.132 12.912
sistema 0.336 0.216 0.292 0.028
total 6.936 5.198 4.645 12.943

Tabela 2: Tempos obtidos pela estimacao paramétrica via bootstrap para o
caso sequencial (for) e paralelo (foreach).



Aplicacdes
Estimacdo Paramétrica do Modelo Normal (via Operacées Matriciais)

» Objetivo: estimar parametros segundo um MRLM por operacdes matriciais,
paralelizando cada operacio, afim de analisar os tempos e ganhos de
processamento para variacdo de clusters disponiveis e tamanhos amostrais.

» Método: explorar a funcdo pMM() no processo; aumentar o tamanho da amostra,
bem como o nimero de variaveis explicativas.



Aplicacdes
Resultados - Tempos de processamento para simulacdo

AMOSTRA

(a)m|'3‘=10 (b) |;;=100

Tempo
empo

Figura: Graficos da analise de tempo de processamento levando em conta a variacdo do tamanho da
amostra e namero de ‘workers’ ativos.



Aplicacdes
Resultados - Tempos de processamento para simulacdo

Clustr : : Clsters

(a) pK=500 (b) p=1000

Figura: Graficos da analise de tempo de processamento levando em conta a variacdo do tamanho da
amostra e nimero de ‘workers’ ativos.



R em Ambiente Paralelo
Lei de Amdahl

A Lei de Amdabhl, criada pelo projetista de computadores Gene Amdahl, explica o aumento
de velocidade de um determinado programa como resultado de computacio paralela,
sendo assim, usada para encontrar a maxima melhora esperada para um sistema.

Leva em conta a analise do speedup, em notacio

_ T
5= Tn)

S

onde n € N denota o numero de threads de execucio.



R em Ambiente Paralelo
Lei de Gustafson

A Lei de Gustafson-Barsis, criada pelo cientista da computacio John L. Gustafson, aborda
as lacunas da Lei de Amdahl , que é baseada na suposicdo de um fixo tamanho do pro-
blema. Ela diz-nos que o ‘speedup’ méximo que uma aplicacdo paralela com p processa-
dores pode obter é:

S(P)=P—«a(P-1)

ond P é o niimero de processadores disponiveis e o é a parte nio paralelizavel do pro-
grama.



R em Ambiente Paralelo
llustracdo grafica das Leis de Amdahl e Gustafson

Speedup

Amdahl's Law
1]
Parallel Portion
——50% -+
—75%
——90% —+—
——95%

Number of Processors

(a) Lei de Amdahl

Gustafson's Law: S(P) = P-s?(P-1)

Speedup - S(P)

(b) Lei de Gustafson

Figura: Graficos dos ‘speedups’ para as Leis de Amdahl e Gustafson.



Aplicacdo em Modelos Normais Assimétricos
SN - Definicdo e propriedades

1. f(y) = 20(y|pu, 0?) P4 (A(y’“)> .y €R (Azzalini, 1985)

Notacdo: Y ~ SN(u,c?%,\).

2. Representacdo estocastica (Henze, 1986): Se U,V ~ N(0, 1), independentes,
entdo Y = p+ o (8|U| + (1 — 6%)/2V) ~ SN (u, 0%, A)

3. Representacdo hierdrquica: Y |Z = z ~ N(u + 08, 0%(1 — 62)),

Z:‘U’NHN(O,l),Com(S:W



Aplicacdo em Modelos Normais Assimétricos
Graficos da funcdo densidade de probabilidade (fdp)

Densidades NA (1)
o
Y
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Conclusio

Os resultados obtidos, mostraram que a capacidade de processamento em paralelo é
limitada, uma vez que estd atinge um ponto de otimiza¢do no processo, evidenciando
fortemente os efeitos da Lei de Amdhal. Mas, mesmo com limitacdo na melhora de
processamento, ainda sim os estudos se mostraram de grande valia, j& que facilitam as
analises sobre grandes bases de dados (Big Data), principalmente em casos que o nimero
de variaveis é excessivamente grande.
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