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RESUMO

Uma série de fendmenos tecnoldgicos, sociais e de mercado originaram um paradigma comu-
mente referenciado pelo termo Big Data: grandes conjuntos de dados, criados a taxas muito
altas, em formatos diversos e adquiridos de variadas fontes. Tais circunstancias demandam
tecnologias escalaveis, redundantes e tolerantes a falhas; normalmente obtidas por modelos
de computacdo nas nuvens. O desempenho das tarefas em termos de tempo e custo depende
de fatores como hardware, volume de dados e tipo de algoritmo. Escolher a configuracao mais
adequada é um problema de notéria dificuldade devido ao niimero de solucGes possiveis e invi-
abilidade de investigacdo de todos os cenarios. Esta Tese se concentra na analise experimental
de algoritmos de aprendizagem de maquina em plataformas de processamento para Big Data
e se justifica ao auxiliar o adequado aprovisionamento de recursos em nuvem. E proposta uma
metodologia baseada nas técnicas 2% fatorial, fundamentadas na abordagem de Projeto de
Experimentos (DoE — Design of Experiments) para avaliacdo da influéncia de fatores sobre
tempo e custo, a ordenacdo daqueles mais relevantes e a derivacao de modelos preditores.
O desempenho de 288 clusters reais foi avaliado através de seis projetos com 48 unidades
experimentais, cada uma composta por arranjos de 8 e 28 maquinas, e cada maquina variando
entre 12 e 32 nicleos, 1, 7 e 8 discos, 3x e 6x RAM por niicleo, totalizando um poder com-
putacional de até 896 nicleos e 5.25 TB de RAM. Os experimentos foram conduzidos sobre
duas bases de dados. Primeiramente foram construidos 1.06 TB de dados sintéticos estrutura-
dos em 3.65 milhGes de instancias e 40 mil dimensdes para classificacdo através de Florestas
Aleatédrias. Posteriormente, foi construido um Corpus com 249 GB de dados nao estruturados
de 16 milhdes de paginas web de sete paises de lingua portuguesa. A tarefa computacional
consistiu na classificacdo de texto para distinguir o portugués brasileiro de outras variacdes.
Foram examinados os algoritmos Regressao Logistica, Florestas Aleatérias, Maquinas de Veto-
res de Suporte, Naive Bayes e Perceptron de Miltiplas Camadas. Anélises de regressdo foram
aplicadas para quantificar a influéncia dos fatores. Os resultados incluem modelos lineares para
estimar tempo e custo e uma ferramenta de anélise visual baseada em coordenadas paralelas.
Por fim, o trabalho evidencia a relevancia dos métodos de DoE como abordagem para estimar

desempenho em ambientes de processamento para Big Data.

Palavras-chaves: Projeto de Experimentos (DoE). Aprendizagem de Maquina. Computaco

Distribuida. Big Data. Modelos Preditores. Inferéncia Estatistica.



ABSTRACT

A series of technological, social, and market phenomena originated a paradigm commonly
referred to as Big Data: large data sets, created at very high rates, in different formats,
and acquired from different sources. Such circumstances demand scalable, redundant, and
fault-tolerant technologies, often achieved on clusters in the cloud computing model. The per-
formance of tasks concerning time and cost depends on factors such as hardware, data volume
and the type of algorithm. Choosing the most appropriate configuration regarding computa-
tional power or software parameters is a problem of notorious difficulty due to the number
of possible solutions and the unfeasibility of investigating all scenarios. This thesis focuses
on the experimental analysis of machine learning algorithms on processing platforms for Big
Data, being justified by assisting the adequate provisioning of cloud resources. It is proposed a
methodology based on 2k factorial techniques, reasoned on the Design of Experiments (DoE),
to evaluate the influence of factors on time and cost, ranking the most relevant ones, and
derivate predictive models. The performance of 288 real clusters was evaluated through six
designs with 48 experimental units, each composed of arrangements of 8 and 28 machines,
and each machine varying between 12 and 32 cores, 1, 7, and 8 disks, 3x and 6x RAM per core,
totaling a computational power of up to 896 cores and 5.25 TB of RAM. The experiments were
conducted on two databases. First, 1.06 TB of synthetic data was built, structured in 3.65
million instances, and 40 thousand dimensions for classification through the Random Forest
algorithm. Subsequently, a Corpus was built with 249 GB of unstructured data from 16 million
web pages from seven Portuguese-speaking countries. The computational task consisted of
classifying text to distinguish Brazilian Portuguese from other variations. Five different ma-
chine learning algorithms were then examined: Logistic Regression, Random Forest, Support
Vector Machines, Naive Bayes, and Multilayer Perceptron. Regression analyzes were applied
to quantify the influence of the factors. The results include linear models to estimate time
and cost, quantify the effects of factors on the response, and a visual analysis tool based on
parallel coordinates. Finally, the work provides consistent evidence of the relevance of DoE

methods as an approach to estimate performance in Big Data processing environments.

Keywords: Design of Experiments (DoE). Machine Learning. Distributed Computing. Big

Data. Prediction Models. Statistical Inference.
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1 INTRODUCAO
Information is the oil of the 21st century, and analytics is the combustion

engine.

— Peter Sondergaard, Senior Vice President, Gartner

Os problemas de andlise de dados em larga escala n3o surgiram de repente, mas sim
ao longo de varios anos, ja que criar dados é muito mais facil que encontrar utilidade para
eles (TSAl et al., 2015). Embora esta problemética n3o seja nova, os anos 2000 foram marcados
por um salto ndo apenas nas possibilidades técnicas de processamento, armazenamento e
transmissdo de dados, mas também pela explosdo de fenémenos de geracdo de dados em
volumes sem precedentes na histéria da Humanidade. Este contexto n3o indica um fenomeno
necessariamente recente, mas um conjunto de questdes, inéditas e classicas que, combinadas
com o cenério tecnoldgico, social e econdmico, deram origem a um novo paradigma (LUVIZAN;
MEIRELLES; DINIZ, 2014). Comumente referenciado pelo termo BIG DATA 1 este conceito se
refere a tecnologias analiticas que tém existido por anos mas que agora podem ser aplicadas

rapidamente, em grande escala, tornando-se acessiveis a mais usuarios (MILLER, 2013).

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

A Humanidade ultrapassou a marca de Zettabytes (ZB) 2 a uma taxa exponencial, tornando
realidade as questes de processamento de grandes volumes de dados para uma ampla gama
de aplicaces empresariais e académicas (POSPELOVA, 2015). Neste cenério, a competitividade
de uma nacdo foi associada por Park e Leydesdorff (2013) com a forma como esta lida com
a escalabilidade de dados em uma sociedade digital sempre em crescimento, destacando a
prioridade dada a pesquisas cientificas conduzidas pela indistria e academia. Alguns autores
apontam ainda que as primeiras duas décadas do Século XXI tém testemunhado o surgimento
de revistas académicas direcionadas a aspectos gerais de Big Data, tais como Data Science
Journal, Journal of Data Science, EPJ Data Science e Journal of Big Data; enquanto outros
periddicos tém foco especifico, a exemplo da revista GigaScience, cuja atencao é voltada ao

estudo do tema aplicado ao espectro das ciéncias biomédicas e da vida.

A origem do termo e reflexdes acerca da classificacdo em escala Big Data encontram-se na Secdo 2.2.1.
2 Zettabyte (ZB) = 1.024 x 10%! bytes.
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Gantz e Reinsel (2012) ja apontavam que a fatia do universo digital atribuida aos mercados
emergentes girava em torno de 36% e prospectavam o patamar de 62% para 2020, imputando
a China 21% do fluxo de bits de todo o planeta. Em 2018 a sociedade humana criou 33 ZB
de dados e estima-se que este volume aumentard em até cinco vezes até 2025 (EYUPOGLU,
2020).

Isto posto, os avancos de inovacao cientifica dependerao da capacidade de gerar conhe-
cimento e significado a partir de enormes quantidades de informacao, a exemplo dos dados
coletados por projetos como o Grande Colisor de Hadrons (LHC/CERN) na Europa, o Grande
Telescopio de Levantamento Sindptico (LSST) no Chile, a busca em grafos de bilhdes de
arestas em redes sociais e a antecipacao de tendéncias nas relacGes de consumo no mer-
cado (SIMONET; FEDAK; RIPEANU, 2015). A pesquisa intensiva em grandes volumes de dados
é apontada por Hey et al. (2009) como o quarto paradigma da Ciéncia, diferenciando-se da
(i) ciéncia experimental que buscava descrever os fendmenos da natureza a partir da obser-
vac3o; (ii) da ciéncia teérica, como as Leis de Newton ou as Equacdes de Maxwell; e (iii) da
investigacao de fendmenos complexos através da simulacdo computacional.

Destoante da euforia com o potencial da anélise de Big Data, Boyd e Crawford (2012)
levantaram outras reflexdes como: (i) Big Data mudou a definicdo do conhecimento e o
que pensamos sobre pesquisa cientifica, (ii) as alegacdes sobre precisdo e objetividade estdo
enganadas, (iii) mais dados nem sempre resultam em melhores dados, (iv) fora de contexto,
Big Data perde o significado, (v) o acesso aos dados levanta questdes éticas e (vi) o alcance
limitado a Big Data amplia nossas desigualdades digitais.

N3o obstante as implicacdes éticas, morais e as barreiras tedricas e praticas, é alta a
expectativa com a geracdo de conhecimento a partir do atual volume de dados. E, uma vez
estabelecida a sua importancia, faz-se necessario o debate acerca das técnicas para lidar com

os dados gerados na era contemporanea.

1.2 PROBLEMA

“De muitas maneiras, a andlise de Big Data hoje é um retorno a era da
computacdo em mainframe (...) mais parece com as tarefas em lote da
década de 1960, as quais eram enviadas e se saia para tomar um café, com
poucas informacdes sobre o que realmente estd acontecendo nos bastidores,
quanto tempo vai demorar ou quanto vai custar (FISHER et al., 2012)."

A andlise de dados em escala Big Data demanda poderosos aglomerados de maquinas
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distribuidas (clusters). O desempenho das tarefas em termos de tempo de execucdo e

custo monetario > depende de miiltiplos fatores, dentre eles, o correto aprovisionamento

de hardware, o volume de dados envolvido e o tipo de algoritmo a ser executado. Sobre a

dificuldade de tomada de decisdo nestas circunstancias Ruan, Zheng e Dong (2015) comentam:

“As configuracGes de recursos existentes dependem fortemente da selecdo
aleatéria ou da experiéncia anterior do implementador, geralmente levando
ao aprovisionamento de recursos de baixa qualidade. Portanto, hd uma ne-
cessidade urgente de propor uma abordagem para o aprovisionamento ideal
de recursos para aplicativos Spark em nuvens piblicas.”

Por sua vez, os clusters computacionais sdo construidos a partir de maquinas fisicas ou

através do modelo de negdcio de computacdo nas nuvens. Neste dltimo, a escolha dos fa-

tores se torna especialmente critica, uma vez que o hardware é tarifado por fatia de tempo.

Conforme Herodotou et al. (2011) *:

“A maioria dos profissionais de andlise de Big Data — como cientistas
da computacdo, pesquisadores de sistemas e analistas de negdcios; nao
possui o conhecimento necessario para ajustar o sistema para obter um
bom desempenho. Infelizmente, o desempenho imediato do Hadoop deixa
muito a desejar, levando ao uso subétimo de recursos, tempo e dinheiro em
ambientes de computacdo nas nuvens”.

De acordo com Ardagna et al. (2016), a modelagem do desempenho de tais sistemas é

tarefa muito desafiadora, uma vez que sdo muito extensos, massivamente paralelos e a maioria

dos atores envolvidos nao sao os desenvolvedores que projetam aplicaces para tais ambientes.

Mais interessados s3o os usudrios dos sistemas e — nota deste Autor, os administradores dos

sistemas em producao. Ampliando o raciocinio, sobre a responsabilidade do aprovisionamento

correto de estrutura para a execucdo de algoritmos, Wu e Lee (2012) complementam que:

“...a habilidade para coletar dados tem avancado significativamente (...) as
decisGes exigidas dos gerentes de hardware tornaram-se mais complicadas.
Os centros de dados devem alocar e agendar software enquanto navegam
na heterogeneidade e contencdo. As arquiteturas devem adaptar parametros
operacionais e recursos estruturais ao comportamento dindmico do aplica-
tivo™.

Reforca essa ideia o pensamento de Fischer, Gao e Bernstein (2015):

3

O termo tempo serd utilizado ao longo da Tese como referéncia ao tempo total de execucdo de um
algoritmo em minutos com preciséo de duas casas decimais. O custo referenciard o valor monetario (R$,
Real Brasileiro) cobrado pelo provedor em nuvem devido a utilizagdo de recursos.

Nota do Autor: A plataforma Hadoop é apresentada na Secdo 2.2.2.2. O raciocinio citado pode ser aplicado
a variadas plataformas de processamento para Big Data.
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“Ferramentas modernas de computacdo distribuida, como o Apache Ha-
doop, Spark ou Storm distribuem a carga de trabalho de aplicativos em um
grande nimero de maquinas. Enquanto abstraem os detalhes da distribui-
cdo, eles exigem que o programador defina varios pardmetros de configura-
cdo antes da implantacdo. Essas configuracBes de pardmetro (geralmente)
tém um impacto substancial na eficiéncia da execucdo. Encontrar os valo-
res certos para esses parametros é considerada uma tarefa dificil e requer
conhecimentos de dominio, aplicativo e framework".

A multiplicidade de fatores — tais como nimero de maquinas, nicleos de processamento
ou quantidade de memdria RAM, e seus respectivos dominios de variacdo, resultam em um
problema de otimizacao combinatéria. Tais problemas possuem notéria dificuldade de solucao
devido ao vasto niumero de potenciais solucdes e pela inviabilidade de tempo e custo para
investigacdo de todas as possibilidades.

Diante de tal complexidade emergem os seguintes questionamentos:

» Que fatores impactam o tempo e o custo de execucdo de um algoritmo distribuido?
» Como mensurar e ordenar os fatores mais importantes?

= Um fator contribui positiva ou negativamente para o desempenho final?

» Como a interacdo entre fatores impacta tal desempenho?

= Como minimizar os esforcos experimentais maximizando os resultados?

» Como estruturar e conduzir tais experimentos?

= Quantos experimentos sao necessarios?

» Como conferir seguranca aos resultados observados?

Para derivar conclusbes validas e objetivas da-se a necessidade de aplicacio de métodos
cientificos sélidos que garantam completude do processo experimental e robustez da analise

dos resultados observados.

1.3 HIPOTESE

E possivel quantificar o impacto isolado de fatores de configuraco de cluster sobre o desem-

penho de tempo e custo de tarefas distribuidas em escala Big Data, especialmente aquelas

de natureza iterativa, tais como aprendizagem de maquina?
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Em caso positivo, pretende-se:

= identificar e ordenar os fatores significativos em relacdo ao referido desempenho;
» classificar as tarefas de acordo com o seu fator dominante;

= criar modelos preditores de desempenho baseados na influéncia dos fatores e na interacao

entre estes.

1.4 FUNDAMENTACAO

Esta pesquisa concentra-se na analise experimental de algoritmos distribuidos de aprendi-
zagem de maquina executados em plataformas de processamento para Big Data. A mesma se
justifica pela necessidade de técnicas e modelos que auxiliem cientistas de dados e administra-
dores de plataformas a proverem recursos para execucdo de algoritmos computacionais sobre

volumes muito grandes de dados. Neste cenario, indagam-se trés questdes fundamentais:

(i) quais paradigmas tém sido utilizados no processamento para Big Data?

(ii) quais as evidéncias da aplicabilidade de técnicas de aprendizagem de maquina em tdo

volumosos conjuntos de dados?

(iii) a otimizag¢do de tempo, custo e aprovisionamento de hardware é uma demanda ativa da

comunidade académica?

Com respeito a Questdo (i), j&4 na década de 1990 se discutia a inversdo da logica de
programacio tradicional — cédigo vai até o dado °; como forma de lidar com o crescente
volume de dados (COX; ELLSWORTH, 1997). A adoc¢do de clusters de maquinas distribuidas
para processamento paralelo, no contexto de Big Data, passou a se popularizar a partir dos
anos 2000, com destaque para os trabalhos seminais que introduziram novos conceitos de
armazenamento distribuido (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG, 2003) e o modelo de programacéo
MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2004), adotados pela empresa Google.

Quanto a Quest3o (ii), trabalhos cientificos ao longo da dltima década evidenciam pes-
quisas envolvendo aprendizagem de maquina sobre Big Data que vdo de estudos de casos

e revisoes de literatura ao desenvolvimento de novos algoritmos, como os trabalhos de Li,

5 Principio do paradigma MapReduce, detalhado na Sec3o 2.2.2.1.
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Deolalikar e Pradhan (2015), Dharsandiya e Patel (2016), Maillo et al. (2017). Uma lista ndo
exaustiva pode ser conferida na Secdo 2.4.

Por fim, em relacdo a Questdo (iii), evidéncias da problemética de desempenho podem
ser demonstradas pela busca por modelos preditores de desempenho como funcdo do software
e do hardware (WU; LEE, 2012); estudos de caso aplicados sobre ferramentas de benchmark
(LIANG et al., 2014); analise de desempenho de frameworks para Big Data (OUSTERHOUT et
al., 2015); desenvolvimento de sofisticados modelos baseados em Redes de Petri e Redes de
Fila (ARDAGNA et al., 2016); e até mesmo autores que afirmam que os modelos de otimiza¢do
de custo para plataformas de Big Data encontram-se em sua infancia (RUAN; ZHENG; DONG,
2015). Um detalhamento sobre os trabalhos relacionados pode ser conferido na Secdo 3.1
desta Tese.

Partindo para o enquadramento conceitual da pesquisa, conforme Ridge (2007), pesquisas

acerca de algoritmos podem ser divididos em:

» estudos de dependéncia — analisam o relacionamento funcional entre fatores e medidas

de performance de um algoritmo;

» estudos de robustez — examinam as propriedades distributivas observadas em varios
ensaios aleatérios. Respondem a perguntas como: Qual o desvio da média? Qual é a

faixa de desempenho em um determinado ponto do experimento?

» estudos de sondagem — medem caracteristicas internas da operacdo de algoritmos, pro-
curando explicar e entender suas vantagens e desvantagens. Ex: como a inicializacdo de
centrdides pode afetar o resultado final de um algoritmo de clusterizagdo k-means (JAIN,
2010)? Ou ainda, como a inicializacdo de ninhos em uma otimizacdo por busca do pés-

saro Cuckoo (YANG; Suash Deb, 2009) pode afetar a solu¢do étima local ou global?

» estudos de teste competitivo — procuram demonstrar a superioridade de um algoritmo

sobre outro através de testes de referéncia;

» estudos aplicados — usam um cédigo algoritmico especifico em uma aplicacao especifica
e descrevem seu impacto nesse contexto. Ex: uso de algoritmos genéticos sobre com-
binacdes de dados clinicos sobre cancer de figado para treinamento de algoritmos de

aprendizagem supervisionada.

Estudos podem ainda ser classificados quanto a sua contribuicdo como (BARR et al., 1995):
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» rapidos — por produzir solucdes de alta qualidade mais rapido que a média;
= precisos — por identificar as melhores solucoes;

» robustos — por serem menos sensiveis a diferencas na qualidade dos dados do problema

e seus parametros de ajuste;
» simples — por serem de facil implementacao;
» de alto impacto — por resolverem um novo ou importante problema;
= generalizdveis — por permitirem aplicacdo a um amplo dominio de problemas;

= inovadores — por serem novos ou criativos por si so.

