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Abstract. Ecological Niche Modelling (ENM) is an important process to help
ecologists understand and predict the potential geographic distribution of spe-
cies. In addition to creating correlative models for each species, the projection
of the model onto a geographical environment is an essential step in the pro-
cess. Given the demand for improved precision and the need to address wider
geospatial domains, using larger data sets means that the adopted methods in-
cur relatively higher processing, memory and I/O demands. This paper pro-
poses a new parallel and autonomic algorithm for the projection stage of an
existing ENM tool widely used in large heterogeneous computing environments.
The proposal is compared to the current default sequential implementation and
a parallel MPI version both distributed with the software tool. An empirical
analysis reveals gains of over 170% in terms of performance against the origi-
nal MPI version, while the experiments also indicate improved scalability with
efficiencies above 80%, in evaluations with up to 128 processors.

Resumo. A modelagem de nichos ecologicos (Ecological Niche Modelling —
ENM) é um processo importante para ajudar ecologistas a entender e prever a
distribuigcdo geogrdfica potencial de espécies. Junto a criagdo de modelos cor-
relativos para cada espécie, a projecdo do modelo em um ambiente geogrdfico
é um passo essencial neste processo. Devido a necessidade para melhorar a
precisdo e para tratar grandes dominios geoespaciais, tal método pode deman-
dar niveis de processamento, memoria e E/S, relativamente altos. Este artigo
propdoe um novo algoritmo paralelo e autébnomo para a etapa de projecdo de
uma ferramenta ENM existente bastante utilizada em ambientes computacionais
heterogéneos de larga escala. A proposta é comparada com a implementagdo
sequencial padrdo e uma versdo paralela em MPI, ambas disponibilizadas com
a ferramenta. Uma andlise empirica indica ganhos em termos de desempenho
acima de 170% em relacdo a versdo MPI assim como uma melhor escalabili-
dade com eficiéncias acima de 80%, em testes com até 128 processadores.

1. Introducao

A modelagem de nichos ecolégicos — ENM (Ecological Niche Modelling) — é um pro-
cedimento comum para determinar a extensdo da distribuicdo geogréfica das espécies,
provendo um procedimento poderoso para prever a potencial distribuicao de espécies em
diferentes contextos geograficos e temporais, assim como para estudar outros aspectos da



evolugdo e ecologia. ENM tem sido bastante usado em vérias situacdes como por exem-
plo: busca de espécies raras ou ameacadas de extingdo; identificagdo de regides adequadas
para a (re-)introducgdo de espécies; previsao do impacto das mudangas climdticas sobre a
biodiversidade; defini¢do e avaliacdo de areas protegidas; prevencdo da propagacdo de
espécies invasoras, entre outras aplicacdes importantes.

Aplicacoes de ENM combinam informagdes sobre a ocorréncia de espécies
(bidticas) com bases de dados ambientais (abidticas) na forma de camadas rasterizadas
geo-referenciadas (tais como temperatura, precipitagdo e salinidade) para gerar potenci-
ais modelos de distribuicao. Este processo inclui uma combinagdo de etapas dependentes
(em workflow) como: a criacdo, teste e projecdo de modelos. Os modelos sdo gerados
por algoritmos geralmente estatisticos como maxima entropia ou de inteligéncia artificial
como redes neurais artificiais [Muiloz et al. 2011].

Este artigo ird tratar a paralelizacao da etapa de projecao em dominio geoespacial
de modelos de nichos ecoldgicos, uma vez que o processamento deste tipo de dados €
custoso. Tanto um algoritmo sequencial quanto um paralelo e distribuido é disponibili-
zado em uma ferramenta existente chamada OpenModeller [Mufioz et al. 2011]. Além
disso, atualmente, existem projetos como [Amaral et al. 2015, Leidenberger et al. 2015,
EUBrazil Cloud Connect 2015], que se baseiam no openModeller para prover servigcos
em nuvem computacional de ENM. No entanto, tais implementacdes ndo levam em
consideracdo as caracteristicas de recursos heterogéneos e compartilhados de ambien-
tes como nuvens. O objetivo deste trabalho € propor um novo algoritmo paralelo e dis-
tribuido para a projecio ENM de modo que ele seja capaz de autogerenciar sua execucao
para tornd-la mais eficiente. Para isto, este algoritmo € executado junto a um sistema
gerenciador de aplicagdes chamada EasyGrid AMS.

Inicialmente, na Se¢do 2 sdo relatados trabalhos que fazem uso da ferramenta
OpenModeller e trabalhos que exploram a paralelizacdo de problemas que tratam dados
geograficos. A Secdo 3 descreve o caso de estudo deste artigo: a projecdo do modelo de
nicho ecoldgico, assim como sua implementacio sequencial na ferramenta OpenModel-
ler. A sua versdo paralela MPI € explicada na Secdo 4. Na Secdo 5, o EasyGrid AMS e
seu modelo de programacdo sdo apresentados para que, na Se¢do 6, a proposta do novo
algoritmo paralelo e autonomo da projecio ENM seja exposta. A Secdo 7 defende a
proposta através de experimentos e resultados que demonstram sua eficiéncia de desem-
penho em relacdo a outras propostas. Por ultimo, algumas conclusdes sobre o trabalho
sdo apresentadas.