E seus resultados podem ser valorados como: reveladores, quando oferecem informacdes
sobre a estrutura do problema, estabelecendo as razdes de seu desempenho e explicando
seu comportamento; ou tedricos, quando estabelecem informacdes conceituais e limites na
qualidade da solucao.

A partir destas classificacBes, pode-se conferir a presente pesquisa os rétulos de (i) es-
tudo de dependéncia, uma vez que procura identificar o resultado de efeitos de variacao de
multiplos cenarios de configuracdo computacional; e de (ii) estudo de robustez, dado que
entrega resultados estatisticos seguros, em intervalos previsiveis. Quanto as suas contribuicdes
a presente pesquisa introduz um método generalizavel, aplicavel a qualquer algoritmo distri-
buido em clusters de plataformas para Big Data, com resultados reveladores da dindmica de
efeitos entre os pardametros de configuracdo de plataformas e seu resultado sobre métricas de

desempenho.

1.5 OBJETIVOS

Estudar os impactos da variacdo de fatores de configuracdo sobre o desempenho de al-
goritmos distribuidos e conferir-lhes robustez estatistica. Em especial, pretende-se realizar a
triagem de fatores relevantes através de métodos fundamentados nos principios de Projeto
de Experimentos (do termo original em inglés Design of Experiments — DoE) introduzidos
por Fisher e Wishart (1930), Fisher (1935). Em sentido amplo, esta pesquisa conduz estudos

de dependéncia e robustez sobre o desempenho em relacao a tempo de execucdo e custo
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monetario de algoritmos de aprendizagem de maquina em plataformas de processamento dis-

tribuido sobre grandes volumes de dados. Por objetivos especificos, citem-se:

1.6

investigar o relacionamento funcional entre fatores de configuracao de hardware e de

entrada de dados sobre o desempenho de um algoritmo distribuido;

desenvolver modelos de inferéncia estatistica capazes de quantificar os efeitos dos fatores

sobre o desempenho;

desenvolver modelos preditores para escolha de configuracdo para menor tempo ou custo

de um algoritmo distribuido.

DESAMBIGUACAO

Devido a similaridades entre areas de conhecimento, alguns termos podem ser objeto de

interpretacdo dibia ou incompleta. Para completo entendimento, segue acordo de significado

para compreensao inequivoca:

plataforma ou framework — camada de software que gerencia a infraestrutura subjacente
do cluster e fornece interfaces de programacao para armazenamento e manipulacdo de

dados;

técnica ou algoritmo — conjunto de passos utilizados para resolver um determinado
problema deterministico em um nimero finito de passos. Os termos serdo utilizados de

maneira indistinta com o mesmo significado;

classe — separacdo de alto nivel entre conjuntos de técnicas da aprendizagem de maquina
que possuem objetivos similares. A saber: a classe dos algoritmos de aprendizagem

supervisionada, a classe dos problemas de associacao de regras, e assim por diante;

cluster — aglomerado de maquinas homogéneas ligadas em rede de alta velocidade para
execucdo de uma tarefa computacional de maneira distribuida e paralela. O termo nao
deve ser confundido com seu significado relacionado a classe de problemas de aprendi-

zagem de méaquina ndo supervisionada (clusterizagdo);

tarefa — execucdo computacional de uma técnica nas unidades do cluster;
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1.7

rétulo — categoria semantica de um dominio especifico atribuida a uma instancia, obser-
vacdo ou individuo de um conjunto de dados. E muito aplicado no contexto da classe de
problemas de aprendizagem supervisionada. Embora o termo classe seja muito comum
para se referir ao mesmo conceito, no ambito desta Tese sera realizada a distincao entre

classe (de técnicas) e rétulo.

né ou maquina — individuo computacional completo de um cluster composto por hard-
ware, sistema operacional e softwares especificos, utilizado para processamento de tare-

fas;

desempenho — tempo total de execucao de uma tarefa distribuida, em minutos, ou custo

monetario em moeda Real Brasileiro (R$);

fator — item ajustavel que permite a variacdo de configuracdes de hardware do cluster ou
da escala de volume de dados de entrada. Como exemplo, tome-se: nimero de niicleos

de processamento, quantidade de meméria, ou nimero total de nds;

pardmetro — no contexto da Computacdo, o termo indica uma propriedade configura-
vel de uma plataforma. Na Estatistica, pardmetro se refere a caracteristicas de uma

populacdo. O significado estarad implicito na circunstancia descrita no texto;

hiperpardmetro — item ajustavel que permite a variacdo de configuracdes na execucao
de um algoritmo de aprendizagem de maquina resultando em impacto sobre o seu apren-
dizado. Como exemplo: tome-se: taxa de aprendizado de uma rede neural, profundidade
de uma arvore de decisdo ou grau de flexibilidade dos limites de decisdo entre rétulos

em maquinas de vetores de suporte.

ESCOPO

Devido a amplitude das possibilidades experimentais — diversas plataformas de processa-

mento para Big Data, multiplos provedores de servico em nuvem, variadas técnicas de apren-

dizagem de maquina e amplo leque de ferramentas estatisticas e matematicas de anélise de

resultados; importa destacar o escopo positivo e negativo da pesquisa.
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1.7.1 Escopo Positivo

Para validacdo da hipétese abordou-se um subconjunto de técnicas representativas da
aprendizagem de maquina da classe supervisionada binaria: Regressdo Logistica (JR; LEMESHOW;
STURDIVANT, 2013), Florestas Aleatérias (GENUER et al., 2017), Méquinas de Vetores de Su-
porte (VAPNIK, 1982; CORTES; VAPNIK, 1995), Perceptron de Mdltiplas Camadas (ROSEN-
BLATT, 1958; HUSH; HORNE, 1993) e Naive Bayes (MCCALLUM; NIGAM et al., 1998). Foram
conduzidos um projeto experimental sobre dados sintéticos e cinco projetos experimentais so-
bre dados reais, totalizando 288 experimentos sobre os fatores: niimero de ndés do cluster,
quantidade de nicleos de processamento por nd, capacidade de meméria por nd, nimero de
discos SSD por nd e volume de dados de entrada. A técnica de anélise foi delimitada a infe-
réncia estatistica para deteccao e triagem de fatores relevantes de impacto e quantificacdo de
efeitos baseada em andlise fatorial completa e fracionada em dois niveis (FISHER; WISHART,
1930; FISHER, 1935). Os experimentos restringiram-se a execucdo de cargas de trabalho em
cluster dedicado no provedor de computacdo em nuvem Google Cloud Data Proc, gerenciado

pela plataforma Apache Spark.

1.7.2 Escopo Negativo

Demais cenarios correlatos nao estdo inclusos no objeto, métodos ou resultados da pes-

quisa. Encontram-se subdivididos em:

(i) procedimento experimental

projetos fatoriais com trés ou mais niveis;

— projetos com pontos centrais ou axiais;

deteccao de curvaturas;

construcdo de superficies de resposta.
(i) técnicas da aprendizagem de maquina

— medidas de precisdo do resultado do algoritmo, tais como curva ROC, especifici-

dade, acuracia, dentre outros indicadores;

— aprendizagem ndo-supervisionada, regressao, filtragem colaborativa, associacao de

itens frequentes e demais classes de problemas;
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— selecdo de caracteristicas, reducdo de dimensionalidade, transformacao de dados,

otimizacdo de modelos e demais fases da mineracdo de dados;

— processamento em tempo real, tratamento de fluxos continuos de dados e afins.

= provedores de computacao em nuvem e plataformas de processamento

— outras plataformas para processamento de Big Data, tais como Flink, H,O e cor-

relatos;

— outros provedores de computacdo em nuvem, tais como Amazon AWS, Microsoft

Azure e Heroku;

— execucdo de cargas de trabalho em clusters compartilhados.

A exclusao de escopo se deu por critérios de exequibilidade e corte semantico do problema.
Todavia, o método apresentado pode ser livremente adaptado a investigacao de outros fatores

e variaveis de resposta, em diferentes cenarios.

1.8 ESTRUTURA DA TESE

A Tese esta organizada em dez secGes, dois apéndices e um anexo. Esta Secdo 1 - Introdu-
cao abordou o problema e os objetivos de pesquisa. A Secdo 2 - Big Data discute as tecnologias
de processamento para grandes volumes de dados e apresenta as técnicas distribuidas a serem
investigadas. A Secdo 3 - Trabalhos Relacionados enumera pesquisas similares voltadas para
criacao de modelos para otimizacdo no contexto citado, debate as lacunas de experimentacao
estatistica na Ciéncia da Computacao e apresenta a abordagem empregada na pesquisa. Na
Secao 4 - Projeto de Experimentos sdo detalhadas as bases cientificas da organizacao de ex-
perimentos fatoriais; enquanto a Secao 5 - Regressao Linear discute os principios da analise
de modelos lineares. A Secdo 6 - Metodologia apresenta um procedimento sequencial para
organizacao, conducdo e andlise de experimentos sobre métricas de desempenho e criacdo de
modelos preditores em ambientes de processamento para Big Data. A metodologia proposta é
demonstrada através de experimentos descritos na Sec3o 7 - Projeto de Experimentos 2% Fa-
torial Completo, com Florestas Aleatérias sobre dados sintéticos; e na Secdo 8 - Projeto de
Experimentos 2Py Fatorial Fracionado, com Florestas Aleatérias, Regressdo Logistica, Ma-

quinas de Vetores de Suporte, Naive Bayes e Perceptron de Multiplas Camadas sobre dados
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reais. Os resultados experimentais sdo apresentados na Secdo 9 - Discussdo. A Secdo 10 - Con-
clusdes enumera as contribuicoes da pesquisa, descobertas, aplicacoes, limitacdes e referéncias
a trabalhos futuros. O Apéndice A - Corpus da Lingua Portuguesa aborda a aquisicdo e pre-
paracdo do conjunto de dados reais para os projetos experimentais fatoriais fracionados. O
Apéndice B - Implementacdo das Tarefas de Aprendizagem de Maquina apresenta o codigo-
fonte utilizado nos experimentos. Por fim, o leitor interessado encontrara contelido introdutério
acerca de conceitos experimentais, testes de hipdtese e bases matematicas da regressao linear

no Anexo A - Notas Tedricas Complementares.

1.9 SINTESE

Esta secao introduziu a Tese de pesquisa, levantou a hipétese, definiu os objetivos do

trabalho e pode ser compilada da seguinte forma:

= uma série de fendmenos tecnoldgicos, sociais e de mercado deram origem a um novo

paradigma, comumente referenciado pelo termo Big Data;

= a analise de dados em escala Big Data demanda a utilizacdo de poderosos aglomerados

de maquinas distribuidas (clusters);

» o desempenho de um algoritmo distribuido é influenciado pelo hardware, volume de dados
e implementac3o. Fixado o tipo do algoritmo e sua implementacao, o aprovisionamento
ideal do hardware frente ao volume de dados resulta em um problema de otimizacdo

combinatdria;

» DoE foi identificado como um processo cientifico seguro e robusto para investigar em-
piricamente o efeito de variacdo de fatores de configuracdo de hardware e volume para

selecdo de fatores relevantes no aprovisionamento de um cluster.
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2 BIG DATA
If data had mass, the Earth would be a black hole.

— Stephen Marsland, Professor, Marsland (2014)

Esta secao enumera os conceitos relacionados com o termo Big Data, os desafios para
manipulacdo de dados em volumes muito grandes e os paradigmas que se propdem a resolvé-

los. Por fim, evidencia aplicacdes de aprendizagem de maquina e aborda questdes relacionadas.

2.1 REVISAO SISTEMATICA SIMPLIFICADA

Considerando o paradigma MapReduce e as plataformas Hadoop e Spark como solucées
empregadas na aprendizagem de maquina sobre grandes volumes de dados, realizou-se um
levantamento bibliografico sobre bases de dados de trabalhos cientificos enderecando as se-

guintes questoes:

» Que classe de aplicacdes de aprendizagem de maquina, em termos de conotac3o aplicada;
e problemas, em termos de conotacao técnica, tém sido resolvidos com o uso de Hadoop

MapReduce ou Spark?

» Que abordagens tém sido aplicadas para otimizar a infraestrutura e os parametros de

ambiente de tais plataformas?

Foi utilizada uma string de busca, derivada das questdes acima, sobre o titulo, resumo
e palavras-chave de artigos publicados entre os anos 2004 ' a 2017 nas bases listadas no
Quadro 1. Ainda foram conduzidas buscas em referéncias cruzadas — aquelas que aparecem
no corpo do artigo, mas em nlimero pouco significativo em detrimento do total. Ndo se recorreu
a metanalises, medicGes bibliométricas ou a totalidade dos passos de uma revisao sistematica
de literatura em sua completude (LEVY; ELLIS, 2006; CONFORTO; AMARAL; SILVA, 2011; WEIDT;
SILVA, 2016). Contudo, foram aplicados alguns de seus métodos basicos, tais como os critérios

de inclus3o baseados em:

= pertinéncia — aqueles com demonstracdo de aplicacdo tedrica ou pratica em aprendiza-

gem de maquina sobre grandes volumes de dados;

1O limite inferior foi estipulado pelo ano de publicacio do artigo “Mapreduce: simplified data processing on

large clusters” (DEAN; GHEMAWAT, 2004), considerado seminal na rea.



34

» formato — artigos completos publicados em conferéncias ou periddicos;

» atualidade — mais novos com respeito a data de publicacdo e levantamento do estado

da arte; ou antigos, desde que referéncia na area.

Foram excluidos os formatos: relatério técnico, poster, tutorial e correlatos. Também fo-
ram removidos os estudos repetidos, incompletos ou publicados em outras linguas além de

Portugués ou Inglés.

Quadro 1 — Bases de dados utilizadas na pesquisa

Base de Dados | URL Artigos recuperados
IEEE Xplore www.ieeexplore.com 1013
Compendex www.engineeringvillage.com 1142
ScienceDirect | www.sciencedirect.com 314
Scopus WWW.SCOpUS.com 1548
Springer www.springerlink.com 232
ACM DL dl.acm.org 329

Total 4578

Fonte: O autor (2020)

O processo resultou em 807 artigos. Os mais relevantes fundamentaram os conceitos e
aplicacoes sobre Big Data apresentados nesta secdo e os trabalhos relacionados e lacunas

experimentais debatidos na Secdo 3.

2.2 CONCEITOS

Park e Leydesdorff (2013) apontam os anos 1990 como primérdios do campo de pesquisa
em Big Data. De fato, no primeiro workshop de descoberta de conhecimento em bases de da-
dos, Piatetsky-Shapiro (1991) j& demonstrava a preocupacdo com (i) o aumento do volume
de dados — ao afirmar que o crescimento da quantidade de bancos de dados disponiveis supe-
rava amplamente o crescimento do conhecimento correspondente; com (ii) a complexidade
dos dados — ao mencionar a necessidade futura de lidar com dados mais complexos, n3o ape-
nas relacionais, incluindo texto, informacdes geograficas e imagens; e com (iii) a eficiéncia
de processamento — ao citar que algoritmos polinomiais, exponenciais e de alta ordem nao

seriam escalaveis.
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Ao fim do Século XX, Cox e Ellsworth (1997) ja definiam Big Data em termos de colecdes
e objetos muito grandes para serem processados por algoritmos tradicionais no hardware dis-
ponivel. Alguns objetos ndo poderiam ser armazenados no maior supercomputador existente
a época ou ainda n3o seriam passiveis de manipulacdo por meio dos recursos tipicos que um
engenheiro ou cientista teriam acesso. No mesmo estudo ja eram citados desafios relaciona-
dos a distribuicao dos dados entre varios locais, residentes em bases de dados heterogéneas,
exigéncia de armazenamento muito extensas, particionamento dos dados, requisitos de largura
de banda para transferéncia de dados do disco para a memdria e desta para a rede e além

dela.

2.2.1 Significado

O termo Big Data pode ter diferentes interpretacdes e ser aplicado em variadas circuns-
tancias dependendo do contexto no qual se encontra inserido. De acordo com Reilly, Winge e
Schneider (2009), deve ser utilizado em cenarios nos quais o tamanho e requisitos de desem-
penho tornam-se fatores de decisdo relevantes para implementar o sistema de gerenciamento e
analise de dados. Apontam que, para uma determinada empresa, tratar centenas de Gigabytes
(10° bytes) de dados pela primeira vez seria um gatilho para reconsiderar opcdes de gestdo
das tecnologias de processamento. Em outras circunstancias, este gatilho pode estar dezenas
ou centenas de Terabytes (102 bytes) adiante, até se tornar significativo. De forma analoga,
Rousseau et al. (2012) estabelecem que o termo implica em dezenas de Terabytes para algu-
mas aplicacdes, ou mesmo Petabytes (10'° bytes) e até Exabytes (108 bytes) no contexto
de projetos cientificos ou grandes corporacdes.

Laney (2001) elaborou uma ja amplamente difundida associac3o relacionada com a mani-
pulacdo de extensos volumes de dados, coloquialmente conhecida como os 3 V's de Big Data:
volume — grandes conjuntos de dados; velocidade — que s3ao criados em uma taxa muito
alta, e variedade — obtidos de fontes diversas em diversos formatos. Desde entao, tornou-se
comum encontrar na literatura académica ou de mercado uma multiplicidade de palavras-chave
propondo a importancia de se definir 4 V’s, 5 V's, 6 V's e assim por diante (TSAl et al., 2015).

Na busca por uma formalizacdo conceitual, o Instituto Nacional de Padres e Tecnologia
(NIST, sigla em inglés) introduziu uma definicdo similar a Laney (2001), adicionando uma
quarta caracteristica: variabilidade — a mudanca nas trés primeiras caracteristicas. E define

Big Data como extensos conjuntos de dados primariamente com as caracteristicas de volume,
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variedade, velocidade e variabilidade, que requerem arquitetura escalavel para armazenamento,

manipulacdo e andlise eficientes (NIST, 2015).

2.2.2 Paradigmas e Ferramentas

Manipular extensos volumes de dados incorre em desafios em todas as fases de um processo
de geracdo de conhecimento 2. As técnicas tradicionais de armazenamento e processamento
centralizado — um sistema computacional de né Unico que endereca todas as demandas;
enfrentam barreiras face a natureza dos problemas em escala Big Data. Sobre essa limitacao,
Fisher et al. (2012) comentam que:

“... Big Data implica na impossibilidade de manipulacdo e processamento de
dados pelos sistemas de informacdo ou métodos tradicionais ndo apenas pe-
los dados serem muito grandes para serem lidos em uma maquina individual,
significa também que a maioria dos métodos de mineracdo de dados tradi-

cionais, desenvolvidos para um processo de anéilise de dados centralizado,
n3o pode ser aplicada a dados muito volumosos".

Tsai et al. (2015) apontam o desenvolvimento de métodos baseados em computagdo cen-
tralizada para contornar tais limitacGes, especialmente em relacdo a problemas de aprendiza-
gem de maquina, tais como: classificacao, clusterizacao, associacao de regras, dentre outros.
Entretanto, os autores observam que muitos dos problemas relacionados a andlise de Big Data

ainda assim nao podem ser enderecados, pois incorrem em:

= auséncia de escalabilidade, pois foram projetados para executar com pequenos volumes
de dados ndo complexos, em maquinas individuais nas quais todos os dados sao injetados

em memoria para o processo de analise;
» falta de dinamismo, dado que n3o se ajustam a situacdes em tempo real;

= estrutura uniforme, uma vez que a maioria dos métodos assume que o formato de dados

sera s€eémpre 0 mesmo.

Assim, Big Data incorre em gerenciamento de dados massivos, multidimensionais, hetero-
géneos, complexos, ndo estruturados, incompletos, sujeitos a ruido e erro; o que pode levar a

mudancas na abordagem estatistica e de analise de dados (MA; ZHANG; WANG, 2014).

2

Fases do processo de descoberta de conhecimento: selecdo, pré-processamento, transformac3o, avaliacido
e interpretagéo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
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A complexidade associada com a manipulacdo de Big Data também demanda mudan-
cas nos paradigmas de armazenamento e processamento. Surge a necessidade de empregar
tecnologias capazes de lidar com problemas de escalabilidade, muitas vezes em tempo real,
com suporte para redundancia e tolerancia a falhas. Estas caracteristicas podem ser viabili-
zadas através de computacdo paralela distribuida, tirando proveito do poder computacional
de agregados (clusters) de maquinas, normalmente compostas por hardware de baixo custo
gerenciadas por sistema operacional de codigo aberto, a exemplo das diversas distribuicGes
Linux. Por economia financeira, recomenda-se o aprovisionamento através de hardware con-
vencional em detrimento do emprego de supercomputadores, dado que é mais barata e facil a
aquisicdo, manutencao e reposicdo em caso de falhas.

Quando a necessidade de processamento existe por um curto espaco de tempo torna-se
desvantajoso aplicar recursos financeiros em infraestrutura permanente. Assim, o emprego
de modelos de negbcios baseados em computacdo nas nuvens surge como alternativa. Se-
gundo Mell, Grance et al. (2011) trata-se de um modelo computacional para acesso conve-
niente, sob demanda e de qualquer localizacdo, a uma rede compartilhada de recursos com-
putacionais (servidores, armazenamento, aplicativos e servicos) que podem ser prontamente
disponibilizados com esforco minimo de gestdo ou de interacao com o provedor.

As nuvens computacionais podem ser concebidas e implantadas na forma de modelos
funcionalmente distintos, representados por Everything as a Service — Xaa$, onde X pode
significar software, plataforma ou infraestrutura (FOX et al., 2009). Portanto, é comum que uma
nuvem computacional forneca infraestrutura elastica e dinamicamente gerenciada, em geral
no modelo /aa$S (Infraestrutura como um Servico), na forma de maquinas virtuais completas
com seus respectivos recursos de hardware virtualizados (rede, disco, meméria, processador,
dentre outros).

As nuvens possuem ainda uma caracteristica muito apropriada aos problemas em escala Big
Data: quando o poder computacional disponivel ndo endereca mais as necessidades de proces-
samento geradas pelo volume de dados e pela velocidade com que tais dados crescem, faz-se
necessario um aumento nos referidos recursos. Para que tal aumento sob demanda funcione, é
necessario que o sistema esteja preparado para o redimensionamento. Se um sistema compu-
tacional permanece eficiente mediante o correto aprovisionamento de infraestrutura perante
um aumento significativo em sua demanda, pode-se dizer que este é escalavel. Basicamente,

ha duas formas de promover escalabilidade em sistemas computacionais (HUAI et al., 2011):
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Figura 1 — Escalabilidade de sistemas

v

MI

M1

MI1#3 MI*6

(a) Escalabilidade vertical. (b) Escalabilidade horizontal.

Fonte: O autor (2020), adaptado de Tsai et al. (2015)

= vertical, incremento individual do poder de processamento de maquinas dedicadas e da

expansao de memodria e capacidade de armazenamento;

» horizontal, expansdo de grandes sistemas distribuidos através da adicdo continua de

unidades de processamento e armazenamento conectadas em rede.

A Figura 1la traz um exemplo de escalabilidade vertical no qual componentes sao modi-
ficados ou mesmo o sistema computacional inteiro é substituido por uma nova versao mais
poderosa. A Figura 1b representa um esquema de escalabilidade horizontal, onde varias uni-
dades M1 juntas ampliam a capacidade computacional total do sistema.

Sobre os requisitos de desempenho para arquiteturas no paradigma Big Data, NIST (2015)
recomenda a adocdo de uma infraestrutura horizontal, ou seja, a distribuicdo de sistemas de
dados através de recursos independentes, horizontalmente agrupados, para alcancar a escala-
bilidade necessaria para o processamento de extensos conjuntos de dados.

Ha diversas abordagens para obter maior desempenho computacional através de escala-
bilidade horizontal (BAKER; BUYYA, 1988), seja com o intuito de apoiar pesquisas cientificas
em problemas essencialmente complexos no campo da Fisica ou Matematica e afins, ou para
atender demandas de indistria. Dentre estes, o paradigma MapReduce emergiu como um

padrdo de facto para o processamento de grandes volumes de dados.
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2.2.2.1 Paradigma MapReduce

Trata-se de um dos primeiros paradigmas bem-sucedidos a lidar com Big Data de ma-
neira escalavel. Foi introduzido pela empresa Google ™ em 2003 (DEAN; GHEMAWAT, 2004;
DEAN; GHEMAWAT, 2008) em resposta ao crescimento vertiginoso do volume de dados de seus
produtos. Executa sobre GFS — Sistema de Arquivo Google (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG,
2003), uma abstrac3o para sistemas de arquivos distribuidos onde grandes volumes de dados
sao lidos e processados localmente em cada né e redistribuidos por todo o cluster. Acredita-se
que seja o paradigma mais adequado para o processamento de Big Data, inclusive algoritmos
de aprendizagem de maquina (CHU et al., 2006).

Apos seu surgimento, um conjunto de aprimoramentos e ferramentas foram desenvolvidos,
tais como Spark (ZAHARIA et al., 2012), Flink (CARBONE et al., 2015), e Storm (IQBAL; SOOMRO,
2015). Em paralelo, surgiram bibliotecas de software especificas para aprendizagem de méquina
distribuida, a exemplo de SAMOA (MORALES, 2013), Mahout (WITHANAWASAM, 2015) e
Spark MLLib (MENG et al., 2016). Destaque-se que ndo hd um conjunto de ferramentas que
combine todos os recursos possiveis. Cabe ao usuéario decidir sobre a tecnologia, paradigma ou
plataforma com base no problema a ser resolvido. As subsecdes a seguir detalham brevemente a
implementacao open source da abstracdo MapReduce — o Hadoop MapReduce, e introduzem
Spark, a plataforma adotada para executar as cargas de trabalho desta Tese. Maiores detalhes
sobre o paradigma MapReduce e as plataformas mencionadas podem ser encontrados em Lin

e Dyer (2010) e Landset et al. (2015).

2.2.2.2 Hadoop MapReduce

E possivel referir-se a MapReduce como um paradigma — modelo de programac3o; ou
como um software que implementa esse modelo, a exemplo das implementacdes Google Ma-
pReduce ou Hadoop MapReduce. Analogo ao primeiro, Hadoop utiliza HDFS — Sistema de
Arquivo Distribuido Hadoop (BORTHAKUR, 2007), cuja arquitetura define dois tipos de né:
(i) um namenode 3, para gerenciar o espaco de nomes, decidir questdes de escalonamento
de tarefas, distribuicdo de dados, dentre outras questdes; e (ii) e n datanodes, responsaveis

por armazenar e processar os blocos de dados. A portabilidade entre sistemas operacionais,

3 Normalmente um cluster de processamento para Big Data possui apenas um namenode, embora arquite-

turas mais complexas possam acoplar mais namemodes para efeitos de alta disponibilidade.
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a transparéncia sobre a infraestrutura subjacente, os recursos de tolerancia a falhas e a dis-
ponibilidade de distribuicoes em cédigo aberto tornam o Hadoop uma solucao amplamente
aceita e usada pela academia e industria, bem como por grandes empresas de Tecnologia da

Informacgdo, como Yahoo ™, Facebook ™, eBay ™ e outras (MAITREY; JHA, 2015).

2.2.2.3 Conjuntos de Dados Distribuidos Resilientes

Hadoop realiza muitas operacGes de entrada e saida (E/S) em disco no dmbito de cada
datanode, prejudicando seu desempenho, especialmente em algoritmos iterativos. Para solu-
cionar esse problema, o Spark surgiu como um sistema de baixa laténcia compativel com o
HDFS e outros mecanismos de armazenamento distribuido *. E um framework baseado em
RDDs, ou Conjuntos de Dados Distribuidos Resilientes (ZAHARIA et al., 2012), uma abstracdo
de memodria que procura minimizar o gargalo de E/S do Hadoop com expressividade suficiente
para capturar uma ampla classe de tarefas computacionais, incluindo MapReduce e modelos
de programacdo especializados para tarefas iterativas. Landset et al. (2015) descrevem as van-
tagens que distinguem o Spark de outras plataformas. Por fim, Shi et al. (2015) realizam uma
comparacdo meticulosa entre Spark e Hadoop, apontando Spark como a plataforma de maior

desempenho geral.

2.3 ALGORITMOS DISTRIBUIDOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Foge ao escopo da Tese apresentar conceitos detalhados sobre aprendizagem de maquina.
Para tal, o leitor interessado encontrard contetido detalhado em Mitchell (1997), Mitchell,
Carbonell e Michalski (2012), Hastie, Tibshirani e Friedman (2013). Para nivelamento e com-
preensao dos experimentos, esta secdo discute brevemente os conceitos e algoritmos utilizados
na pesquisa.

A aprendizagem de maquina (AM) consiste em fazer os computadores aprenderem a par-
tir de exemplos para realizar previsoes, classificar objetos ou controlar recursos. De acordo

com Freiesleben, Keim e Grutsch (2020):

“A aprendizagem de maquina — capacidade de auto-aprendizado dos al-

*  Diversas abordagens foram concebidas para lidar com as limitacdes do modelo MapReduce, tais como

Pregel (MALEWICZ et al., 2010), Haloop (BU et al., 2010) e Twister (EKANAYAKE et al., 2010), dentre
outras. Todavia, esses modelos oferecem padrdes de comunicacdo restritos para classes especificas de
aplicativos, enquanto a proposta Spark provém uma abstracdo mais generalizavel.
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goritmos para estruturar e interpretar dados de forma auténoma; é uma
abordagem metodolégica para resolver problemas de otimizagcdo complica-
dos com base em dados abundantes. AM tem ganho forca 3 medida que
aplicativos algoritmicos, poder computacional e disponibilidade de conjun-
tos de dados vém aumentando nas dltimas duas décadas, fornecendo um
ambiente rico em informacGes em que o raciocinio humano pode ser parci-
almente substituido pelo raciocinio computacional”.

Tais técnicas computacionais passaram de uma conotacao restrita para uma multiplici-
dade de aplicacGes nos primeiros anos do Séc. XXI. Muitos algoritmos ou teorias que antes
eram aplicados em cendrios limitados tornaram-se ferramentas para aplicacoes reais. De fato,
conforme Lemnaru et al. (2012):

“...aplicacdes empregando técnicas de mineracdo de dados para uma va-
riedade de tarefas tém se tornado ubiquas, variando de sistemas triviais
de selecdo de propaganda até engenhos de recomendacido complexos, que
consideram uma grande variedade de aspectos relacionados ao usuério e

aos produtos, ou até aplicacdes mais sensiveis como diagnéstico médico e
deteccdo de fraude, para nomear algumas”.

As diferentes técnicas de AM podem ser agrupadas em: supervisionadas — os casos mais
comuns, abrangendo classificacdo e regressao; ndo supervisionadas; aprendizagem por reforco;
e aprendizagem evolutiva (MARSLAND, 2014).

Conforme apresentado na Secdo 1.7, a pesquisa se concentra em técnicas de aprendizagem
de maquina supervisionada, especificamente: Regressdo Logistica, Maquinas de Vetores de
Suporte, Naive Bayes, Florestas Aleatérias e Perceptron de Mdltiplas Camadas, detalhadas em
sequéncia.

A operacao de classificacao implica em decidir o pertencimento de um item de dados des-
conhecido x a um rétulo y com base em um conjunto D = (X1,%1), ..., (Xn, ¥n) de dados x;
cujas associacOes y; sejam conhecidas. Geralmente, x; é um vetor m-dimensional cujos com-
ponentes sao chamados de variaveis independentes, na linguagem estatistica; ou variaveis de
entrada, pela comunidade de aprendizagem de méaquina (DREISEITL; OHNO-MACHADO, 2002).

Muitos métodos de AM podem ser formulados como um problema de otimizacdo que
busca minimizar uma funcdo convexa que depende um vetor de pardmetros w com d di-
mensdes. Formalmente, dado um conjunto de treinamento com pares (instincia, rétulo)
{(xi, )}y, xs € RY y; € {—1,1} Vi, 1 <i < n, o problema de otimizacdo min ywepa f(W)
pode ser descrito por 2.1 (LIN et al., 2015):

min  f(w) = ;wTw+C’ i E(wW; x4, i), (2.1)

=1
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onde &(w; x;, y;) € uma funcdo de custo e C' > 0 é um parametro especificado pelo usuério.

O leitor pode se aprofundar sobre fungdes de custo em Wald (1950).

2.3.1 Regressao Logistica (LR)

Quando a funcdo de custo é dada por log(1 + e*yi“’T"i), tem-se a aplicacdo da funcao
logistica de Verhulst (1838), empregada para modelar a probabilidade de um determinado
evento ocorrer. No modelo logistico, o logaritmo das probabilidades para o rétulo positivo é
uma combinac3o linear de uma ou mais variaveis independentes. Estas podem ser binarias ou
continuas. A probabilidade correspondente ao rétulo positivo pode variar entre 0 (certamente
a instancia associada ao rétulo negativo) e 1 (certamente a instancia associada ao rétulo
positivo). O leitor interessado pode conferir um detalhamento aprofundado em Jr, Lemeshow
e Sturdivant (2013), além de um levantamento histérico sobre a regressdo logistica em Cramer
(2003), Kint, Constales e Vanderbauwhede (2006). Os experimentos descritos na Se¢do 8.2

utilizam a implementacdo Spark binomial para classificacdo binaria.

2.3.2 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Trata-se de uma técnica utilizada para classificacdo e regressdo (VAPNIK, 1982; CORTES;
VAPNIK, 1995) capaz de separar dados através de uma fronteira no espaco multidimensional.
Mapeiam o espaco de entrada em um espaco de alta dimensionalidade através de mapeamen-
tos ndo lineares e constroem um hiperplano 6timo de separacao, tornando possivel construir
superficies de decisdo lineares no espaco de caracteristicas que correspondem a superficies
n3o-lineares no espaco de entrada (STITSON et al., 1996).

O algoritmo se baseia em encontrar os vetores de suporte — os pontos mais préximos do hi-
perplano de separacdo que influenciam sua posicdo e orientacdo. O SVM é obtido substituindo-

2 na Equa-

se a funcdo de custo &(w; x;, ;) por maxz(0,1 — y;wlx;) ou maz(0,1 — y;w’x;)
¢do 2.1 (LIN et al., 2015).
Os experimentos da Secdo 8.3 utilizam a implementacdo Spark cuja funcdo de otimizacao

pode ser compreendida em detalhes em Moore e DeNero (2011).
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2.3.3 Naive Bayes (NB)

Trata-se de uma familia de classificadores probabilisticos fundamentados no Teorema
de Bayes (1763) que trabalham com probabilidade condicional e pressupdem independéncia
entre os dados. Devido a esta suposicdo os parametros para cada atributo podem ser aprendi-
dos separadamente, simplificando bastante o aprendizado, especialmente quando o niimero de
atributos é grande (MCCALLUM; NIGAM et al., 1998). Embora a independéncia seja uma fraca
suposicao, na pratica os classificadores bayesianos competem bem com classificadores mais
sofisticados (KIM et al., 2006).

Conforme Mitchell (1997), o classificador se aplica a tarefas de aprendizagem onde cada
instancia x é descrita por uma conjunc3o de valores de atributos e onde a func3o alvo f(x)
pode assumir qualquer valor de algum conjunto finito V. Um conjunto de exemplos de trei-
namento é fornecido e uma nova instancia é apresentada, descrita pela tupla de valores de
atributo (a1, as...a,). A classificagdo consiste em atribuir o valor v,,,, mais provavel dados

os valores de atributo que descrevem a instancia, de acordo com a Equacdo 2.2 a seguir:

Umap = argmax  P(ay, as ... ay|v;) P(v;) (2.2)
VjEV

Em virtude da suposicao de que os valores dos atributos sao condicionalmente independen-
tes, a probabilidade de observar a conjuncao ay, as ... a,, é apenas o produto das probabilidades
para os atributos individuais: P(ay,as ... a,|v;) = [I; P(a;|v;). Dessa forma, o valor v, de

saida para um classificador Naive Bayes consiste em:

Uy = argmax P(v;) [] P(as|v)). (2.3)

Vi€ i
Detalhes sobre o framework probabilistico e o Teorema de Bayes podem ser conferidos

em Mitchell (1997), McCallum, Nigam et al. (1998).

2.3.4 Florestas Aleatérias (RF)

A compreensao da técnica Florestas Aleatérias demanda o conceito de arvores de deci-
sdo (BREIMAN et al., 1984) — mecanismos de previsdo e classificacdo de propésito geral que
constam entre os primeiros algoritmos estatisticos e cujo desenvolvimento transpassa déca-

das, dos trabalhos de Belson (1956) até os aprimoramentos apresentados por Hawkins (1982)
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e Breiman et al. (1984). Sua principal caracteristica reside na capacidade de subdividir recur-
sivamente um conjunto de dados de acordo com varidveis de entrada (ou preditoras), criando
particdes associadas (nés ou folhas). Tais particdes possuem progressivamente nés/folhas si-
milares internamente e dissimilares entre si (VILLE, 2013). Arvores de decisdo preveem o rétulo
de um subconjunto (nd) ou instancia (folha) de um conjunto de dados D a partir da inferéncia
sobre a melhor divisdo de um grupamento de divisdes possiveis a fim de maximizar o ganho de
informacdo. Matematicamente, a divisdo escolhida em cada né se da por argmax IG(D, s),
s
onde IG(D, s) é o ganho de informacg&o obtido. Para problemas de classificacdo, o ganho de
informac3do pode ser calculado pelo indice de Gini ou pela entropia, conforme Quadro 2, onde

f; é a frequéncia do rétulo i no né e C é o niimero de rétulos tnicos.

Quadro 2 — Métricas de impureza e ganho de informac3o para arvores de decisao

indice Equacao
Gini S fi—f)
Entropia | Y%, —filog(f;)

Como comités (ensembles) de arvores de decisdo, as florestas aleatérias consistem em uma
poderosa técnica estatistica ndo-paramétrica utilizada tanto para classificacdo quanto para
problemas de regressdo. Formalmente, uma Floresta Aleatéria é um classificador que consiste
em uma colecdo de arvores de decisdo {h(w,O;), k = 1, ...} onde {O;} sdo vetores randémicos
identicamente distribuidos e cada arvore emite um voto unitario para o rétulo mais popular
com relacdo ao vetor de entrada w (BREIMAN, 1999; BREIMAN, 2001). Uma revisdo atualizada
sobre Florestas Aleatérias, sua relevancia em aplicacbes Big Data e as consideracdes para
implementacdes distribuidas podem ser conferidas em Genuer et al. (2017). Os experimentos
das SecGes 7.1 e 8.5 utilizam a implementacdo Spark com ganho de informac3o baseado em

indice de Gini.