2. Trabalhos Relacionados e openModeller

Existem dois pontos importantes que podem ser abordados como trabalhos relacionados
neste artigo: 1) o tratamento de dados geoespaciais em paralelo e 2) o uso do framework
ENM chamado OpenModeller, que, por sua vez, trata dados geograficos.

O estudo de aplicagdes que tratam dados geoespaciais ganharam for¢a nos ultimos
anos devido a propagacdo de ferramentas como Sistemas de Informacdo Geogrdfico
(GIS — Geographic Information System) [Bonham-Carter 2014] capazes de permitir a
visualizacdo e andlise simples dos dados espacial e suas informacdes através de mapas,
facilitando o trabalho dos especialistas. Por muitas vezes as aplicagdes usarem intensiva-
mente uma grande quantidade de dados, existem trabalhos que exploram a paralelizacdo



delas. Em [Abrahart and See 2014, Aji et al. 2013], diversos trabalhos sao descritos con-
siderando a implementacao da distribui¢cdo de blocos estéticos de dados entre processado-
res, mas questionando a falta de modelos de programacao para ambientes mais comple-
xos. Os trabalhos em [Zhao et al. 2013, Aji et al. 2013] apresentam implementacdes para
GPU seguindo mesma distribui¢do de dados dos anteriores.

2.1. O framework openModeller

O openModeller (OM) é uma ferramenta para ENM desenvolvida pelo Centro de
Referéncia em Informacdo Ambiental (CRIA), junto com outros parceiros nacio-
nais e internacionais [Sutton et al. 2007, Munoz et al. 2011], bastante difundida entre
a comunidade bioldgica e ecoldgica [Geller and Melton 2008, Ramachandra et al. 2010,
Zarco-Gonzalez et al. 2013]. Ele trabalha com modelos de distribuicdo potencial e inclui
mecanismos para a leitura de dados ambientais e de ocorréncia de espécies, selecdo de
camadas ambientais sobre as quais o modelo deve se basear, criacio de um modelo de
nicho fundamental, projecdo de modelo em um cendrio ambiental e escrita de dados em
varios tipos de arquivo relativos a grandes imagens.

Virios algoritmos sdo providos na forma de plugins para a criacio de mode-
los [Munoz et al. 2011], incluindo:

e BIOCLIM (Bioclimatic envelopes): envoltérios bioclimaticos;

e CSMBS (Climate Space Model): modelo de clima espacial;

o GARP (Genetic Algorithm for Rule-set Production): algoritmo genético para
producdo de conjunto de regras;

GARP _BS (Best Subsets): GARP com melhores subconjuntos;

ENFA (Ecological-Niche Factor Analysis): andlise de fator do nicho ecoldgico;
ENVSCORE (Envelope Score): pontuacdo de envoltério;

ENVDIST (Environmental Distance): distancia ambiental;

MAXENT (Maximum Entropy): entropia maxima;

NICHE_MOSAIC (Niche Mosaic): mosaico de nicho;

ANN (Artificial Neural Network): rede neural artificial;

RF (Random Forests): florestas aleatorias;

SVM (Support Vector Machines): maquina de vetor de suporte, €;
AQUAMAPS: algoritmo para organismos aquaticos.

3. Estudo de Caso: Projecao do Modelo de Nicho Ecolégico

Em uma modelagem de nicho ecolégico, uma etapa muito importante e que requer grande
processamento de dados geoespaciais € a projecdao do modelo. Uma vez que o modelo
de distribuicdo seja gerado, a projecdo no mapa pode ser realizada. Tais modelos po-
dem ser projetados em diferentes regides geograficas, em diferentes cenarios ambientais,
tornando-se possivel prever o impacto das mudancas climdticas sobre a biodiversidade,
evitar a propagacao de espécies invasoras, identificar aspectos geograficos e ecoldgicos
da transmissdo de doencga, ajudar no planejamento de conservagao, guiar campos de pes-
quisas, entre muitos outros usos [Peterson et al. 2011].

OM project — openModeller project — € a ferramenta do openModeller capaz de
fazer a projecdo dos modelos de distribui¢do. Ele ird gerar uma imagem com coordenadas
(z,y) em uma determinada regido geografica cujos valores associados a cada ponto re-
presentam a probabilidade de se encontrar a espécie de acordo com os dados ambientais.



o pontos de ocorréncia da espécie
9 camadas ambientais

9 algoritmo de modelagem
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Figura 1. Exemplo de modelagem e projecdo de um nicho
ecologico [OpenModeller Team 2015].

A Figura 1 representa a modelagem e proje¢do de um nicho ecolégico, onde o item 5
mostra o resultado da projecdo de um modelo. A escala de cores que varia de azul a ver-
melho indica a adequacgdo da espécie na regido (vermelho € alta e azul € baixa). O usuério
seleciona camadas de dados ambientais para a projecdo e pode, também, selecionar uma
madscara geoespacial, para projetar o modelo em uma area diferente de onde foi gerado. A
imagem gerada geralmente € de alta resolugdo de pixels que deve ser visualizada por pro-
gramas especificos como os sistemas de informagdo geografica Quantum GIS ou QGIS,
de cddigo aberto [QGIS Project 2015].

Resumidamente, o Algoritmo 1 apresenta a implementacdo sequencial da projecao
de um modelo de nicho ecoldgico e executa os seguintes passos para cada ponto (z, y):

1. adquire todos os dados das camadas ambientais no ponto (z,y) (corresponde a
Linha 3 do algoritmo);

2. aplica o modelo no ponto (z,y) considerando tais dados ambientais e, entdo, gera
uma probabilidade P (corresponde a Linha 4 do algoritmo);

3. converte P em valor da imagem e o escreve no arquivo na posi¢ao (z, y) (corres-
ponde a Linha 5 do algoritmo).

As entradas do algoritmo sdo o modelo e os dados ambientais e, a saida, um
arquivo contendo o mapa com as probabilidades. O modelo é previamente gerado pela
etapa de modelagem através de um algoritmo descrito na Secao 2.1. Assim, a ferramenta
do OpenModeller OM project tipicamente faz a leitura, processamento e escrita de uma
grande quantidade de dados geograficos. Isto faz com que haja a iniciativa da criagao
de versdes paralelas. Atualmente, incluida na ferramenta, existe um algoritmo paralelo
desenvolvido para clusters de computadores homogéneos.

4. Versao MPI Original

A paralelizacdo original do OM project usa um modelo semelhante ao mestre-trabalhador.
Além dos processos trabalhadores que computam a projecao, existem dois processos mes-
tres (ao invés de um) responsaveis por distribuir e receber as solugdes, respectivamente,
o que difere do modelo mestre-trabalhador tradicional, mas que tem efeito semelhante.
Denomina-se mestreD o processo que distribui os intervalos de dados para cada processo



Algoritmo 1: Algoritmo sequencial de projecdo do modelo de um nicho.
Entrada: modelo - modelo previamente gerado pela ferramenta OM.
dados_ambientais - dados ambientais.

Saida: mapa - arquivo que contém a projegao.

1 parazx < 0a Dim, — 1 faca

paray < 0a Dim, — 1 faca
amb < dados_ambientais na posigao (x,y)
aplica modelo a amb e coloca o valor em Pr

2
3
4
5 escreve Pr em mapa na posicao (z,y)

trabalhador e mestreR o processo que recebe as solucdes de cada processo trabalhador e
as escreve no arquivo imagem de saida (que contém a projecao).

O algoritmo de mestreD divide o ndmero total de pontos a serem projetados (pon-
tos da imagem) em blocos (valor padrao é 30.000) e os distribui aos processos trabalha-
dores sob demanda. Nesta aplicacdo, um bloco corresponde a um conjunto de linhas do
mapa a ser projetado e, por isto, cada bloco € associado a (I;,[;), onde ; é a linha inicial
e [; € a linha final. Para isso, um pedido de requisi¢do deve ser feito pelos processos
trabalhadores ao processo mestreD para que ele envie os dados informando qual o bloco a
ser computado. Uma vez calculado, este bloco € enviado para o processo mestreR que ira
receber os dados e escrevé-los no arquivo de saida. Quando todos os blocos forem calcu-
lados e escritos no arquivo pelo processo mestreR, o algoritmo termina. A separacao de
atividades do mestre entre 2 processos, mestreD e mestreR, € feita para que a distribui¢ao
de tarefas nao seja sobrecarregada pela recep¢ao dos dados, que é mais custosa.

Algoritmo 2: Algoritmo usado pelos trabalhadores da versao MPI original.
Entrada: modelo - modelo previamente gerado por um algoritmo.
dados_ambientais - dados ambientais.

Dim,, - dimensdo Y do mapa completo.

1 fim < FALSO

2 enquanto fim = FALSO faca

3 Envia requisicdo a mestreD

4 Recebe (1;,1;) de mestreD

5 se [; = —1 entao

6 | fim < VERDADEIRO

7 senao

8 pacote <— &

paraz < [;al; — 1 faca

10 paray < 0a Dim, — 1 faca
1 amb < dados_ambientais na posigao (x,y)
12 Aplicar modelo em amb e colocar o valor em Pr
13 pacote < pacote U (z,y, Pr)
14 Envia pacote para mestreR