2.3.5 Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP)

As teorias acerca das redes neurais artificiais tiveram inicio com o trabalho de McCulloch e
Pitts (1943) através da proposicdo de uma légica booleana para descricdo de eventos neurais
e suas relacdes. De acordo com Abraham (2002), o trabalho foi fundamental para o conheci-
mento cognitivo moderno, particularmente para a Inteligéncia Artificial, que surgiu aderente

a concepcdo de que o comportamento inteligente poderia ser imitado por um computador
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digital. O conceito matematico Perceptron foi concebido por Rosenblatt (1958), todavia as
capacidades do Perceptron eram limitadas as fronteiras de decisdo lineares e a funcoes 16gi-
cas simples. Nesse interim, posteriores desenvolvimentos agregando perceptrons em camadas
mostrou a capacidade do Perceptron de Mltiplas Camadas (MLP) de implementar decisdes
complexas e expressoes booleanas arbitrarias.

Os experimentos da Secdo 8.6 empregam a implementacdo Spark de um classificador
baseado em rede neural feedforward, onde cada camada esta totalmente conectada a préxima
camada na rede. Os nés (neurdnios) na camada de entrada representam os dados de entrada.
Todos os outros nés mapeiam entradas para saidas por uma combinac3do linear das entradas
com vetores de pesos, aplicando uma funcdo de ativacdo. Os nés intermediarios da rede usam

funcdo de ativacdo sigmoide (logistica):

1

i) = —————. 2.4
F60) = s (24)
Ja a camada de saida com K rétulos utiliza uma funcdo softmax:
WTX‘
6 T
f(xi) = K  _wix '’ (2.5)
j=1¢""

O leitor interessado encontrard estudos de revisao dos aprimoramentos e aplicacdes das

redes neurais artificiais em Hush e Horne (1993), Zhang (2000) e Tkac e Verner (2016).

2.4 APLICACOES DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA SOBRE BIG DATA

Esta secdo enumera evidéncias de aprendizagem de maquina sobre Big Data presentes na
literatura académica e ressalta a importancia do tema apresentando trabalhos que aplicam o
paradigma MapReduce e derivados.

Problemas como clusterizacdo, regras de associacdo, regressao, classificacao, reducao de
dimensionalidade, dentre outros, j& demandam computacdo intensiva no ambito da computa-
cdo tradicional centralizada sobre pequenos volumes de dados. Quando submetidos a dados
em escala Big Data, tais demandas tornam-se ainda maiores, incorrendo em notério custo
computacional.

A classe de problemas relacionadas a clusterizacdo, por exemplo, estd entre aquelas mais
impactadas pelo volume dos dados. Em um estudo que procura estabelecer uma taxono-

mia para técnicas de clusterizacdo aplicadas a Big Data, Fahad et al. (2014) indicam quais
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teriam resultados satisfatérios, que seriam: Fuzzy C-Means, BIRCH, DENCLUE, Expectation-
Maximization e OptiGrid. Entretanto, o estudo ndo cita frameworks de processamento tais
como MapReduce. Shirkhorshidi et al. (2014) dividem as técnicas de clusterizacdo em duas
categorias, aquelas que podem lidar com Big Data em maquinas simples — através de amostra-
gem e reducao de dimensionalidade — e a clusterizacdo para multiplas maquinas em paralelo,
caso para o qual indicam solucdes baseadas em MapReduce. Diversas aplicacdes de cluste-
rizacdo sobre Big Data sdo encontradas na literatura em estudos que variam de predicao
de pardmetros de qualidade de servico (QoS) em redes méveis (THOMAS et al., 2011) até
a analise de doencas cardiovasculares (YANG; ZHANG; ZHANG, 2013); aplicacdes no mercado
de acdes (LACHIHEB; GOUIDER; SAID, 2015); e trabalhos aplicados a anélise de informacdes
andnimas sensiveis (KHAN et al., 2020).

A classe de problemas de mineracao de itens frequentes, desde suas primeiras implemen-
tacdes (GOLDBERG et al., 1992), sempre constituiu um desafio dado que geralmente o processo
costuma ser empregado em milhares de registros de varejo, recuperados de transacdes de lojas
em centros de compra. Com o advento das bases em escala Big Data o problema tornou-se
ainda maior. Neste contexto, Zhou et al. (2010) propdem um algoritmo chamado BPFP -
Balanced Parallel FP-Growth que paraleliza o algoritmo FP-Growth em uma abordagem Ma-
pReduce. A estratégia busca dividir toda a tarefa computacional em subtarefas relativamente
simples, o que possibilita a paralelizacdo. Em Kovacs e lllés (2013), os autores propdem uma
abordagem para tornar os algoritmos baseados na técnica Apriori mais eficientes em cenarios
distribuidos, incluindo pseudo-cédigos da implementacdo das fases map e reduce. Xun et al.
(2017) identificaram sérios problemas de desempenho na execucdo de algoritmos paralelos
para minerac3do de itens frequentes. Os autores propuseram uma técnica chamada FiDoop-DP
que descobre similaridades entre transacoes e as colocam na mesma particao de dados para
tirar proveito do principio da localidade, evitando sobrecarga no cluster, reduzindo o tempo
de execucdo em até 31%. Mesmo que as técnicas de mineraco de itens frequentes baseadas
em MapReduce resultem em melhoria de eficiéncia em detrimento das técnicas tradicionais
sobre grandes volumes de dados, a ocorréncia intensiva de operacdes de E/S ainda provoca
alta laténcia. Este debate é trazido a tona por Rathee, Kaul e Kashyap (2015) que relacionam
implementacées do algoritmo APriori no ecossistema Hadoop e apresentam a técnica deno-
midada R-Apriori, baseada em computacdo iterativa em memoria com o uso do framework
Spark. Muitas evidéncias apontam o uso de regras de associacdo no contexto Big Data: siste-

mas de recomendacdo de programas para TV Digital (LAl et al., 2011); descoberta de regras
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de associacdo em crimes cibernéticos (JIANG; SUN, 2013); suporte ao processo de mineragdo
de dados em sistemas de relacionamento com o cliente (LI; DEOLALIKAR; PRADHAN, 2015); e
deteccao de doencas em grandes volumes de dados compostos por informacdes oriundas de
colaboracdo médica de varios lugares do mundo (JOY; SHERLY, 2016).

Também se encontram na literatura abordagens relativas a classe de problemas de com-
putacdo evolucionaria. O estudo de Zhu e Wang (2010) sobre mineracdo de comunidades —
muito Gtil para descoberta de organizaces de terrorismo, comunidades web, em mecanismos
de busca, e outros mais; aplicou MapReduce e algoritmos genéticos para implementar um novo
tipo de operador de crossover tendo como resultado o aumento da velocidade de convergéncia
e a melhor deteccdo de comunidades. Salza, Ferrucci e Sarro (2016) apresentam a plataforma
de open source elephant56 para encorajar desenvolvedores a aplicar técnicas de computacdo
evoluciondria sobre MapReduce. Por fim, EI-Alfy e Alshammari (2016) aplicam algoritmos ge-
néticos paralelos em problemas de deteccdo de intrusao em quatro bases de dados distintas
de logs de acesso de usuarios em rede.

No ambito dos problemas de classificacao, o tempo requerido para treinamento de redes
neurais artificiais em escala Big Data torna proibitivo o uso de técnicas tradicionais centra-
lizadas. Motivados por esta questdo Gu, Shen e Huang (2013) propuseram a cNeural, uma
plataforma paralela para treinamento de redes neurais com backpropagation, com desempe-
nho até 50 vezes melhor que solucdes similares baseadas também em Hadoop MapReduce. Liu
et al. (2015) produziram uma vasta e detalhada especificacdo sobre arquiteturas de treina-
mento de rede neural paralela com backpropagation. Os autores criticam negativamente a
sobrecarga causada pelo niimero excessivo de operacdes de E/S do framework MapReduce,
destacando a necessidade de aplicar a técnica sobre plataformas que permitam a computac3o
iterativa. Maillo et al. (2017) trazem uma proposta de implementacdo da técnica k-Nearest
Neighbors - kNN, denominada KNN-IS, que utiliza o framework Spark em uma base de dados
com 11 milhdes de instancias. Como resultado os autores argumentam que obtiveram o mesmo
nivel de acuracia que métodos tradicionais de kNN, sem os problemas de execucao e consumo
de meméria encontrados no modelo de computacao centralizada tradicional. Alham, Li e Liu
(2014) destacam o carater computacionalmente intensivo da técnica Support Vector Machine
(SVM), de complexidade O(m?n), onde n é a dimens3o da entrada e m representa o nimero de
instancias de treinamento; ou seja, é quadratico em termos do niimero de instancias de treina-
mento. Os autores apresentaram o algoritmo MapReduce Multiclass SVM (MRMSVM), uma

abordagem paralela multiclasse do SVM processada em ambiente distribuido. S3o apontadas
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na literatura diversas aplicacdes bem sucedidas de classificacao sobre Big Data, a exemplo de:
reconhecimento de imagens faciais (ZHANG; LI; JIA, 2014); previsdo do tempo a partir de dados
histéricos de 63 anos de clima (1951 — 2013) do India Meteorological Department (NAMITHA;
JAYAPRIYA; KUMAR, 2015); arvores de decisdo (implementacdo paralela do algoritmo C 4.5)
para predicdo de doencas do coragcdo (MANN; KAUR, 2015); e florestas randdémicas para analise
de eletrocardiogramas (MOHAPATRA; MOHANTY, 2020).

Outras abordagens constam em literatura recente, tais como extracdo de caracteristi-
cas (KHAN et al., 2019), aprendizagem profunda (HOSSAIN; MUHAMMAD, 2019; JAN et al.,
2019; AMANULLAH et al., 2020); reducdo de dimensionalidade (REDDY et al., 2020) e mais.

Este rol de trabalhos apresenta apenas uma amostra ilustrativa de aplicacoes de aprendi-
zagem de maquina sobre Big Data. Com isto, buscou-se a evidéncia de contemporaneidade
da area na qual se encontra inserido este estudo e de sua larga aplicacao, especialmente na

comunidade académica.

2.5 SINTESE

Esta secdo aprofundou os conceitos relacionados com Big Data, paradigmas e ferramentas
para processamento, apresentou técnicas de aprendizagem de maquina e evidenciou o emprego

destas na resolucdo de problemas reais. A secdo pode ser sumarizada por:

» levantamento sobre o termo Big Data, suas origens, aplicacoes e conceitos formais;

» apresentacdo de MapReduce como paradigma de programacao emergente para trata-

mento eficiente das demandas de volume, variedade e velocidade do contexto Big Data;

= anélise evolutiva e comparativa de frameworks como Hadoop e Spark, inclusas as bibli-

otecas para execucdo de tarefas de aprendizagem de maquina;

» evidéncias de emprego de aprendizagem de maquina em problemas de clusterizacao, clas-

sificacao, reducdo de dimensionalidade, associacdo de regras e aprendizagem profunda;

» detalhamento tedrico sobre os algoritmos Regressao Logistica, Maquinas de Vetores de
Suporte, Florestas Aleatérias, Naive Bayes e Perceptron de Miltiplas Camadas, todos

empregados nos experimentos desta Tese.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

We've got numbers by the trillions. Here and overseas.

— Paul Frederic Simon, Musical Composer, Simon (1983)

Esta secdo enumera diferentes esforcos conduzidos pela comunidade académica na busca
por técnicas ou modelos eficientes de tarefas computacionais em plataformas para Big Data.
Ao final sao apresentadas: uma discussdo acerca das lacunas de emprego de projetos de ex-
perimentos estatisticamente validos na Ciéncia da Computacdo, uma anélise comparativa das

técnicas estudadas e a abordagem experimental empregada na Tese.

3.1 ESTUDOS DE DESEMPENHO E OTIMIZACAO

A otimizacao do desempenho de tarefas em plataformas para processamento de Big Data
tem atraido o interesse de pesquisadores ao longo dos anos. As pesquisas envolvem desde
plataformas de benchmarking e estudos comparativos de desempenho de algoritmos especificos
até modelos preditores de desempenho, algoritmos de escalonamento de tarefas, automacao
de escolha de parametros de configuracdo, gerenciamento de localidade de dados entre nos,

dentre outros.

3.1.1 Algoritmos de Escalonamento

As modernas plataformas de processamento distribuido possuem algoritmos para atribui-
cdo de tarefas em nés do cluster de acordo com heuristicas que consideram a localidade do
dado no sistema de arquivo distribuido, na distribuicao fisica dos nds, tamanho do cluster,
dentre outros. Nesse contexto, Zaharia et al. (2008) abordam a forte relacdo entre o tempo
de execucao em clusters Hadoop e seu agendador de tarefas e criticam a suposicdo de ho-
mogeneidade do cluster e a linearidade de progressao das tarefas. Tal fato impacta na forma
como o framework decide reexecutar tarefas que parecem ser retardatarias, causando severas
degradacoes de desempenho em ambientes heterogéneos. Os autores propdem um novo algo-
ritmo de agendamento denominado Longest Approximate Time to End (LATE) que consegue

melhorar em até 2x os tempos de resposta das aplicacbes MapReduce em ambiente Amazon
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Elastic Cloud Computing (ECC). A mesma critica a premissa de homogeneidade do Hadoop
foi abordada no trabalho de Arasanal e Rumani (2013) que propdem um algoritmo adaptativo
que balanceia a distribuicao de dados entre nds do cluster. Experimentos conduzidos em dois
cenarios distintos com dados reais melhorou os tempos de resposta da aplicacdo. Dentre as
principais contribuicdes do trabalho, foram propostos um modelo matematico para estimar as
taxas de computacdo com base nas especificacdes de hardware, como velocidade da CPU e

tamanho da memodria fisica; e uma ferramenta para distribuicao de dados no cluster.

3.1.2 Configuracao de Parametros

Considerando a multiplicidade de parametros de configuracdo das diversas plataformas
de processamento para Big Data, o processo de autoajuste viabiliza a execucdo de tarefas
distribuidas de maneira transparente ao usuario.

Nesse interim, Herodotou et al. (2011) introduziram StarFish, um sistema de autoajuste de
cargas de trabalho para alcancar bom desempenho automaticamente, dispensando usuérios de
entenderem e manipularem as diversas opcoes de ajuste do framework Hadoop. A abordagem
declina de oferecer o pico 6timo de desempenho através de uma hipotética configuracdo
manual, em detrimento, viabiliza que os aplicativos obtenham desempenho aceitavel de forma
automatica.

O ajuste de parametros de framework n3o é trivial e requer tempo e recursos humanos al-
tamente qualificados. Nesse contexto, Pospelova (2015) apresenta um sintetizador automatico
de configuracdo de parametros para plataformas MapReduce/Hadoop no gerenciador de clus-
ters Yarn. A autora argumenta que as abordagens de ajuste manual existentes exigem varias
execucdes da mesma tarefa para encontrar configuracdes ideais e, portanto, ndo sdo aplicaveis
ao uso na maioria dos casos. A ferramenta desenvolvida intercepta uma solicitacdo de recurso,
modifica-a de acordo com um algoritmo de ajuste e passa para o agendador de tarefas. Embora
bastante sofisticada e carregue alto valor pratico e tedrico, a abordagem carece de intrusao,
ou seja, da insercdo desta nos médulos de execucao do framework.

Zhang, Li e Hildebrand (2015) desenvolveram um mecanismo que recomenda configura-
cOes para uma tarefa analitica enviada ao cluster. A técnica utilizou aprendizagem de maquina
baseada em uma adaptacdo do algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN), que encontra confi-
guracoes desejaveis de tarefas anteriores semelhantes que tiveram um bom desempenho. O

método resultou em ganhos de até 28% no tempo de processamento. E importante destacar
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que este tipo de abordagem deriva modelos para um conjunto especifico de tarefas histéricas
em um conjunto especifico de configuracdo de hardware e tamanho de cluster.

Fischer, Gao e Bernstein (2015) propdem um processo automatizado para escolha de
parametros de configuracdo baseado em otimizacdo bayesiana. Em uma extensa avaliacdo
empirica, os autores mostram que a otimizacdo bayesiana pode efetivamente encontrar boas
configuracdes de parametros para quatro diferentes topologias de processamento de dados em
fluxo implementadas no Apache Storm !, resultando em ganhos significativos.

O problema da alta multiplicidade de fatores de configuracdo do framework Spark (mais
de 180 parametros) é enfrentada por Wang, Xu e He (2016) através de uma técnica de
ajuste automatico que testou diversos algoritmos diferentes de aprendizado de maquina em
busca do padrdo de ajuste de pardmetros mais eficiente. Os autores afirmam que Arvores
de Decisdo C 5.0 demonstraram o melhor equilibrio entre acuracia e performance no tempo.
Como resultado, houve ganho médio de até 36% no tempo de execucdo da tarefa distribuida
sobre a configuracdo Spark padrdo. Embora promissora, uma lacuna do trabalho reside no
fato de testar apenas configuracdes de software/plataforma; o impacto sobre a variagdo de
hardware nao é investigado.

J& Munir et al. (2019) propdem uma abordagem baseada em custos em que uma técnica
multi-objetivo decide o niimero de tarefas e o niimero de maquinas para execucdao com base
nos dados de entrada. Os autores consideram que o framework pode sofrer uma sobrecarga
muito alta se o nimero de tarefas paralelas for inadequado para as nuancas do problema. A
sobrecarga causada por elevado niimero de tarefas pode aumentar o tempo de execuc3o total
e induzir a um desperdicio significativo de recursos de computacdo devido a atividades de

suporte, tais como inicializacdo, escalonamento, coleta de lixo em memdria, dentre outras.

3.1.3 Modelos Preditores de Desempenho

Muitas pesquisas tém produzido modelos matematicos preditores de tempo, custo de exe-
cucdo ou outras métricas de consumo de recursos em plataformas para Big Data. Em Popescu
et al. (2012), os autores propdem um modelo de previsdo de tempo de execucdo de tarefas
Hadoop baseado em aprendizagem de maquina para um conjunto fixo de consultas analiticas e
sob a premissa de configuracdo constante do cluster. O modelo foi testado em dados sintéticos

de benchmarking do framework TPC-DS (PILHO, 2014) e em dados reais. Embora promissor,

1

Framework para processamento de grandes volumes de fluxos de dados em tempo real.
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uma desvantagem desse estudo reside na configuracdo fixa de clusters, com taxa de acerto
menor que 80%, sem apoio de ferramentas estatisticas avancadas.

Uma das primeiras pesquisas a analisar o problema da predicao de desempenho em Spark
é apresentada por Wang e Khan (2015) — um modelo controlado por simulagcdo capaz de
prever o desempenho da carga de trabalho com alta precisdo. Especificamente, como as tarefas
consistem em varios estagios sequenciais, 0 modelo simula sua execucdo usando apenas uma
fracdo dos dados de entrada e coleta logs de execucdo (por exemplo, sobrecarga de E/S,
consumo de meméria, tempo de execucdo) para prever o desempenho do trabalho para cada
estagio individualmente. O modelo, testado com quatro aplicacdes em dados reais em um
cluster composto por treze nés mostrou alta precisao para tempo e gasto de memdria, mas
encontrou alta variac3o relacionada as demandas de E/S. Todavia, uma lacuna da pesquisa
consiste na falta de testes em clusters maiores.