As etapas de execugdo dos processos trabalhadores da versao original sdo apre-
sentadas pelo Algoritmo 2. Neste caso, as entradas sdo o modelo, previamente gerado por
um algoritmo na fase de modelagem, os dados ambientais e a dimensdao Dum,, que denota
o tamanho de uma linha. A varidvel fim controla o laco de repeti¢do iniciado na linha 2.
O término da repeticdo € feito nas linhas 5 e 6, onde é verificado se o /; possui o valor -1
(bloco nulo). Caso positivo, a varidvel fim € alterada para verdadeiro e, entdo o lago de
repeti¢do termina. No inicio do lago, nas linhas 3 e 4, ocorre o envio da requisi¢do para
o processo mestreD e o recebimento do bloco requerido em (/;,1;). Se forem valores
validos, o calculo da projecdo € iniciado. Para tal, um conjunto chamado pacote € inicia-
lizado por &, na linha 8, e nele serdo armazenados os valores ja projetados. As linhas 9
e 10 indicam dois lagos aninhados onde acontece o percorrimento do bloco atribuido a
tarefa. Para cada ponto (z,y) deste bloco, o0 modelo é aplicado nos dados ambientais,
a probabilidade € gerada e este resultado € guardado no conjunto pacote (linha 13). Na
linha 14, o envio do pacote completo para o mestreR € realizado.

5. EasyGrid AMS e seu Modelo de Programacao

O EasyGrid AMS [Boeres and Rebello 2004] é um sistema gerenciador de aplicacdes
(AMS) que funciona como um meio entre a aplicacdo e o sistema computacional, de
forma a facilitar o uso dos recursos considerando caracteristicas da propria aplicagdao. O
middleware EasyGrid AMS possuil um gerenciamento hierdrquico de trés niveis e sua
filosofia [Oliveira and Rebello 2011] indica que as aplicacdes devem ser gerenciadas por
um sistema simples agregado a seu proprio middleware autbnomo.

Como caracteristicas autonomas, o EasyGrid AMS possui um escalonador de ta-
refas estatico e dinamico [Nascimento et al. 2007a] que fornecem auto-otimizacgdo (self-
optimization) as tarefas da aplicacdo; um mecanismo tolerante a falhas por reexecucao
de tarefas e checkpoint no nivel do gerenciador global que € capaz de detectar e recupe-
rar as falhas da aplicacdo (autorrecuperacao ou self-healing) [Silva and Rebello 2007]. A
autoconfiguracao (self-configuring) pode ser implementada de acordo com caracteristicas
da aplicagdo e, portanto, € especifica por aplicagcdo ou classe de aplicagdes. Trabalhos da
literatura mostram bons resultados utilizando o EasyGrid AMS [Nascimento et al. 2007b,
Silva and Rebello 2007, Ribeiro et al. 2010, Oliveira and Rebello 2010].

O seu modelo de programacao é baseado no 1Ptask [Nascimento et al. 2007b],
um modelo diferente do tradicional aqui chamado 1Pproc. O modelo 1Pproc considera
um processo por processador e cada processo adquire toda a carga de trabalho atribuida a
ele. J4 o modelo 1Ptask indica um processo por tarefa. Assim, cada processo representa
uma tarefa que geralmente € uma parte pequena de todo o trabalho da aplicagdo, tendo,
portanto, um quantidade grande de processos por processador.

6. Versao Autonoma com EasyGrid AMS

A versao MPI original apresenta basicamente 2 problemas: 1) o algoritmo € centralizado e
a troca de mensagens pelos mestres torna um gargalo de execucao, prejudicando o desem-
penho. 2) o modelo de programacgao 1Pproc ndo € propicio para ambientes distribuidos de
larga escala. O modelo 1Ptask (ver Secao 5) € mais indicado para ambientes computacio-
nais de larga escala, tipicamente sistemas heterogéneos e compartilhados com servidores
multicores, comuns nas grades € nuvens computacionais, pois permite uma maior flexibi-
lidade de execucdo as tarefas para fazer o balanceamento de carga da aplicacao. A versao



autdnoma indica colocar o algoritmo da aplicacdo no modelo 1Ptask, realizar um processo
de autoconfiguragdo da aplicacio e incluir a utilizacao do middleware EasyGrid AMS para
o gerenciamento autdbnomo das tarefas. Como ocorre com a maioria das aplicag¢do proje-
tadas com o EasyGrid AMS, os beneficios dessa abordagem incluem adotar politicas (de
escalonamento, comunicagao, tolerancia a falhas) adaptadas as necessidades especificas
de cada aplicacdo, gerando assim um desempenho ainda melhor.

Uma outra questdo relacionada ao modelo de programacao € a divisao do dominio
da aplicacao em blocos de tamanhos fixos realizada na versao MPI original. Através da
Figura 2, € possivel visualizar este problema. A execucdo sequencial da projecao usando
o algoritmo BIOCLIM foi conduzida em uma méquina dedicada, pertencente ao cluster
(descrito em Secdo 7), e, a cada contagem de blocos (1 linha do mapa), o tempo de
execucdo da projecdo dele foi exibido. Pelo gréifico da figura, pode-se verificar que os
tempos variam bastante, com média de 0,28 segundos e desvio padrao de 0,15, indicando
que a quantidade de trabalho de cada bloco € diferente. Por esta razdo, a escolha de
um tamanho fixo de bloco prejudica o balanceamento de carga visto que o cdlculo, para
alguns blocos, pode ser rapido e, para outros, demorado.

1,51
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Numero de linhas do mapa
Figura 2. Tempo de execucao de cada bloco fixo do dominio da projecao ENM.

A versdo EasyGrid AMS usa tamanhos de blocos varidveis, ja que a granularidade
das tarefas € desconhecida. Este é um processo de reconfiguragdo dinamica. Cada tarefa
(Ilembrando que no modelo 1Ptask cada tarefa é representada por um processo) recebe um
bloco inicial fixo com o valor de, por exemplo, o nimero total de pontos no mapa dividido
pelo numero de processadores. A partir de entdo, a tarefa calcula a proje¢dao do bloco da
mesma maneira que no algoritmo sequencial, mas limita a execugdo deste cdlculo por
um temporizador tzmeout. Caso o tempo de execucdo da projecdao do bloco ultrapasse
timeout, uma ou mais novas tarefas serdo criadas para que continuam a projecdo deste
bloco. O particionamento do mapa € feito dinamicamente e, a cada nivel de criacao (tare-
fas iniciais estdo no nivel 0, seus filhos estao no nivel 1 e assim sucessivamente) o valor
do temporizador timeout € alterado para um valor inferior. Considerando que timeout
representa a granularidade de tempo da tarefa, a razao para a alteragao do timeout é tor-
nar a granularidade das tarefas que vao ficando para o final mais fina. Deste modo, as
tarefas criadas que vao para a fila de escalonamento do EasyGrid AMS serdo distribuidas
entre os processadores mais eficientemente [Nascimento et al. 2007a].



O Algoritmo 3 corresponde aos passos de execucdo de cada tarefa da aplicagdo de
projecao do OpenModeller, chamada de partitioner. Como entrada, ele recebe o modelo
produzido na fase de modelagem, os dados ambientais, a dimensao Y do mapa original, o
bloco e o valor inicial do temporizador t2meout. Cada tarefa terd uma saida representada
por mapa;,, onde [; € a linha inicial do bloco e € tunica (identifica a posi¢cdo do bloco
no mapa). As repeticdes encontradas nas linhas 1 e 2, onde a segunda é aninhada a
primeira, representam o percorrimento de cada ponto no bloco de dados do mapa. O
valor z varia de [; a [;, passados como argumento do algoritmo, que sdo as linhas inicial
e final que delimitam o bloco. O valor y varia de 0 a Dim,,. Assim, os dados ambientais
sdo capturados na posi¢do (z,y) e colocados na varidvel amb (linha 3). O modelo &,
entdo, aplicado a amb e o valor da probabilidade é colocado em P, na linha 4. Em
seguida (linha 5), o valor P convertido para valor de imagem € escrito em mapa;, na
posic¢do (x — l;,y). Como é uma imagem nova, ela deve comegar na coordenada (0,0) e
a expressao para a linha do mapa x — [; fornece esta configuragao.

O trecho do Algoritmo 3 compreendido entre as linhas 1 e 5 apresenta 0 mesmo
comportamento existente no trecho entre as linhas 9 e 13 do Algoritmo 2. Este trecho
corresponde ao processamento do problema de projecdao ENM. A diferenca estd na forma
como ¢ feito o particionamento (autoconfiguracdo na versao EasyGrid AMS) e no geren-
ciamento das tarefas.

Algoritmo 3: Algoritmo das tarefas partitioner de projecao com o EasyGrid
AMS.

Entrada: modelo - modelo previamente gerado por um algoritmo.

dados_ambientais - dados ambientais.

Dim,, - dimensdo Y do mapa completo.

(13, 1;) - bloco a ser calculado.

timeout - temporizador inicial.

Saida: mapa;, - mapas parciais.

paraz < [;al; faca

para cada y < 0 a Dim, — 1 faca
amb < dados_ambientais na posigdo (x,y)
Aplica modelo a amb e coloca o valor em p
Escreve p em mapa;, na posi¢ao (x — l;, y)

N R W N -

se temporizar por timeout entao

Calcula ntarefas

Calcula novo timeout

Divide bloco restante (x + 1,1;) por ntarefas e coloca cada sub-bloco em
S

10 para cada k € S faca

11 L Cria tarefa com argumentos modelo, dados_ambientais, Dim,, ke
timeout

o e 9 &

Na linha 6 do Algoritmo 3, apds a repeticdo em relacdo ao eixo Y (isto €, uma linha
completa), € verificado se o temporizador esgotou pelo valor de tzmeout. Caso negativo,
o cdalculo segue para a proxima linha. Em caso positivo, na linha 6, o nimero de novas
tarefas € gerado de acordo com os dados que foram processados neste tempo timeout.