Romsaiyud e Premchaiswadi (2013) propdem um modelo de selecdo de pardmetros de
configuracdo e previsao de tempo baseado em aprendizagem de maquina. O modelo de predicao
chegou a reduzir o tempo de execucdo em até 77% na melhor configuracdo. Embora a técnica
seja apurada e os resultados promissores, o estudo foi conduzido em apenas quatro cenarios
sobre um cluster de configuracdo de hardware fixa de vinte nés.

Por fim, em trabalhos mais recentes, tais como em Baldacci e Golfarelli (2018), os autores
propdem um modelo de custo para o Spark SQL cobrindo a classe de consultas Generalized
Projection, Selection, Join (GPSJ) e leva em consideracdo os custos de rede, E/S e CPU

realizados em trés benchmarks e dois clusters de diferentes tamanhos.

3.1.4 Abordagens Estatisticas

O trabalho de Nguyen et al. (2017) é baseado puramente em técnicas estatisticas e neste
os autores desenvolvem uma metodologia para extracao de métricas de desempenho relevantes
para diferentes niveis de execucdo do Spark (application, stage, task, system) 2. No trabalho,
os autores aplicam técnicas de anélise estatistica simples, tais como média, maximos e mi-
nimos para identificar os principais recursos de execucdo que mudam significativamente em
resposta para alteracGes nas configuracbes. O estudo investigou seis aplicacdes open source
para Big Data (Word Count, Tera Sort, KMeans, Matrix Factorization, PageRank e Triangle

Count) em um cluster de seis nds, 12 nicleos e 32 GB RAM por nd. A pesquisa foi capaz

2 Conceitos intrinsecos a arquitetura do Spark, exceto system, que se refere ao sistema operacional.
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de responder questdes como “(i) que conjunto de configuracdes afetam o comportamento da
execucdo do Spark?” ou “(ii) por que a alteracdo da configuracdo X prejudica o desempenho
do aplicativo Spark Y?". O trabalho é importante por demonstrar que é possivel raciocinar
sobre o impacto das configuracdes, caracterizando as cargas de trabalho e aplicando técni-
cas de analise estatistica. Todavia, uma limitacdo do estudo reside na utilizacdo de apenas
uma configuracdo de hardware de cluster, sensivelmente pequena (apenas seis nés). Ademais,
ferramentas estatisticas mais avancadas podem auxiliar o processo experimental bem como po-
tencializar os resultados. Nesse sentido, o trabalho de Venkataraman et al. (2016) apresenta
métodos estatisticos baseados em projeto de experimentos com Latin Hypercube Sampling
(LHS). Na percepcdo dos autores, vérias tarefas distribuidas tém estrutura previsivel em ter-
mos de computacao e comunicacdo. A técnica conseguiu minimizar o nimero e o custo de
unidades experimentais e analisar o comportamento de tarefas em pequenas amostras de dados

e prever seu desempenho em conjuntos de dados maiores e diferentes tamanhos de cluster.

3.1.5 Modelagem com Redes de Petri

Tratam-se de modelos que utilizam técnicas outras além das ferramentas tradicionais de
estatistica basica ou das técnicas de aprendizagem de maquina. Por exemplo, Ardagna et
al. (2016) traz modelos de andlise de desempenho para estimar os tempos de execucdo de
tarefas em Hadoop através de modelos de complexidade e precisao crescentes, que variam
de Redes de Filas (QN) a Redes de Petri Estocasticas bem Formadas (SWN), capazes de
estimar o desempenho do trabalho em varios cenéarios de interesse, incluindo também recursos
ndo confidveis. Os modelos foram avaliados considerando o benchmark TPC-DS (PILHO, 2014)
em execucdo no Amazon EC2 e no centro de supercomputacao italiano CINECA. Os resultados
mostraram precisdo média entre 9% e 14%.

Ja a proposta apresentada por Gianniti et al. (2017) fornece uma nova contribuicdo no
estudo de modelagem baseada em Redes de Petri Fluidas (FSPN) para prever o tempo de
execucdo de aplicativos Hadoop e Spark. Os modelos também foram validados no CINECA e
na plataforma de dados Microsoft Azure HDInsight. Os resultados mostraram que a precisao
alcancada foi, em média, de 9,5% para Hadoop e 10% para Spark em relacio as medicdes

reais.
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3.1.6 Ferramentas de Benchmarking

A necessidade por ferramentas de medicdo de desempenho e consumo de recursos em
plataformas Big Data motivou o surgimento de um leque de frameworks para benchmarking,
resumidos a seguir.

Poggi et al. (2015) apresentam uma ferramenta de benchmarking open source contendo
amplo repositério plblico com detalhes da execucao de 42.000 jobs em volumes de dados de
até 57 Terabytes (TB). A ferramenta oferece meios para extrair conhecimento para otimizar
as opcdes de configuracdo e implantacao em nuvem, selecionando maquinas virtuais e tama-
nhos de cluster mais econémicos. Também apresenta os principais resultados da avaliacdo de
diferentes configuraces para o framework Hadoop e sistemas operacionais, cobrindo mais de
100 implantacdes de hardware.

Ha ferramentas inteiramente dedicadas ao processo de suporte ao benchmarking de aplica-
¢es voltadas para processamento de Big Data, como é o caso do Intel HiBench (HUANG et al.,
2010; HUANG et al., 2011), que permite a analise e extracdo detalhada de métricas de execucdo
para aplicacdes Hadoop, Storm e Spark. Outro importante exemplo consiste na ferramenta
SparkBench (LI et al., 2015; AGRAWAL et al., 2016), que consiste em um conjunto de testes
de desempenho expandido do Spark. A proposta endereca os nuances e requisitos do Spark
para diferentes aplicacdes. Muitas outras ferramentas para benchmarking para Big Data foram
desenvolvidas, tais como: GridMix, PigMix, YCSB, TPC-DS, Big-Bench, LinkBench, Perfor-
mance Benchmark e CloudSuite. Uma anélise comparativa aprofundada encontra-se em Han,

Xiaoyi e Jiangtao (2014).

3.2 LACUNAS EXPERIMENTAIS EM CIENCIA DA COMPUTACAO

Embora muito comuns, as analises experimentais na Ciéncia da Computacao normalmente
possuem lacunas quanto a aplicacdo de robustos métodos estatisticos. Sdo frequentes os
experimentos desenvolvidos através de técnicas empiricas, baseadas em tentativa e erro, com
premissas frageis acerca do plano experimental, dos limites envolvidos, do impacto dos fatores
e suas interacoes.

Barr et al. (1995) colocam esta questdo de forma impactante ao afirmar que os padrdes para
testes empiricos na Ciéncia da Computacdo sdo muito menos rigorosos quando comparados a

ciéncias como Fisica, Engenharia ou Medicina. Demonstracoes ou provas de conceito através
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do emprego de testes simplérios ou procedimentos ad hoc sao a norma, em detrimento da
construcdo cuidadosa de projetos experimentais estatisticamente validos. Ridge (2007) exp&e
raciocinio similar baseado em levantamento bibliografico em trabalhos académicos sobre meta-

heuristicas computacionais:

“... embora as analises empiricas sejam muitas vezes amplas e abrangentes,
raramente s3o apoiadas pelo rigor cientifico que se esperaria em disciplinas
mais maduras. (...) Projetos experimentais adequados raramente s3o usa-
dos. As interpretacdes dos resultados sdo postas mais na forma de opinides
subjetivas e n3o andlises estatisticas sélidas.”

Embora ndo contemporaneas, as afirmacdes de Barr et al. (1995) e Ridge (2007) s3o
atuais e encontram eco em trabalhos mais recentes, tal como em Freiesleben, Keim e Grutsch

(2020) que reforcam a escassez do emprego de DoE (FISHER; WISHART, 1930) no campo da

aprendizagem de maquina:

Dado o vinculo ébvio entre DoE e aprendizagem de maquina (AM) —
ambos preocupam-se com a anélise de dados e a aplicacdo de métodos
estatisticos; surpreendentemente existem poucos artigos sobre a intersecao
dos dois campos.

Diversos autores (BARR et al.,, 1995; HOOKER, 1995; WINEBERG; CHRISTENSEN, 2004; RIDGE;
CURRY, 2007; RIDGE, 2007; FREIESLEBEN; KEIM; GRUTSCH, 2020) defendem o emprego de DoE
na pesquisa relacionada a algoritmos; ao menos na mesma medida em que isso ja acontece
com as ciéncias relacionadas a natureza. De fato, esta metodologia ja é largamente empregada
em éareas como a pesquisa farmacéutica (POLITIS et al., 2017; MISHRA et al., 2018; RATHOD
et al., 2019); Engenharia (GUECIOUER; YOUCEF; TAREK, 2019; DUTTA; GANDOMI, 2020; KUO;
LIU; CHANG, 2020); Agronomia * (CASLER, 2015; TEKINDAL et al., 2014) e Fisica (AMIN; KIANI,
2020), dentre outras.

Ha aplicacoes de DoE em Ciéncia da Computacdo, a exemplo dos trabalhos de Bates, Si-
enz e Toropov (2004), Ridge (2007) e Pais et al. (2014), dedicados ao campo da computacdo
evolucionaria. O potencial combinado de DoE e aprendizagem de maquina ja foi empregado
em trabalhos que envolvem Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) (STAELIN, 2003) e re-
des neurais (PACKIANATHER; DRAKE; ROWLANDS, 2000; BALESTRASSI et al., 2009). Todavia,
os esforcos cientificos na drea ainda s3o escassos, representando apenas 6% das publicacbes
voltadas ao tema, precedidas por Medicina, Engenharia, Bioquimica, Genética, Fisica e Astro-

nomia (DURAKOVIC, 2017, pg. 424).

3

As bases para o projeto de experimentos surgiram na Agronomia com as pesquisas de Fisher e Wishart
(1930), Fisher (1935) na década de 1930.



56

A lacuna de emprego das técnicas de DoE na pesquisa relacionada a Big Data é ainda
maior. Em pesquisa bibliografica realizada pelo Autor (Secdo 2.1) foi encontrado apenas um
trabalho (VENKATARAMAN et al., 2016) baseado em técnicas de projeto de experimentos sobre

Big Data.

3.3 ABORDAGEM DA TESE: PROJETO DE EXPERIMENTOS FATORIAL

O Quadro 3 enumera os trabalhos relacionados para facil comparacdo, em ordem tempo-
ral, destacando as abordagens de pesquisa, plataformas sob estudo, ocorréncia no tempo e

referéncias bibliograficas para consulta.

Quadro 3 — Comparacdo de trabalhos de anélise de desempenho para Big Data

Abordagem Plataforma Referéncia

Algoritmo de escalonamento | Hadoop Zaharia et al. (2008)

Ferramenta de Benchmark | Hadoop, Spark, Storm | Huang et al. (2010), Huang et al. (2011)
Ajuste de Pardmetros Hadoop Herodotou et al. (2011)

Modelo Preditor Hadoop Popescu et al. (2012)

Algoritmo de escalonamento | Hadoop LIN et al. (2013)

Ajuste de Parametros Hadoop Romsaiyud e Premchaiswadi (2013)
Algoritmo de escalonamento | Hadoop Arasanal e Rumani (2013)
Ferramenta de Benchmark | Spark Li et al. (2015), Agrawal et al. (2016)
Ferramenta de Benchmark Hadoop Poggi et al. (2015)

Modelo Preditor Spark Wang e Khan (2015)

Ajuste de Pardmetros Hadoop Pospelova (2015)

Ajuste de Pardmetros Hadoop Zhang, Li e Hildebrand (2015)
Ajuste de Parametros Storm Fischer, Gao e Bernstein (2015)
Modelagem Estatistica Spark Venkataraman et al. (2016)

Ajuste de Parametros Spark Wang, Xu e He (2016)

Redes de Petri Hadoop Ardagna et al. (2016)

Modelagem Estatistica Spark Nguyen et al. (2017)

Redes de Petri Hadoop, Spark Gianniti et al. (2017)

Modelo Preditor Spark Baldacci e Golfarelli (2018)

Ajuste de Parametros Spark Munir et al. (2019)

Fonte: O autor (2020)

E possivel observar que muitos trabalhos se concentram na problematica do ajuste au-
tomatico ou manual de parametros de configuracao de software de framework. Alguns siao
dedicados a modelagem preditiva de desempenho, em especial de tempo. Parte dos trabalhos

encontrados apresentam técnicas especificas de framework, carecendo de mergulho profundo
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na dinamica de execucdo e de implementacdo das plataformas, realizando acdes intrusivas
até mesmo no nivel de escalonamento de tarefas. Noutros ha caréncia de investigacoes mais
amplas com clusters de maior poder computacional. Por Gltimo, ha raras abordagens que
empregam modelagens matematicas ou estatisticas como procedimento para investigacdo dos
resultados e, principalmente, uma grande lacuna no emprego de planejamento experimental
como premissa para prover completude e cobertura aos resultados a serem analisados.

Nesse contexto, esta Tese apresenta um método baseado em projeto de experimentos
fatorial randomizado com replica¢Ges (FISHER; WISHART, 1930; FISHER, 1935) para triar fatores
relevantes e construir modelos de previsao de desempenho de tempo e custo de algoritmos
distribuidos. S3o demonstradas aplicacdes sobre algoritmos iterativos de aprendizagem de
maquina no framework Spark. Todavia, a metodologia pode ser adaptada a qualquer framework
ou categoria de problema sobre Big Data, tais como analise de grafos, consultas SQL-like,
tarefas Hadoop/MapReduce, dentre outras. Ainda mais, o pesquisador n3o precisa conhecer as
caracteristicas internas da estrutura, algoritmo ou propriedades dos dados, pois a abordagem
investiga fatores agnosticos de hardware presentes em qualquer cendrio. A metodologia é
capaz de selecionar e ranquear os fatores que influenciam o tempo e o custo de computacao
distribuida para Big Data descrevendo seus efeitos e explicando a contribuicdo proporcional
sobre a variacdo de desempenho através de robustas técnicas estatisticas.

O método apresentado nesta Tese difere dos trabalhos citados ao empregar DoE (FISHER;
WISHART, 1930; FISHER, 1935) sobre técnicas de aprendizagem de méquina em cendrios en-
volvendo dados sintéticos e reais, executadas em clusters configurados de acordo com combi-

nacdes de fatores de hardware e volume de entrada de dados.

3.4 SINTESE

Esta secdo apresentou, de forma n3o exaustiva, trabalhos relacionados ao desempenho de

aplicacoes distribuidas para processamento de Big Data, e pode ser sumarizada como:

» esforcos relacionados a algoritmos de escalonamento de tarefas, baseados em localidade

de dados, tamanho de cluster e propriedades fisicas de cada né;

» técnicas de escolha dos melhores pardametros de configuracao de software para prover o

melhor desempenho;



58

abordagens baseadas em modelos matematicos, tais como Redes de Petri ou estudos

baseados em ferramentas estatisticas;

técnicas que utilizam aprendizagem de maquina para derivar modelos preditores de tempo

e custo;

uma discussdo sobre o emprego de técnicas de projeto de experimentos (DoE) na area

de Ciéncia da Computacao, em especial em pesquisas voltadas para Big Data;

justificativas do emprego de DoE como ferramenta experimental estatisticamente segura
e matematicamente valida para conduc3o, analise e proposicdo de afirmacGes sobre o

comportamento do sistema face a variacdo de fatores;

um contraponto aos trabalhos referentes a otimizacdo que demandam conhecimento
sobre infraestrutura, o funcionamento interno do algoritmo ou detalhes sobre os dados

a serem analisados.
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4 PROJETO DE EXPERIMENTOS
Standing on the shoulders of giants.

— Bernard of Chartres, Philosopher, A.D. 12c., Troyan (2004)

Esta Tese foi motivada pela necessidade de procedimentos rigorosos para identificacdo,
quantificacdo e andlise de fatores que influenciam o desempenho em plataformas de processa-
mento para Big Data. Uma detalhada discussao pode ser revisada na Secao 3.2. A presente
secdo enumera conceitos sobre procedimentos experimentais e introduz as bases tedricas uti-
lizadas na pesquisa. As definicOes e técnicas sdo extratos diretos ou adaptacdes de referéncias
sobre o tema que pode ser aprofundado em Fisher e Wishart (1930), Fisher (1935), Yates
(1936), Ostle et al. (1963), Nelder e Mather (1965), Jain (1990), Amini e Barr (1993), Barr
et al. (1995), Montgomery (2005), Ridge (2007), Lawson (2014), Grénmping (2014), Dura-
kovic (2017), Montgomery (2017) e Seltman (2018).

4.1 PREAMBULO

O equilibrio entre poder da técnica, generalizacdo, validade, praticidade e custo resulta em
estudos com melhores chances de entregar evidéncias Uteis para modificar o estado corrente
de conhecimento de um determinado campo cientifico.

Isto posto, um desafio fundamental da andlise estatistica consiste em tirar conclusdes com
seguranca a partir de dados. De acordo com Lawson (2014), estes podem ser coletados através
de amostragem, estudos de observacao ou experimentos. Para o lltimo caso — evidén-
cias experimentais colhidas em ambientes controlados; deve-se estabelecer criteriosamente a
quantidade e os limites das varidveis, bem como a apropriada organizacdo, conducao e coleta
de resultados.

O Projeto de Experimentos — do termo original em inglés Desing of Experiments (DoE)
consiste em um processo para estruturar e analisar experimentos, projetado para minimizar
o esforco de teste e maximizar as informacdes adquiridas. Trata-se de uma abordagem que
garante que os dados coletados possam ser analisados por métodos estatisticos para alcancar
conclusGes vélidas e objetivas (BARR et al., 1995).

Os conceitos de DoE tiveram suas bases construidas por Fisher e Wishart (1930) em

estudos nas areas da Agricultura e Biologia, nos quais foram elaboradas ferramentas esta-
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tisticas para organizar experimentos capazes de lidar com a alta variacdo que torna confusa
a compreens3do de resultados observaveis e as condicoes que os provocam. Refinamentos fo-
ram posteriormente desenvolvidos por George E. P. Box, Sgren Bisgaard, William G. Hunter,
e Genichi Taguchi; sendo atualmente uma das metodologias estatisticas mais utilizadas por
engenheiros industriais na otimizacao do desempenho de processos por meio de configura-
¢Bes experimentais projetadas de maneira inteligente (FREIESLEBEN; KEIM; GRUTSCH, 2020).
E utilizado em vérios tipos de sistemas, processos e projetos de produto para conduzir estudos
cientificos nos quais as varidveis de entrada sio criteriosamente controladas para investigar
seus efeitos na variavel de resposta. Pode ser empregado em comparacdes, triagem de fatores,

1 ou otimizac3o e projeto robusto de sistemas 2. Sua

identificacdo de funcoes de transferéncia
utilizacdo vem se expandindo nas inddstrias manufatureira e nao manufatureira, sendo a fer-
ramenta mais popular em areas como Medicina, Engenharia, Bioquimica e Fisica nos dltimos
vinte anos (DURAKOVIC, 2017).

Foge ao escopo da Tese uma explanacao completa sobre DoE, limitando-se a proporcionar
um entendimento introdutério sobre o tema. No Anexo A - Notas Tedricas Complementares,
Secdo A.1 - Conceitos Experimentais encontram-se definicdes para o leitor nao familiarizado

com os termos basicos. Aprofundamento sobre o assunto pode ser obtido seguindo as referén-

cias citadas.