Por exemplo, num total de 100 blocos, se 10 blocos foram calculados em 5 segundos
por 1 tarefa, para calcular os restantes 90 blocos € preciso de 9 tarefas (ntarefas = 9).
Neste caso, o valor de ntarefas é estimado. Na linha 8, o valor de timeout, que serd
passado para as novas tarefas, é decrementado de acordo com o nivel de criagcao das tarefas
(tarefas iniciais estdo no nivel 0, seus filhos estdo no nivel 1 e assim sucessivamente). A
razao para isto € tornar a granularidade das tarefas que vao ficando para o final mais fina e
permitir, entdo, um melhor balanceamento de carga feito pelo EasyGrid AMS. Na linha 9,
o restante do bloco € dividido entre as ntare fas tarefas e cada sub-bloco € adicionado ao
conjunto S de ntarefas elementos. Por fim, para cada & € S (linha 10), uma nova tarefa
€ criada com os argumentos modelo, dados_ambientais, Dim,, k e timeout (linha 11).

No fim de todo esse processo de mapeamento, toda a imagem estard calculada
mas dividida entre diversos arquivos de saida. Uma tarefa do tipo collector €, entdo,
usada para agrupar os dados em cada arquivo e gerar uma imagem final contendo todo o
mapa de projecao.

7. Avaliacao Experimental

Dois tipos de experimentos foram realizados: 1) para comparar a versio MPI original
com a versao autdbnoma com EasyGrid AMS e 2) para avaliar a escalabilidade da projecao
do openModeller com o EasyGrid AMS. No primeiro tipo de experimento, foi utilizado
um cluster com 2 maquinas Intel Xeon X5650 com 2 processadores de 6 nucleos, cada,
totalizando 24 CPUs, e com 24 GB de memdria principal. O segundo tipo de experimento
usa um cluster que possui 16 maquinas de 8 nicleos cada, totalizando 128 CPUs. Todos
estes ambientes de execucdo estavam dedicados aos experimentos e as entradas usadas
para cada algoritmo executado foram as mesmas.

Para os valores apresentados nesta secao de experimentos, a eficiéncia é calculado
considerando a equacdo: eficiencia = w x 100%, onde P é o nimero de proces-

tempo sequencial : ~
fempo paralelo € o speed-up da execugdo paralela em

relacdo a versdo sequencial disponivel na ferramenta OM. A métrica eficiéncia indica o
quanto um algoritmo paralelo utiliza bem os recursos disponibilizados.

sadores ou CPU e speedup =

7.1. Experimento 1

No experimento 1, P processos trabalhadores sao usados para ambas as implementagdes
— original com MPI e autonoma com EasyGrid AMS — em P CPUs. Portanto, na ver-
dade, P + 2 processos sdo usados para a versao original (existem os 2 processos extras).
Os algoritmos BIOCLIM, ENVSCORE, GARP, DG_GARP, DG_GARP_BS, MAXENT,
GARP_BS, SVM, RF e NICHE_MOSAIC foram escolhidos para serem usados neste ex-
perimento, de acordo com seus tempos de execugdo (os mais altos foram preferidos, ex-
ceto o ENVDIST, por durar cerca de 20 dias) e a disponibilidade de suas entradas (por
exemplo, ndo havia a nossa disposi¢ao as entradas para o algoritmo AQUAMAPS).

A Tabela 1 apresenta os resultados comparativos de speed-ups, em relacdo ao
algoritmo sequencial, obtidos para a versao MPI original e a versdao EasyGrid AMS com
o uso de vdrios algoritmos diferentes. Variando o nimero de processadores (de 4 a 24), a
versao autdbnoma com o EasyGrid AMS apresenta valores significativamente melhores de
speed-ups e, para a maioria dos algoritmos de modelagem, o valor obtido foi préximo do



Tabela 1. Speed-ups obtidos usando as versoes MPI original e a autbnoma com
o EasyGrid AMS.

. ~ Speed-up
Algoritmo Versao a 3 D 16 o7
MPI Original | 2,58 | 429 | 5,54 | 545 | 5,70
BIOCLIM 2 SGrid AMS [ 3,67 | 7,15 | 9,96 | 13,03 | 1921
MPI Original | 2,51 | 3,86 | 5,82 | 6,82 | 649
ENVSCORE I SGrid AMS [ 3,32 | 648 | 9.35 | 12,67 | 18.28
GARD MPI Original | 3,12 | 490 | 6,85 | 825 | 8,03
FasyGrid AMS | 3,85 | 7,57 | 1121 | 14,59 | 21,58
MPI Original | 2,90 | 4,74 | 6,17 | 7,59 | 7,49
DG-GARP I SGrid AMS [ 3,67 | 7,11 | 10,01 | 13,10 | 19,73
MPI Original | 3,11 | 5,80 | 7,26 | 9,68 | 10,49
DG-GARPBS 5 Grid AMS | 3,78 | 7,65 | 10,87 | 14,32 | 21,48
MPI Original | 3,46 | 6,07 | 7,84 | 10,38 | 11,45
MAXENT g 5yGrid AMS | 3,88 | 7,62 | 10,99 | 14,61 | 21,70
MPI Original | 2,08 | 5,42 | 7,50 | 9.46 | 10,33
GARPBS g yGrid AMS | 3.85 | 7,60 | 10,96 | 14,52 | 21,77
Sun MPI Original | 3,32 | 5,63 | 8,01 | 10,54 | 12,59
FasyGrid AMS | 3,00 | 7,71 | 11,17 | 14,85 | 22,24
- MPI Original | 3,28 | 409 | 7,97 | 10,15 | 11,30
EasyGrid AMS | 3,50 | 7,14 | 10,35 | 13,78 | 20,58
MPI Original | 3,28 | 5,68 | 7.70 | 7,49 | 4,63
NICHE-MOSAIC 2 S 61d AMS [ 3,04 | 7,81 | 10,10 | 11,48 | 12,74