4.2 PROJETOS FATORIAIS

Basicamente, especificar um projeto de experimentos consiste em estruturar um conjunto
de testes, definir seus fatores, niveis e variaveis de resposta, estabelecer uma ordem de ran-
domizagdo, o nimero de replicacdes e as repetices de mensuracdo (se necessario). Nesse
cenario emergem dois questionamentos imediatos: (i) o nimero de experimentos e (ii) como
estes devem ser organizados.

Jain (1990) aponta tipos de projetos de experimentos, com énfase naqueles mais frequen-
temente utilizados: (ii) fatorial completo e (iii) fatorial fracionado. Por sua vez, Lawson (2014,
p. 49) apresenta uma taxonomia mais abrangente agrupando os projetos conforme propdsitos

de pesquisa, tipos de fatores sob estudo e condicdes de variacao destes.

! Func3o matematica que modela a saida de um componente eletrénico ou de sistema de controle para cada

entrada possivel (LAUGHTON; SAY, 2013).
Reduc&o da variacdo de um sistema, processo ou produto, através da eliminacdo dos ruidos (fatores ambi-
entes, fora de controle ou desconhecidos) que as causam (TAGUCHI; CLAUSING et al., 1990).
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Na sequéncia sao descritas as técnicas utilizadas nesta Tese: projetos experimentais fatoriais

completos e fracionados, com énfase no projeto randomizado de dois niveis com replicacdes.

4.2.1 Projeto de Experimentos Fatorial Completo

Utiliza todas as combinacdes de valores possiveis para os niveis estabelecidos de todos os

fatores. O nimero n de experimentos é dado por:

k
n=rx Hni, (4.1)
i=1

onde:

= r - nimero de replicacoes;
= k - nimero de fatores;

= 7); - nimero de niveis do i-ésimo fator.

A vantagem direta dos projetos fatoriais completos reside no seu poder para detectar o
efeito isolado de todos os fatores e das interacdes de alta ordem (dois ou mais fatores atuando
como um novo fator gerado). Uma desvantagem explicita reside no seu alto custo. Em alguns
casos a dinamica e o tempo do experimento podem levar o estudo a ser inexequivel, de dificil
conducio ou muito caro. Um bom exemplo pratico 3 de tais restricdes é a realizacio de
experimentos computacionais em um cluster de maquinas distribuidas. Se entre os fatores
constarem definicdes como o nimero de nds do cluster ou propriedades individuais de de seus
nés (quantidade de nicleos de processamento, volume de meméria, nimero de discos), um
novo cluster serd necessario para cada unidade experimental.

As técnicas de DoE possuem abordagens para reduzir o nimero de experimentos mini-
mizando o prejuizo semantico do resultado. Em Jain (1990) sdo apresentadas trés formas de

minimizar o custo de um projeto fatorial completo:

= reduzir o nimero de fatores;
» reduzir o nimero de niveis por fator;

= usar projetos fracionados.

3 Exemplo do Autor, vide experimentos descritos nas Secdes 7.1 e 8.2 a 8.6 desta Tese.
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A reducdo de fatores nem sempre é possivel, pois remové-los pode implicar em transformar
fatores importantes em variaveis ocultas que afetam o resultado. Como geralmente n3o se
sabe a priori qual o impacto de um fator — esta informacao é um dos objetivos de um estudo
experimental; torna-se dificil suprimi-lo. No caso da reducdo do niimero de niveis por fator é
recomendado utilizar dois niveis representativos de limites inferior e superior. Essa estratégia,
denominada projeto de experimentos 2 fatorial (Secdo 4.2.3), é particularmente Gtil para
triagem de fatores relevantes. Por altimo, hd a opcao de conduzir apenas uma fracao do
experimento completo (seja este de dois ou mais niveis) diminuindo a capacidade de analise

do modelo. Neste caso, tem-se os projetos fatoriais fracionados.

4.2.2 Projeto de Experimentos Fatorial Fracionado

Quando o projeto de experimentos fatorial completo torna-se dificil ou inexequivel, é pos-
sivel utilizar apenas uma fracao do mesmo, diminuindo custos e tornando os experimentos
possiveis na linha de tempo e na capacidade financeira do projeto. Entretanto, a informa-
cdo capturada pelos projetos fracionados serd menor que aquela obtida através do projeto
completo. N3o serd possivel obter os efeitos de todas as interacdes entre todos os fatores,
especialmente aqueles de mais alta ordem. Todavia, se alguma interac3do for conhecida a priori
ou puder ser negligenciada a partir de alguma ordem (ex: a partir de trés fatores), isto pode
ndo ser um problema e a utilizacdo de fracdes do conjunto de experimentos se justifica em

razdo da exequibilidade do estudo (JAIN, 1990).

4.2.3 Projeto de Experimentos 2" Fatorial Fracionado

Utilizado para investigar efeitos de k fatores no caso especial em que ha apenas dois
niveis para cada fator. O projeto 2% fatorial pode ser utilizado em sua forma completa ou
sua variante fracionada. Em geral, escolhem-se os valores para os niveis na forma de limites
inferior e superior ou minimo e maximo dentro de um dominio possivel ou arbitrariamente
estabelecido por conhecimento de especialista. Todavia, tais valores devem ser esparsados em
intervalos t3o extremos qudo possivel para enfatizar a diferenca na resposta (LAWSON, 2014).
Esta classe especial de projeto de experimentos é de facil anélise e permite ranquear fatores
em ordem de importancia, sendo muito atil no inicio de estudos de desempenho com muitos

fatores e muitos niveis possiveis.
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Um projeto fatorial fracionado com k fatores e 2 experimentos pode ser reduzido para 2P
experimentos, onde p € I, 1 < p < k. Um projeto 2! demandaria a metade de experimentos
de um projeto 2* completo. Um projeto 2“2 demandaria i do total de experimentos, enquanto
2k3 demandaria %, e assim por diante. A operacdo k-p possui limites quanto a resolucdo minima
possivel para o projeto, dado o niimero de fatores. Maiores detalhes em Jain (1990), Grénmping

(2014) e Montgomery (2017).

4.2.3.1 Matriz de Yates

E comum que fatores se comportem de maneira unidirecional com incremento ou decre-
mento de efeitos de maneira proporcional direta ou inversa a mudanca de seus niveis (JAIN,
1990). Assim, é conveniente expressar os niveis de variacdo de um fator em um experimento
2k fatorial através de contrastes. A estruturacio de um projeto de experimentos envolve a
construcdo da Matriz de Yates (YATES, 1936) com k fatores de dois niveis (ou fatores base)
e m — k fatores de interacdo (ou fatores gerados), que representam as diversas combinacdes
de interacdo entre os fatores base até a sua mais alta ordem. Os niveis dos fatores base sao
denotados por contrastes —1/+41 e as demais colunas da matriz sdo o resultado do produto
dos contrastes, arranjados conforme a ‘ordem de Yates' Exemplos ilustrativos de variacdo de
niveis de fatores em contrastes e a estruturacdo de projetos 2X fatoriais podem ser encontrados
nas Secdes 7 - Projeto de Experimentos 2¥r Fatorial Completo e 8 - Projeto de Experimentos
2F=Pr Fatorial Fracionado. No Anexo A - Notas Teéricas Complementares, Secdo A.2 - Cons-

trucao da Matriz de Yates é detalhado o algoritmo para estruturacdo da matriz experimental.

4.2.3.2 Interacées e Confundimento de Efeitos

Segundo Ostle et al. (1963): “... o efeito principal de um fator é a medida da mudanca na
variavel de resposta devido a mudancas no nivel do fator e a média sobre todos os niveis de
todos os outros fatores”. Conforme Ridge (2007), as interacdes de alta ordem ocorrem quando
um fator depende de outro e a mudanca combinada nos dois fatores produz um efeito maior
(ou menor) do que a soma dos efeitos esperados dos fatores isoladamente. Efeitos de segunda
ordem s3o devidos a interacdo de dois fatores, de terceira ordem, a trés fatores e assim por
diante. Havendo k fatores, ha (]1“) efeitos principais, (g) efeitos de interacao entre dois fatores,

(’;) efeitos de interacdo entre trés fatores e assim por diante, resultando em um modelo com
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2% — 1 efeitos (MONTGOMERY, 2017, p. 253). O ndmero n de efeitos para k fatores pode ser

facilmente estimado por (JAIN, 1990):

onde:
= k é o nimero de fatores;
= j é o grau de interacdo, 1 <1 < n.

Para compreens3o, o Quadro 4 quantifica todas as interacdes de um hipotético estudo 2%

fatorial completo (k = 6 fatores, dois niveis por fator).

Quadro 4 — Niimero de efeitos de interacdo para um estudo 2° fatorial completo

Tipo Célculo | Quantidade
Principais (?) = 1,6—'5, 6
Segunda ordem (g) = %“ 15
Terceira ordem (g) = 3,6—;3, 20
Quarta ordem (Z) = %2! 15
Quinta ordem (g) = 5?—'1, 6
Sexta ordem (2) = 6%

Nidmero total de efeitos 63

Fonte: O autor (2020), adaptado de Montgomery (2017, p. 253)

Para propésitos de selecdo de fatores de maior impacto é comum que o pesquisador esteja
interessado nos efeitos principais ou interacdes até a segunda ordem (RIDGE, 2007). De fato,
no exemplo do Quandro 4, analisar vinte interacGes de terceira ordem ou quinze interacdes de
quarta ordem dentre 63 efeitos se torna uma tarefa impossivel, quando nao, irrelevante para
propdsitos praticos.

Isto posto, experimentos fracionados possuem uma desvantagem direta em relacao a andlise
de efeitos. De acordo com Jain (1990):

“Um problema com projetos fatoriais fracionados é que alguns efeitos n3o
podem ser determinados. Apenas a influéncia combinada de dois ou mais
efeitos pode ser computada. Esse problema é conhecido como confundi-

mento e os efeitos cuja influéncia ndo pode ser separada s3o considerados
confundidos.



65

Apesar das limitacoes, fracionar projetos fatoriais viabiliza a investigacdo de muitos fato-
res, mantendo propriedades estatisticas importantes que preservam sua andlise, ao preco de
negligenciar interacoes de ordens especificas. Isto implica que os efeitos ndo podem ser esti-
mados separadamente e uma anélise sobre o efeito de um hipotético fator principal A pode ser
confundido com o efeito da interacdo de dois hipotéticos fatores B:C, ou ainda, de trés fatores
como B:C:D, no caso de interacGes de mais alta ordem, e assim por diante. Detalhamento
aprofundado pode ser conferido em Jain (1990, p. 325-329), Gronmping (2014) e Montgomery
(2017, p. 304-318).

A forma como os efeitos sdo confundidos resulta em sua Resolucdo, a saber:

Quadro 5 — Resoluc3o 2 fatorial até 20 fatores

Namero de unidades experimentais
4 |8 16 |32 |64 | 128 | 256 | 512 | 1024 | 2048 | 4096
2 | 2
3 2?;1 2’
4 2" 2
5 2?[2 27 |2
6 2?;3 2?2 23;1 2
7 2:"4 2:3 2:2 2;1 2'
8 2 120 |20 20 |2
4E 2 2|2 (2 |2
20 g8 | 22 |2 |27 | 2 | 2" [
e[ [ Eia e a2 2 e [
o| 12 2° (2 |27 |27 |2 |2 |2 /e 2
£ |13 27127 12,7 |27 |27 |20 |27 |20 |2
2| 4 2 I A U A I I I
15 2, 27127 120 271207 127 |2 |2
16 27127127 |27 |27 |27 |2, |27
17 g 7 |9 | 9 |9 |2 |2 | 2P
1 2o 2 2 27 o | g | 2% | 9
19 e v | g 9 | 90 |97 |2 | o
20 |z | o | 2 | 2 | 2 |2
Fonte: O autor (2020), adaptado de Ridge (2007) e Gronmping (2014)
» Resolucdo Il : nenhum efeito principal esta associado a qualquer outro efeito principal,

mas sdo confundidos com interacoes de segunda ordem;
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» Resolucao IV : nenhum efeito principal estd associado a qualquer outro efeito principal
ou interacdo de segunda ordem, mas algumas interacoes de segunda ordem s3o confun-
didas com outras interacdes de segunda ordem e os efeitos principais sao confundidos

com interacdes de terceira ordem;

» Resolucdo V : nenhum efeito principal ou interacao de segunda ordem est3o associados,
mas estas ultimas sdo confundidas com interacGes de terceira ordem enquanto os efeitos

principais s3o confundidos com interacoes de quarta ordem;

= Completo : todos os efeitos sdo estimados separadamente, sem confundimento.

Usualmente opta-se pela maior resolucao possivel — ressalvadas as limitacdes de tempo
total de execucdo dos experimentos e seu custo. Por exemplo, é preferivel escolher um projeto
em que os efeitos principais sejam confundidos com interacdes de terceira ordem (Resolucgo V)
em detrimento de um projeto em que os efeitos principais estejam confundidos com interacGes
de segunda ordem (Resolucdo Il1).

O Quadro 5 mostra as resolucGes de projeto experimental para até 20 fatores. Pode-se
observar o resultado sobre o nimero de experimentos ao se reduzir o projeto para uma versao
fracionada. O termo 2P deve ser lido como um projeto fatorial fracionado de k fatores de dois
niveis com resolucao res reduzido para 2%, do total de experimentos; enquanto 2* representa um
projeto fatorial completo. Por exemplo, um estudo com 6 fatores e resolucdo IV é representado
por 2?(,2 e demandard 2* = 16 experimentos, em detrimento de sua versio completa (2° = 64
experimentos). Uma introducdo didatica sobre resolucdo de experimentos pode ser lida em
Gronmping (2014). Abordagens detalhadas podem ser encontradas em Jain (1990, Cap. 19)
e Montgomery (2005).

Enfim, um projeto randomizado 2XPr fatorial fracionado resolucio res com replicacdes
consiste em um projeto 2¥ convencional reduzido para 2%, experimentos, conduzidos em ordem
randdmica; onde cada unidade experimental é replicada r vezes*. Essa organizacdo permite
que os erros sejam distribuidos de forma aleatéria, impedindo viés no resultado, atendendo
importantes premissas para anélise estatistica através de modelos lineares (Se¢do 5.3), dimi-

nuindo a dificuldade operacional do estudo enquanto mantém a capacidade de captura de

efeitos de acordo com a sua resolucdo.

4 Execucdes independentes completas sob as mesmas condices.
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4.3 SINTESE

Esta secdo abordou as bases estatisticas a serem aplicadas na metodologia da pesquisa e

apresentou, em sintese:

= breve levantamento sobre o surgimento das técnicas de Projeto de Experimentos (DoE);

= 0os tipos de projeto experimental e como planejar, organizar e conduzir experimentos
maximizando a informac3o a ser obtida, enquanto se minimiza o custo temporal ou

financeiro de execucdo do estudo;

= conceitos sobre interacdes, confundimento de fatores, fracionamento de projetos e suas

resolucoes;

= referéncias de leitura sobre DoE para o leitor interessado.
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5 REGRESSAOQO LINEAR

All models are wrong, but some are useful.

— George Edward Pelham Box, Statistician, Box (1979)

Esta secao detalha a anélise de projetos de experimentos fatoriais através de regressdo
linear multivariada. Também s3o apresentados os procedimentos para verificacdo das premissas
de independéncia, homogeneidade de variancia e normalidade de residuos; transformacoes de

escala, interpretacao de efeitos e emprego de modelos reduzidos.

5.1 PREAMBULO

Conforme Secdo 4.2.3, projetos de experimentos fatoriais completos capturam efeitos prin-
cipais e interacGes até sua mais alta ordem, enquanto os fracionados o fazem de acordo com
sua resolucdo. Ambos possibilitam a anélise da variacdo de fatores na varidvel de resposta
através do emprego de modelos de regressao linear.

Diverso de outras abordagens de modelagem — que incluem arvores de decisdo, redes
neurais € maquinas de vetores de suporte; a regressdo linear permite a derivacdo de uma
férmula explicativa que auxilia a compreensao dos efeitos dos fatores sobre a resposta a partir
da anélise de seus coeficientes parciais de regressao e da significancia estatistica. Também, n3o
se fazem necessarias informacoes internas sobre o sistema, sendo possivel aplicar a abordagem
black-box * nos resultados de benchmark obtidos (SIEGMUND et al., 2015). Por fim, modelos
lineares ainda facilitam a incorporacdo do conhecimento do dominio sobre a influéncia de
fatores, o que pode ser eficaz para evitar overfitting ou underfitting (DOMINGOS, 2012).

Os conceitos doravante apresentados sdo extratos diretos ou adaptacdes de Cook (1977),
Box e Cox (1964), Jain (1990), Miller (1993), Moessner (2007), Montgomery, Peck e Vining
(2012), Kuhn e Johnson (2013), Siegmund et al. (2015), Montgomery (2017) e Pek, Wong e
Wong (2017).

1

Um modelo black-box de um sistema é aquele que n3o utiliza nenhum conhecimento prévio especifico do
carater ou da fisica dos relacionamentos envolvidos (LJUNG, 2001).
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5.2 ANALISE DE REGRESSAO

Técnica estatistica para investigar e modelar a relacdo entre varidveis. As aplicacdes de
regressao sao numerosas e ocorrem em quase todos os campos, incluindo engenharia, ciéncias
fisicas e quimicas, economia, administracdo, ciéncias biolégicas e da vida e ciéncias sociais;
sendo potencialmente a técnica estatistica mais amplamente empregada em pesquisas (MONT-

GOMERY; PECK; VINING, 2012).

5.2.1 Regressao Linear Simples

Quando uma variavel dependente y pode ser expressa como uma func3do linear de uma

varidvel independente x diz-se que ha uma relacdo do tipo:

y=Po+ fix+e, (5.1)

onde:

» y é a variavel dependente, ou resposta;

» X é a variavel independente, ou preditora;

= [y é o intercepto da reta;

» (31 é o coeficiente de regressiao que mede o efeito da variavel x sobre y;

= ¢ denota o erro aleatdrio.

A Equacido 5.1 é conhecida por modelo de regressao linear simples, onde apenas um

fator afeta a variavel resposta.

5.2.2 Regressao Linear Multivariada

Todavia, € muito comum que problemas reais precisem ser modelados em relacao a miul-
tiplos fatores. Nesse caso, a funcdo amplamente usada é denominada modelo de regressao
linear multivariada, onde cada variavel independente é um regressor que afeta a variavel de
resposta em uma determinada importancia a ser mensurada. A relevancia objetiva de uma

andlise de regressao linear, seja simples ou multivariada, reside na estimativa de parametros
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desconhecidos do modelo, os coeficientes ou efeitos. Dessa forma, modelos de regressao linear
sdo geralmente utilizados como modelos empiricos ou funcoes de aproximacao.

A forma geral para a regressao linear multivariada é dada por:

y = Bo+ bix1 + Paxe + ... + Brxi + €, (5.2)

onde:

= y é a variavel resposta;

xj,j = 0,1,...,k sdo as varidveis independentes ou preditoras;

» [y é o intercepto da reta;

Bj,7 =0,1,...,k sdo os coeficientes parciais de regressdo;

= ¢ denota o erro aleatdrio.