nimero de processadores usados. Para 24 processadores, isto resulta em um valor médio
de eficiéncia maior que 83%, e com eficiéncias de 93% e 91%, no caso do algoritmo SVM
e GARP_BS, respectivamente.

O grafico da Figura 3 prové uma melhor visualizacdo da comparagdo dos resulta-
dos produzidos por ambas as versoes paralelas. Cada grupo de barras com rétulos de 4, 8,
12, 16 e 24 processos em paralelo representam o ganho de desempenho e da eficiéncia da
versao EasyGrid AMS em relagdo a versao original MPI, isto €, o quanto o speed-up da
versao em questao foi superior ao speed-up da versao original MPI. Cada barra em cada
grupo € um algoritmo usado na projecao do openModeller. A versdo paralela da projecao
com o EasyGrid AMS sempre obtém um speed-up maior em relacdo a versao original
MPI e, na maior parte das vezes, é proximo a P. Para a maioria dos algoritmos, conforme
o nimero de processos aumenta, o ganho do EasyGrid AMS em relagao ao MPI aumenta
também. Para BIOCLIM, com P = 24, o speed-up da versao da projecdo com o EasyGrid
AMS chega a ser 3,4 vezes maior que o valor do speed-up da versao original MPI.

A escalabilidade € um ponto fraco da versio MPI. Para alguns algoritmos, os
speed-ups crescem levemente até os 24 processos e, para outros algoritmos (como
DG_GARP e NICHE_MOSAIC), o valor diminui com 24 processos comparado a 16 pro-
cessos. Para uma boa escalabilidade, speed-up linear € esperado conforme o nimero P
aumenta. Para a versdo EasyGrid AMS, esta propriedade € melhor alcancada embora nédo
seja perfeito. No caso do algoritmo NICHE_MOSAIC, a escalabilidade ¢ mais fraca (o
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Figura 3. Comparacao dos ganhos de desempenho e eficiéncia da versao Easy-
Grid AMS em relacao a versao paralelo original em MPI.

Niimero de processadores

speed-up é aproximadamente 13 enquanto poderia ser proximo de 24, como acontece para
os outros algoritmos) mesmo tendo o speed-up quase trés vezes melhor que a versao ori-
ginal MPI. Alguma caracteristica do algoritmo nio permite uma escalabilidade melhor.
Mesmo assim, a eficiéncia, em termos de utilizacdo dos recursos, é claramente melhor
para o EasyGrid AMS uma vez que tem a vantagem devido a sua capacidade de atingir
niveis de desempenho mais aceitaveis.

7.2. Experimento 2

No experimento 1, ji foi possivel concluir que a versdo MPI original apresenta um re-
sultado de desempenho e escalabilidade ruins, com até 24 processadores, € projeta-se a
queda de desempenho para uma quantidade maior de processadores. Isto se deve ao gar-
galo de gerenciamento de tarefas que € menos frequente na versao proposta neste artigo.
Neste segundo experimento, a escalabilidade da versao autdbnoma com o EasyGrid AMS é
avaliada. Os algoritmos utilizados sao ENVDIST e SVM, sendo que ENVDIST € o mais
demorado de todos, chegando a quase 20 dias de execucao sequencial. O SVM foi esco-
lhido por apresentar o melhor speed-up para P = 24. Os nimeros de CPUs P utilizados
sdo 24, 48,96 e 128.

Primeiramente, para se ter uma ideia do nimero de tarefas criadas durante a
execucdo da projecdo ENM, a quantidade total de tarefas para a instancia SVM € de
aproximadamente 5400, para todos os nimeros de CPUs utilizados, apresentando baixa
variancia. Para a instadncia ENVDIST, o quantidade total de tarefas € de aproximadamente
16000, para todos os nimeros de CPUs utilizados, apresentando também baixa variancia.
O numero de tarefas ndo aumenta conforme o aumento de CPUs porque o objetivo do
algoritmo é manter a maior quantidade de tarefas possivel, independente do nimero de
CPUs, de modo que elas tenham granularidade fina (mas que sobreponha a sobrecarga de
gerenciamento do middleware).