Para a regressdo linear miltipla, o coeficiente 3y é o intercepto do plano. Se o dominio
de dados incluir valores nulos para todos os preditores, (5, serd a média de y quando os
valores dos regressores for zero. Do contrario, nao ha interpretacao fisica. De maneira similar,
o coeficiente 31 mede a variacdo esperada em y por unidade de variacdo de x1, se mantidos
fixos os valores de entrada para os demais preditores o, ..., x;. Raciocinio analogo pode ser
aplicado para os demais coeficientes (s, ..., 8. Ou seja, o modelo descreve um hiperplano no
espaco k-dimensional das variaveis x; no qual o coeficiente [3; representa a variagdo esperada
na resposta y por unidade de mudanca em z;, se mantidos fixas todas as demais variaveis
preditoras x; (i # j); e por esta razdo sdo chamados coeficientes parciais de regressao.

Duas importantes consideracdes sobre a aplicacao de regressoes lineares no contexto de
projetos fatoriais devem ser registradas. Primeiramente, uma vez que o coeficiente parcial
de regressdo 3; mede os efeitos da mudanga de uma unidade do fator x; sobre a média da
variavel dependente y, e o fator varia em duas unidades no plano experimental de —1 para +1,
o efeito de um fator x; equivale a duas vezes o valor do coeficiente de regressdo /3; (LAWSON,
2014). Em segundo lugar, como o plano experimental é organizado de acordo com uma matriz
ortogonal (Secdo 4.2.3.1), o erro padrdo estimado para cada coeficiente de regressdo sera

idéntico para todos.
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5.2.3 Modelos Lineares com Interacdes

Segundo Siegmund et al. (2015), a regressdo linear pode ser utilizada para estimar co-
eficientes para termos mais complexos, isto é, para aprender funcGes nao lineares. Montgo-
mery, Peck e Vining (2012) comentam ainda que o termo linear refere-se aos parametros
Bo, B1, -+, Bk, € ndo a existéncia de uma funcdo linear entre os fatores e a resposta (y), pois
ha casos em que mesmo uma relacdao nado linear pode ser tratada através de modelos linea-
res. Dessa forma, efeitos de interacao também podem ser analisados através de regressao
linear multivariada, cuja forma geral para trés hipotéticos fatores x1, 9, € x3 é dada pela

Equacdo 5.3:

y = Bo+ Bix1 + Paxo + Bsxs + Praxixa + Sisr1xs + Pastexs + Progrizexs +€,  (5.3)

onde:

" 11T9, T1X3 € ToT3 SA0 as interacOes de segunda ordem;

» 117923 € uma interacdo de terceira ordem;

B2, P13, Po3 € Piag sdo os coeficientes parciais de regressao em relacao as interacoes;

» os demais parametros se explicam tal qual a Equacao 5.2.

Quando da ocorréncia de interacdes no modelo, é muito importante que fatores principais
sejam analisados levando em consideracao possiveis interferéncias. J4 que uma interacao entre
fatores faz com que um fator falhe em produzir o mesmo efeito sobre a resposta face a

mudancas nos niveis de outro fator (MONTGOMERY, 2017).

5.3 PREMISSAS PARA UTILIZACAO DE MODELOS LINEARES

O emprego de modelos lineares pressupde que ¢ ~ NIID(0, 0?). Em outros termos, os
residuos devem ser Normais, Independentes e Identicamente Distribuidos (NI1ID) com média
zero e variancia o2, o que implica em varidveis randémicas nio relacionadas, aproximadas
de uma distribuicio Normal, exibindo independéncia em todos os niveis para os fatores. O

desenvolvimento de modelos n3ao aderentes a estas premissas pode levar a conclusoes diferentes
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da realidade. Portanto, deve-se sempre conduzir testes de verificacdo. Um método elementar
consiste na andlise visual dos graficos do modelo ajustado em relacdo aos residuos (KUHN;

JOHNSON, 2013), detalhados na sequéncia.

5.3.1 Grafico Quantil-Quantil de Normalidade dos Residuos

Embora n3o se possa exigir que experimentos do mundo real sigam rigorosamente uma
distribuicao Normal, espera-se que se aproximem desta. Do contrério, o ajuste dos valores no
modelo pode ser prejudicado. Uma técnica elementar para verificacdo de normalidade consiste
na analise do grafico quantil-quantil que compara os quantis teéricos de uma distribuicdo
Normal e os quantis dos residuos da amostra em estudo.

A Figura 2 exibe graficos quantil-quantil para dois cenarios hipotéticos. Na Figura 2a os
quantis seguem a linha tracejada que indica uma distribuicao Normal teérica. J& na Figura 2b

ha um desvio muito acentuado sugerindo auséncia de normalidade.

Figura 2 — Graficos quantil-quantil de distribuicao dos residuos
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(a) Distribuicdo Normal de residuos. (b) Residuos ndo aderentes a normalidade.

Fonte: O autor (2020)

Complementar a andlise grafica, quando o teste de Shapiro e Wilk (1965) resulta em p-
value > 0.05 admite-se que a distribuicdo dos residuos ndo é significativamente diferente da

distribuicao Normal. Em outras palavras, pode-se assumir a normalidade dos residuos.
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5.3.2 Grafico de Residuos versus Valores Ajustados

Os residuos devem se apresentar dispersos no grafico em uma faixa horizontal do modo mais
aleatério possivel, sem padroes notérios. A existéncia de padrGes sinaliza que a variancia dos
erros é uma func3o direta ou inversa da varidvel de resposta, ou ainda que n3o ha linearidade,
evidenciando que outras variaveis precisam fazer parte do modelo.

A Figura 3 mostra graficos para dois modelos hipotéticos.

Figura 3 — Gréficos de residuos vs. valores ajustados do modelo
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(a) Homogeneidade de variancia. (b) Heterogeneidade de variancia.

Fonte: O autor (2020)

Na Figura 3a a dispersdo dos residuos ao longo de uma faixa horizontal demonstra homo-
geneidade de variancia. J4 a Figura 3b exibe distorcao, sugerindo que os residuos variam de

forma heterogénea.

5.3.3 Grafico de Residuos versus Niveis de Fatores

Espera-se que os residuos para cada variavel dependente se apresentem igualmente esparsa-
dos ao longo da abscissa do grafico em uma faixa horizontal. Em especial, quando aplicados a
projetos 2k fatoriais (Secdo 4.2.3), os residuos devem formar duas linhas ortogonais a abscissa
com variacao homogénea sobre cada um dos niveis do fator em estudo. Padrdes diferentes
deste, tais como curvas, tuneis, cones ou outras distorcoes visuais podem indicar auséncia de

homogeneidade.
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Figura 4 — Gréficos de residuos vs. fatores e niveis
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(a) Homogeneidade de variancia. (b) Variac3o divergente entre niveis.

Fonte: O autor (2020)

A Figura 4a exibe a variancia de residuos de forma homogénea para os dois niveis do fator
em observacdo. Ja na Figura 4b observa-se a formacdo de um cone ascendente entre os niveis,

fato que sugere a violacao das premissas para emprego de modelos lineares.

5.3.4 Grafico de Residuos em Sequéncia Temporal

Se a relacdo entre os dados e sua ocorréncia no tempo é conhecida, os residuos para
as unidades experimentais devem flutuar aleatoriamente na sequéncia temporal, evidenciando
independéncia dos erros.

Na Figura 5a os residuos se encontram dispersos de maneira uniforme ao longo de toda
a faixa horizontal tracejada. Essa dispersao indica que os erros medidos no modelo ocorrem
devido a processos aleatérios ao longo do tempo e ndo dependem de nenhum fator desconhe-
cido. J4 na Figura 5b, percebe-se uma maior dispersdao de residuos no quadrante de valores

positivos, evidenciando problemas com o modelo.

5.3.5 Grafico de Pontos Discrepantes

Trata-se de uma observacdo substancialmente diferente da maioria dos dados e que po-
dem provocar severos efeitos no modelo de regressao. Tais pontos indicam a necessidade de

revisao das condicdes em que ocorreu cada experimento. Pontos discrepantes costumam ser



75

Figura 5 — Gréficos de residuos vs. unidades experimentais
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Fonte: O autor (2020)

evidenciados nos graficos quantil-quantil de normalidade dos residuos. Todavia, o célculo de
distancia de Cook (1977) estabelece um valor que auxilia a mensurar o impacto do ponto em
questdo. Qudo maior a distancia de Cook, maior a discrepancia entre os pontos e o conjunto
total e sua consequente influéncia na distorcdo do modelo.

A Figura 6 exibe um exemplo hipotético com trés pontos discrepantes claramente identi-
ficados.

Figura 6 — Grafico de distancia de Cook com pontos discrepantes

Cook’s distance

Te)
[V
S 2
1
& 4] ¢
o
3
= w0
o] - -
w o
©
0 o
X - -
S o
[®]
Yol
O_,
8_, \\\\‘HHH w‘mww‘w\‘wumw ol
S T T T T 1
0 10 20 30 40
Obs. number

aov.default(time ~ (.)"2)

Fonte: O autor (2020)

A discrepancia pode se dar por erros experimentais, situacdes anémalas ou ser indicativo
de que o universo em estudo é afetado por varidveis que n3o estdo inclusas no modelo. Quando

o ponto discrepante for resultado de erros experimentais, é comum que o experimento seja
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repetido. Do contrério, técnicas de correcdo de discrepancia podem ser empregadas (MILLER,
1993; MOESSNER, 2007). Ou ainda, o ponto discrepante pode ser mantido, desde que a analise

do modelo linear com ou sem sua presenca nao produza significativas diferencas estatisticas.

5.4 TRANSFORMACOES DE DADOS

Conforme Montgomery, Peck e Vining (2012), é comum que viola¢des nas premissas de em-
prego de modelos lineares deixem de existir quando os dados sdo submetidos a transformacdes

de escala. Chambers et al. (1983) elencam as razdes para tais transformagdes:

= aproximar os dados de uma distribuicdo com boas propriedades estatisticas;
» espalhar os dados de maneira mais uniforme;

» tornar as distribuicdes de dados mais simétricas;

= tornar as relacOes entre varidveis mais lineares; e

= tornar a varidncia dos dados mais constante.

A transformacdo de escala pode ser conduzida sobre a varidvel de resposta, sobre as
preditoras, ou ambas. Embora haja cenérios em que a decisao sobre a escala da operacao
pode ser tomada com base em conhecimento de dominio do especialista, hd métodos formais
que podem ser aplicados. Uma discussdo aprofundada acerca das escalas possiveis foge ao
escopo desta Tese. Isto posto, serd dado foco aos métodos empregados na pesquisa, em
particular, as transformacdes de poténcia propostas por Box e Cox (1964). Nestas, a falta de
normalidade ou a heterogeneidade de variancia dos residuos pode ser corrigida ao se aplicar
uma transformac3o y*, onde A\ é um pardmetro estimado a partir dos dados pelo método
da méxima verossimilhanca. Velleman e Hoaglin (1981) sugerem que as transformacdes de
poténcia de Box e Cox (1964) podem ser aproximadas de acordo com o valor de A, conforme
sumario do Quadro 6, a seguir:

E importante ressaltar que as transformacdes n3o asseguram aderéncia as premissas NIID,
sendo necessario realizar nova andlise dos residuos do modelo ajustado sobre os dados trans-

formados.
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Quadro 6 — Transformacdes Box-Cox por aproximacdo de A

~ A | — | Operacdo Transformacao
3 y> | clbica y* =3
2 y?> | quadratica gt = y?
1 y' | nenhuma Y=y
0.5 y% raiz quadrada v =y
0.33 yé raiz ctbica Y=y
0 | logy | logaritmica y* =logy
-0.5 —% raiz quadrada reciproca Y= —%
-1 —% reciproca Yt = _i
-2 | =L | reciproca quadratica Y= —L

2

Fonte: Velleman e Hoaglin (1981)

5.5 INTERPRETACAO DE MODELOS LINEARES

De posse do modelo linear, torna-se necessario interpretar o resultado, identificar e ordenar
os fatores mais relevantes e estabelecer um modelo reduzido prético para utilizacdo. Esta
secdo apresenta uma reflexdo sobre a inferéncia estatistica dos efeitos por fator em face da
transformacao de escala da resposta e um procedimento para estabelecer os modelos reduzidos

a partir de projetos 2 fatoriais.

5.5.1 Efeitos em Escala Transformada

Quando os dados estdo transformados (Secdo 5.4), os coeficientes de regressdo também
o estardo, modificando a interpretacdo do efeito operacionalizado pela variavel original (PEK;
WONG; WONG, 2017). Esta secdo discute o impacto das transformacdes logaritmica e raiz
quadrada sobre a interpretacdo dos efeitos dos fatores e estende o raciocinio para as demais
transformacdes. O leitor interessado pode conferir maiores detalhes em Gelman e Hill (2006),
Cohen et al. (2013) e Pek, Wong e Wong (2017).

Relativo a transformacdo logaritmica sobre a resposta, tome-se a Equacao 5.2 e submeta-
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se ambos os lados a constante e, base do logaritmo natural:

Y = ePotPLXrit ABr Xicitei
(5.4)
= B, B, ¥ Bg ¥rie

onde: By = % By = e% e ¢, = e,

A Equacdo 5.4 mostra que nao ha dispersdo dos coeficientes sobre outros fatores, fato
que auxilia a interpretacao do modelo. Observe-se que as variaveis independentes entram no
modelo multiplicativamente, e ndo aditivamente, portanto, a mudanca de uma unidade no
coeficiente 3; equivale a uma mudanca percentual sobre o valor de y.

Ja a transformacdo para escala raiz quadrada dificulta a interpretacdo dos efeitos. Para
compreensdo, tome-se o0 modelo linear da Equacdo 5.1. Aplicando a transformacao e subme-

tendo ambos os lados a poténcia quadratica, tem-se:

Y = (8o + 51X, + 51')2
= B3 + 28051 X + BiX? + 2fBoe; + 281 X6 + € (5.5)

=B, + B, X; + B, X2 + ¢,

onde: By = 32, B = 25051, By = 57 e ¢, = 2bo¢; + 281 Xi€; + €2

Percebe-se que a transformacdo dispersa o efeito dos coeficientes sobre as varidveis inde-
pendentes, dificultando a interpretacao do efeito da variacdo isolada de um fator. O modelo
continua valido para predicao, mantendo-se a proporcao de variacdo explicada, coeficientes de
determinacao e demais métricas de qualidade. Exceto a transformacdo logaritmica, aplica-se

raciocinio similar a série de transformacdes do Quadro 6.

5.56.2 Equacao Reduzida

Uma das vantagens da utilizacdo de projetos de experimentos no contexto aplicado nesta
Tese, além da triagem de fatores relevantes, se da na sua capacidade para estabelecer modelos
reduzidos de maior usabilidade pratica. Consoante Lawson (2014), o principio da ortogona-

lidade do projeto permite que uma equacdo reduzida seja escrita a partir dos resultados da
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regressao pela simples eliminacdo dos termos estatisticamente nao significativos e esca-

lando um dado fator X pela férmula:

X~ X,
r= ——— 9 56
T X (5.6)
onde:
= X, = % ponto central entre os niveis X(-) e X(4y;

X( ) —X o L
s Xpg = =5, metade da distancia entre os niveis Xy e X).

Os projetos experimentais descritos nas Secoes 7 e 8 resultam em modelos preditores

lineares na forma de equacdo reduzida a partir da regra descrita na Equacdo 5.6, acima.

5.6 SINTESE

Esta secao apresentou o referencial tedrico sobre a regressao linear, utilizada como fer-
ramenta para a analise de resultados de projetos de experimentos estruturados conforme a

Secdo 4. Em suma, podem-se enumerar os principais pontos:

» bases matematicas da regressao linear simples e multivariada;

» premissas estatisticas para emprego de modelos lineares;

» interferéncia das interacoes entre fatores nos modelos lineares multivariados;
» criacdo de modelo preditor reduzido;

» referéncias para leitura e aprofundamento dos conceitos de regressdo linear.
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6 METODOLOGIA

Research is what I'm doing when | don’t know what I'm doing.

— Wernher von Braun, Rocket Scientist, Brown e Rodgers (2002)

A Secdo 4 apresentou uma visdo geral sobre experimentacdo em ambientes controlados
e as bases conceituais para estruturacdo de projetos de experimentos fatoriais. A Secao 5
abordou os principios da analise de resultados experimentais através de técnicas de regressao
linear. Baseado nestes fundamentos, esta secao introduz uma metodologia para investigacao
do desempenho de tarefas distribuidas em clusters de processamento de Big Data. A Secao 6.1
apresenta os recursos técnicos, ferramentas e linguagens empregadas, enquanto o procedimento

metodoldgico é descrito na Secdo 6.2.

6.1 RECURSOS E FERRAMENTAS

A pesquisa utilizou o arcabouco técnico da plataforma Spark, os servicos de provedor em
nuvem Google Cloud !, as linguagens de programacdo Python e Scala para processamento de

dados e a linguagem R para analise estatistica dos resultados.

6.1.1 Plataforma de Processamento

A opcdo pelo Apache Spark se deu pela capacidade de tolerdancia a falhas, interface de
programacao bem desenvolvida para manipulacao de dados e a existéncia de bibliotecas para
aprendizagem de maquina. Detalhes conceituais constam na Secdo 2.2.2.3. Os experimentos
foram executados sobre Spark 2.2.3 — projeto experimental descrito na Secdo 7, e Spark 2.4.5

— projetos experimentais descritos na Secdo 8.

6.1.2 Provedor em Nuvem e Clusters Efémeros

Os experimentos foram executados em clusters efémeros 2 no servico em nuvem Google

Data Proc. Cada cluster em si constituiu uma unidade experimental distinta do projeto de

1
2

Google Cloud Data Proc <https://console.cloud.google.com /dataproc/>.
Criados exclusivamente para processamento de tarefas e destruidos apds concluso.


https://console.cloud.google.com/dataproc/
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experimentos fatorial cujo desempenho se desejava medir. Cada cluster foi organizado com
um né mestre (namenode) e [y — 2 nés trabalhadores preemptivos 3 (datanodes); onde Iy
corresponde ao nivel inferior (—) ou superior (+) do fator N. Dois nés ndo preemptivos foram
mantidos para garantia de disponibilidade. Todos os nés foram gerenciados por um sistema

operacional Debian GNU/Linux 9.

6.1.3 Linguagens

O Corpus PT7 WEB foi minerado com o uso da linguagem Python. Detalhes sobre a
fonte de dados e o processo de mineracao podem ser conferidos no Apéndice A - Corpus da
Lingua Portuguesa. Para a geracao dos dados sintéticos e a execucdo da tarefa de aprendiza-
gem de maquina descrita na Secdo 7 foi utilizada a plataforma de benchmark Intel HiBench
7.0 (HUANG et al., 2011). Para os experimentos descritos na Secdo 8 foram desenvolvidas imple-
mentacdes proprietarias em linguagem Scala (ODERSKY; SPOON; VENNERS, 2008), e biblioteca
Spark MLLib (MENG et al., 2016), disponibilizadas no Apéndice B - Implementac3o das Tarefas
de Aprendizagem de Maquina. A analise estatistica dos resultados foi conduzida na Linguagem
R e suportada pelas bibliotecas de projetos de experimentos fatoriais FrF2 (GRONMPING, 2014)

e de coordenadas paralelas parcoords (BOSTOCK et al., 2019).