A Tabela 2 mostra os tempos em segundos de execug¢do da parte partitioner, a mais
custosa, e a parte collector (concatenacdo das imagens geradas paralelamente) para o a



projecdo usando os algoritmos ENVDIST e SVM. Os tempos de collector sdo proximos
entre si para cada algoritmo e parecem ndo ter relacio com o aumento do nimero P de
CPUs, os valores crescem ligeiramente. O tempo total de execucgdo € a soma dos tempos
do partitioner e do collector. Como a implementacao do collector nao € paralelo, o tempo
de execucdo dele pode representar uma parte significante do tempo total de execucgao. Isto
ocorre no caso do algoritmo SVM, onde o tempo de execucdo total € de 285 segundos e a
parte referente ao collector corresponde a 16% deste valor.

Tabela 2. Tempos em segundos (partitioner e collector) obtidos para ENVDIST e

SVM.
ENVDIST SVM

P partitioner collector | partitioner collector
24 70758,88 75,93 1186,28 41,18
48  35316,90 85,26 614,53 59,50
96  17758,27 88,44 313,29 47,33
128  13390,62 98,59 238,36 46,59

O gréfico representado na Figura 4 mostra a eficiéncia em relacdo a execucao
sequencial de toda a projecdo paralela com o EasyGrid AMS para cada um dos dois algo-
ritmos. Nestes resultados, inclui-se o tempo de execucao da tarefa collector que é execu-
tada sequencialmente. Para cada P (eixo horizontal indica o nimero de processadores),
existem duas barras, uma para o ENVDIST e outra para o SVM. A barra cinza escura
representa a eficiéncia de execugdo para o algoritmo ENVDIST e a barra cinza clara € re-
ferente ao algoritmo SVM. Para o algoritmo ENVDIST, a eficiéncia € alta tanto contando
com a parte de collector quanto sem ela (ver também a Tabela 2). Neste caso, o collec-
tor pouco prejudica o desempenho. Ao contrério, para o algoritmo SVM, a eficiéncia é
ligeiramente prejudicada pela tarefa nao paralela collector, havendo uma diferenca repre-
sentativa entre a eficiéncia com e sem ela. Uma melhoria seria paralelizar o algoritmo do
collector também, usando uma estratégia de reducio hierdrquica, por exemplo. Mesmo
assim, as execugdes para ambos os algoritmos mostraram-se bastante eficientes.

100,00% A
80,00%

60,00%

40,00% 5 ENVDIST
SVM

Eficiéncia (%)

20,00%

0,00% - —
24 48 96 128

Numero de processadores

Figura 4. Eficiéncia da projecao para os algoritmos ENVDIST e SVM usando 24,
48, 96 e 128 CPUs.

8. Conclusao

Neste artigo foi proposto um novo algoritmo paralelo e autdbnomo para um problema de
projecdo em dominio geoespacial: a projecao do modelo de nicho ecoldgico. Este tipo



de aplicacdo apresenta as caracteristicas de granularidade desconhecida e independéncia
entre as tarefas, ja que as operacdes sobre o dominio geoespacial sdo independentes.

A abordagem usada, pelo algoritmo paralelo original da ferramenta openModel-
ler, € do tipo mestre-trabalhador e realiza um particionamento em blocos fixos possibi-
litando o balanceamento do trabalho entre tarefas no modelo 1Pproc. Ja a nova abor-
dagem do algoritmo paralelo e autbnomo coloca a aplicagdo no modelo 1Ptask através
de um particionamento de tarefas em blocos de tamanho varidvel autoconfigurado e uti-
liza o middleware EasyGrid AMS para fazer o gerenciamento das tarefas provendo auto-
otimizacdo e autorrecuperacao a aplicacdo. Além disso, o algoritmo original centraliza
os resultados no mestre, o que gera uma grande sobrecarga, ja que os resultados sdo re-
ferentes a pedagos de mapas e apresentam uma grande quantidade de dados. No caso
do algoritmo proposto, cada tarefa gera seu proprio sub-mapa em arquivo € ndo apre-
senta este gargalo durante a execucdo. A jun¢do dos sub-mapas € feita ao término da
projecdo. Esta mesma abordagem autonoma pode ser utilizada em outros problemas
como, por exemplo, um problema da descoberta de estruturas de proteinas da area de
bioquimica [Oliveira and Rebello 2010].

Os resultados mostraram que o algoritmo autdonomo com o EasyGrid AMS apre-
sentou melhor desempenho em todos os experimentos comparado ao algoritmo original.
A versdo original MPI apresenta baixa escalabilidade enquanto a execu¢do do algoritmo
proposto € melhor escaldvel na grande maioria dos casos. Com 24 processadores, 0s
speed-ups obtidos com a versao EasyGrid AMS chegam a ser de 177% a 337% maior do
que os speed-ups da versdo original MPI. Além disso, a versao paralela com o middleware
escala bem nos testes com até 128 processadores, obtendo valores de eficiéncias perto de
100%, em uma média de 89% entre todos os resultados. Para melhorar os resultados ainda
mais, a jungdo dos sub-mapas deve ser realizada em paralelo futuramente.
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