6.2 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

A metodologia esta organizada nas fases a seguir, detalhadas no Diagrama 6.1:

» Investigacdo exploratéria
— Escolha de métricas de desempenho
— Definicdo de varidveis experimentais
— Fixacdo de intervalos de experimentacdo

— Testes de viabilidade

» Conducdo experimental
— Estruturacao

— Execucao

3 Ofertados a menor custo, mas tomados sem sobreaviso em picos de demanda do provedor.
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— Coleta

= Anadlise de resultados
— Anélise de variabilidade dos residuos

— Triagem e ordenamento de efeitos
» Geracdo de modelos

= Tomada de decisido

Esta abordagem é capaz de detectar, triar e ordenar fatores relevantes, realizar inferéncia
estatistica de seus efeitos, e produzir modelos preditores lineares completos ou reduzidos para o
desempenho de ampla gama de problemas algoritmicos sobre Big Data cobrindo uma variedade
de frameworks de processamento. Essa caracteristica é obtida ao se estabelecer procedimento
baseado em métricas de desempenho e fatores genéricos. A aplicacdo dos procedimentos
adiante descritos ndao demandam interferéncia direta nos algoritmos, em hardware, cédigo-
fonte dos frameworks de processamento ou no provedor de computacao em nuvem. Conforme
estabelecido na Sec3do 1 - Introducdo, os projetos experimentais da Tese aplicam a metodologia
na investigacdo de tempo e custo de técnicas de aprendizagem de maquina distribuida sobre
plataforma Spark, em especial, aquelas de natureza iterativa devido ao seu intenso custo

computacional.
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Diagrama 6.1 — Visdo geral da metodologia
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Fonte: O autor (2020)

6.2.1 Investigacao Exploratoéria

Tendo como objetivo primordial a analise de viabilidade da pesquisa, a fase de exploracao

é composta por tarefas que, uma vez suprimidas ou mal conduzidas, resultardo em danos ao
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processo de observacao, execucao, coleta ou mesmo andlise. Trata-se de uma etapa em que o
pesquisador ainda n3o tem certeza sobre a viabilidade da pesquisa e faz-se necessario estipular
métricas, fatores, valores de variacdo para cada fator e validar se uma parte ou mesmo todas
as unidades experimentais sdo exequiveis. Sempre que possivel, recomenda-se que os passos a
seguir sejam seguidos em ordem, a saber: definir métrica ou métricas de desempenho, enumerar
as varidveis experimentais sobre as quais se deseja realizar a inferéncia estatistica, especificar
o intervalo no qual se deseja testar a variacdo de niveis e proceder com testes de viabilidade

das unidades experimentais.

6.2.1.1 Escolha de Métricas de Desempenho

A pesquisa experimental comeca primordialmente por estabelecer uma métrica ou conjunto
de métricas de desempenho para a(s) qual(is) se deseja obter conhecimento. Normalmente, o
interesse pela métrica reside na necessidade por otimizacdo. Dentre as métricas de desempenho
mais comuns encontram-se tempo de execucao e custo monetario. Todavia, no contexto do
processamento distribuido de dados, ha uma série de métricas com potencial para descoberta

de conhecimento atil, a saber:

» quantidade de operacOes de entrada e saida em armazenamentos secundarios;

» nimero de pacotes de rede entre nds de um cluster distribuido;

= volume de dados gerado em operacdes shuffle do paradigma MapReduce;

» nlmero de vezes em que uma operacao de coleta de lixo em memoria foi requisitada;

= dentre inimeras outras.

A escolha da métrica de desempenho ¢é intuitiva e se justifica pelas necessidades da pesquisa
e pelas restricbes do ambiente no qual o pesquisador esta inserido. Importa ressaltar que a
métrica escolhida impacta nas varidveis experimentais (fatores) envolvidas na pesquisa. Nesta
Tese, pelos motivos apresentados nas Secdes 1 - Introducdo e 2 - Big Data, optou-se por
investigar o desempenho em termos de tempo de execucdo e de custo monetario de aplicacoes

distribuidas no framework Spark.
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6.2.1.2 Definicdo de Variaveis Experimentais

Neste passo da investigacdo exploratéria o pesquisador deve elencar que varidveis experi-
mentais se suple ter relacdo com o desempenho. Os fatores podem ser quantitativos, cuja
variacdo é expressa como valor numérico discreto ou continuo, ou qualitativo, quando tipi-
fica alguma situacdo ou condicdo. Os fatores podem ser ainda classificados como variaveis
primarias ou variaveis ocultas. No primeiro caso sao conhecidas pelo pesquisador e este pode
controlar a sua variacao. No segundo caso n3o se deseja ou mesmo nao se pode controla-las ou
manté-las constantes durante o processo de experimentacdo. Em muitas situacdes do mundo
real existem varidveis ocultas introduzindo ruido e produzindo variabilidade na resposta.

Nos projetos experimentais da Tese, as varidveis primarias escolhidas foram o nimero de
nés ou maquinas do cluster, a quantidade de nicleos de processamento existente em cada n9,
a quantidade de memoéria RAM em cada né, o niimero de discos SSD por né e o volume dos
dados de entrada para o algoritmo.

Dentre as variaveis ocultas conhecidas no contexto da pesquisa encontram-se a preempcao
de um né pelo provedor na nuvem, a variacao de oferta do preco de componentes devido
a demanda de uso no momento de alocacdo e o tempo de restituicio do nd preemptivo
ao cluster quando de sua interrupcdo anterior. As variaveis ocultas desconhecidas sao todas
aquelas que afetam a dinamica de processamento no ambito do sistema operacional, do trafico
de rede e da natureza do problema, a exemplo da distribuicdo de dados, dentre outras. O ruido
produzido pelas varidveis ocultas é contingenciado pela separacao das unidades experimentais
em blocos com ordem de execucdo randomizada, aproximando este de uma distribuicdo Normal,

independente e aleatdria.

6.2.1.3 Fixacdo de Intervalos de Experimentacio

Apos definidos os fatores a serem investigados, o pesquisador deve escolher apropriada-
mente o intervalo no qual a inferéncia estatistica e os modelos serdo analisados e produzidos
(niveis de variacdo —1/41). Importa que a magnitude da diferenca entre niveis seja apropriada.
Quando os intervalos sao muito pequenos, pode-se omitir efeitos que sb surgiriam em graus
de variacdo maiores. Muitas vezes a escolha dos niveis se da por conhecimento a priori do
especialista, ou ainda por restricoes onde determinados niveis simplesmente n3o sdo possiveis

ou n3o fazem sentido.
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No contexto desta Tese, os niveis foram escolhidos conforme Tabela 8 para Florestas
Aleatdrias sobre dados sintéticos e Tabela 9 para cinco algoritmos sobre dados reais. Um
exemplo de limitacao de nivel reside na escolha por doze nicleos de processamento como
nivel —1 para o fator. A documentacdo da plataforma Spark sugere oito a dezesseis nicleos
por né para se obter ganho significativo do processamento paralelo em larga escala. Para a
Tese, escolheu-se o ponto médio dos limites sugeridos pelo fornecedor. Importa destacar que o
numero de nlcleos de processamento de um né do cluster estabelece limites para a utilizacao
da memobria. Esta, se definida em Gigabytes (GB) produziria quatro niveis de variacdo distintos,
o que fere principios do projeto 2. Optou-se por tratar os niveis de memdria como variavel
discreta proporcional em termos do nimero de nicleos. Ou seja, um né do cluster pode ter
3 (=) ou 6 (+) vezes o nimero de nicleos de processamento, em Gigabytes (GB). No caso

concreto, o fator variou nos niveis -1, +1 = 3x, 6x.

6.2.1.4 Testes de Viabilidade

Estabelecidas as métricas de desempenho, os fatores e os intervalos de experimentacao,
o pesquisador deve se ater aos testes de viabilidade de execucdo. Empiricamente, a partir da
escolha dos fatores ja se presume que os experimentos serdo exequiveis. Entretanto, alguns
experimentos sobre unidades experimentais especificas podem se mostrar impossiveis, pouco
praticos ou mesmo inconclusivos. Dentre as razbes para tal, podem-se destacar: custo de
operacdo, impossibilidade fisica, requisitos dificeis para inicializacdo do experimentos ou mesmo
longa durac3o para alcancar um término. No contexto da computacao distribuida, por exemplo,
é intuitivo imaginar que a construcdo de um cluster com milhares de nés incorreria em tempo
e custo consideraveis. Da mesma forma, um experimento viavel do ponto de vista fisico e
monetario pode simplesmente nao concluir, ndo retornando resultados devido a erros inerentes
a0 processo.

No contexto desta Tese observou-se que quantidades de memdéria abaixo de 3 GB por
nucleo para altos volumes de dados produziam erros e interrupcdes de servico devido a limites
minimos de operacdo. Por esta razao o nivel minimo foi reajustado para 3x. Recomenda-se que
o teste de viabilidade inclua fatores ou combinacdes de niveis considerados criticos a priori em

matéria de operacio #, como é o caso da ja citada meméria, clusters com reduzida quantidade

4 Por critico compreenda-se: “uma combinacdo que inviabilize a execucio de uma unidade experimental

comprometendo o estudo”. Ndo confundir com fator relevante, que é parte do objetivo da pesquisa.
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de nds ou cenarios com poucos nicleos de processamento por né. Esta fase é representada
no Diagrama 6.1 como um /oop no passo 4.1, indicando a necessidade de repeticao de testes

exploratérios e ajustes de niveis e fatores até que sejam encontrados cenarios viaveis.

6.2.2 Conducao Experimental

Ao iniciar esta fase as métricas de desempenho, fatores, niveis e condicdes de experimen-
tacdo precisam estar definidas e validadas, pois servirdo de entrada para a criacdo do plano
experimental. As etapas de conducdo compreendem: estruturar o plano, executa-lo e coletar

os resultados observados.

6.2.2.1 Estruturacido do Plano Experimental

Define-se o nimero de experimentos, de replicacdes, ordem de execucdo de cada unidade
experimental e a resolucdo do projeto (Secdo 4.2.3.2). Tome-se por exemplo sete fatores
hipotéticos A, B, ..., G, arranjados em um projeto fracionado randomizado 27,/ com trés
replicacGes, conforme Tabela 1. Com base nas Equacdes 4.1 e 4.2, um estudo completo
demandaria 27 x 3 = 384 experimentos para deteccio de todos os 127 efeitos. No exemplo, o
esforco experimental é reduzido para 24 experimentos, sob a penalidade de detectar apenas 28
efeitos, sendo sete efeitos relativos aos fatores principais e 21 efeitos referentes as interacdes de
segunda ordem confundidos com os primeiros. Realce é aplicado nas replicacoes randomizadas
da unidade experimental n°® 5 para exemplificacdo do conceito. Perceba-se que as execucdes 6,
11 e 17 do plano equivalem a mesma unidade experimental, em diferentes execucdes, a saber:
a 62 do bloco 1, 32 do bloco 2 e 12 do bloco 3.

Os experimentos descritos na Secio 7 empregam projeto fatorial 2* completo, capturando
todos os efeitos para quatro fatores e todas as interacdes até sua mais alta ordem. Os demais
experimentos, descritos nas Secdes 8.2 a 8.6, empregam projeto fatorial 23, fracionado,

capturando os efeitos de cinco fatores e suas interacGes até segunda ordem sem confundimento.

6.2.2.2 Execucio do Plano Experimental

Fase em que o pesquisador efetivamente aplica os testes, acompanha o andamento do

plano e a execucdo de cada unidade experimental, certificando-se de sua conclusdo e da
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Tabela 1 — Projeto fatorial fracionado 27, com replicacdes

Execucdo n.° Bloco Unid. Experimental A B C D E F G

1 1 2 1 -1 -1 -1 -1 1 1
2 1 r -1 1 1 -1 -1 1 -1
3 1 1 -1 -1 -1 1 1 -1
4 1 8 1 1 1 1 1 1
5 1 4 1 -1 1 -1 -1 -1
6 1 5 -1 -1 1 1 -1 -1 1
7 1 6 1 -1 1 -1 -1 -1
8 1 3 11 -1 -1 1 -1 1
9 2 7 -1 1 1 -1 -1 -1
10 2 2 1 -1 -1 -1 -1 1

11 2 5 -1 -1 1 1 -1 -1

12 2 g 1 1 1 1 1

13 2 1 -1 -1 -1 1 1 -1
14 2 6 -1 1 -1 1 -1 -1
15 2 4 1 -1 1 -1 -1 -1
16 2 3 -1 1 -1 -1 1 -1 1
17 3 5 -1 -1 1 1 -1 -1 1
18 3 4 1 -1 1 -1 -1 -1
19 3 8 1 1 1 1 1 1
20 3 6 -1 1 -1 -1 -1
21 3 1 -1 -1 -1 1 -1
22 3 7 -1 1 1 -1 -1 -1
23 3 2 1 -1 -1 -1 -1 1
24 3 3 -1 1 -1 -1 1 -1

Fonte: O autor (2020)

n3o interferéncia de fatores externos em seu funcionamento. E primordial que o pesquisador
tome nota de qualquer anomalia em prol de decidir a inclusio dos resultados na anélise. E
comum a utilizacao de notas escritas ou planilhas eletrénicas, nao sé para registrar valores
como também para proceder com apontamentos acerca de erros, interrupcdes, acidentes ou
quaisquer comportamentos irregulares.

Todos os experimentos foram executados na sequéncia randomizada definida em cada
projeto experimental. Eventualmente, unidades experimentais atipicas apresentaram erros, in-
terrupcdes ou demora excessiva para conclusdo (quando comparadas com suas predecessoras
similares). Muitos dos erros foram devidos a interrupcdo dos nds preemptivos do cluster por
parte do provedor de servicos em nuvem. Mesmo sendo a plataforma Spark dotada de capaci-
dade de recuperacio de falhas quando da ocorréncia de RDDs ou nés perdidos (Se¢do 2.2.2.3),

houve casos de interrupcdo total de servico. Para estes, o experimento foi refeito.
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6.2.2.3 Coleta de Resultados

As métricas de desempenho definidas na Secdo 6.2.1.1 devem ser cuidadosamente aferidas.
Quando necessario, repeticdes de mensuracio > devem ser conduzidas para evitar coleta equi-
vocada do resultado. Cada mensuracao deve ser inserida na exata ordem de execucdo definida
no plano experimental (Secdo 6.2.2.1) para utilizacdo na anélise de aderéncia as premissas de
emprego de modelos lineares (Secdo 5.3).

No contexto particular da pesquisa nao se observou a necessidade por repeticGes de men-
suracao, uma vez que os valores de tempo e custo foram fornecidos com precisdo pela infra-
estrutura computacional do provedor em nuvem. Assim, todos os resultados empregados nos

projetos experimentais foram coletados e registrados com exatid3o.

6.2.3 Analise de Resultados

De posse das observacoes experimentais, o pesquisador deve verificar as premissas para
emprego de modelos lineares, tratar os resultados que eventualmente introduzam distorcdes,

e proceder com a triagem de fatores relevantes.

6.2.3.1 Analise de Variabilidade dos Residuos

Na Secdo 5 sdo introduzidas as bases para anélise de modelos lineares e as premissas de
normalidade, independéncia e homogeneidade de variancia dos residuos. Nao raro, torna-se
necessario proceder com transformacdes de escala (Secdo 5.4) para adequagdo do modelo aos
processos de inferéncia estatistica e predicdo.

Ocasionalmente s3o identificadas unidades experimentais que precisam ser novamente exe-
cutadas, pois mesmo que ndo tenham sido identificados comportamentos visivelmente anoma-
los no processo de conduc¢do (Segdo 6.2.2.2), a existéncia de pontos discrepantes com valores
extremos pode distorcer o modelo. Tais resultados ocorrem pela ja citada alta variabilidade
existente em experimentos reais — em especial em ambiente computacional de cluster de ma-
quinas distribuidas com preempcao de nds; mesmo que se conduzam projetos bem planejados

e coletas meticulosas.

5 Nio confundir os termos repeticio de mensurac3o com replicacdo de unidades experimentais, cujas defini-

¢Ges encontram-se no Anexo A - Notas Tedricas Complementares, Secdo A.1 - Conceitos Experimentais.
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6.2.3.2 Triagem e Ordenamento de Efeitos

Uma vez que o modelo se torne aderente, de posse do nivel de significancia estatistica e da
proporc3o de variacdo explicada para cada fator principal ou gerado (interaco), o pesquisador
devera elencar aqueles que produzem impacto sobre o resultado com intervalos de confianca
mensuraveis, além de quantificar o efeito de variacdes isoladas dos mesmos. Quando for o
caso, importa verificar se ha dispersdo de efeitos entre os coeficientes parciais de regressdo

(Secdo 5.5.1) devido a transformacdes outras além da logaritmica.

6.2.4 Geracao de Modelos

A metodologia produz os seguintes resultados:

» Modelo completo;

= Triagem de fatores;
» Ranking de impacto;
» Modelo reduzido;

= |nferéncia estatistica de efeitos.

O modelo completo é resultado de todos os fatores e interacGes do projeto — em sua
respectiva resolucdo; e explica o mais alto percentual de variacdo sobre a resposta, excluso
o percentual nao explicado devido a erros e variaveis ocultas. A maior utilidade do modelo
completo reside na sua capacidade preditora e na possibilidade de triar os fatores de maior
impacto, com suas respectivas proporcoes de variacdo explicada, o que permite a derivacio
de um ranking dos fatores de impacto.

O modelo reduzido é artefato de maior utilidade pratica por incluir apenas os fatores
estatisticamente significativos, reduzindo o nimero de varidveis na equacdo e tornando sua
aplicacao mais facil e direta. Essa reducdo normalmente se da pelo principio da dispersdo dos
efeitos onde um sistema ou processo é provavelmente mais influenciado por uma parcela dos
efeitos principais e interacoes de baixa ordem, restando pouca influéncia das interacGes de alta

ordem (RIDGE, 2007). Frequentemente perceber-se-a reducdo do coeficiente de determinagdo
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do modelo em favor da maior utilidade pratica para a tomada de decisdo. Todavia, é comum
que tal reducdo seja irriséria.

Por fim, a inferéncia estatistica dos efeitos dos fatores principais e das interacoes é extraida
a partir dos coeficientes parciais de regressdo (Secdo 5.2.2) e permite quantificar a mudanca

sobre a variavel de resposta face a alteracdes nos niveis dos fatores estudados.

6.2.5 Tomada de Decisao

Todas as etapas descritas anteriormente permitem ao pesquisador elaborar uma fundamen-
tacdo soélida para as decisGes relativas aos aspectos do problema investigado. Na Secdo 9 -
Discuss3o o leitor podera conferir o impacto das variaveis experimentais de hardware e volume

de dados em experimentos reais com clusters distribuidos.

6.3 SINTESE

Esta secdo introduziu uma metodologia sequencial exploratéria, com particular atencao
voltada para a aplicacdo de DoE sobre métricas de desempenho de tempo e custo em clusters
distribuidos. O procedimento conduz o usudrio de um estigio com nenhum conhecimento (ou
conhecimento empirico) sobre o desempenho de algoritmos até o estigio em que os fatores
relevantes s3o identificados e se derivam os modelos e equacdes que governam tal desempenho
com intervalos de confianca mensuraveis e estatisticamente seguros. Os planos experimentais
e as analises podem ser realizadas com qualquer software estatistico, tais como: R ©, Statistical
Package for the Social Sciences — SPSS 7, Statistical Analysis System — SAS 8, Minitab °,
ou mesmo planilhas eletronicas. Exemplos aplicados da metodologia poderao ser conferidos
nos projetos experimentais apresentados nas Secdes 7 - Projeto de Experimentos 2% Fatorial

Completo e 8 - Projeto de Experimentos 2~Pr Fatorial Fracionado.

https://www.r-project.org

https://www.ibm.com /analytics/spss-statistics-software
https://www.sas.com

https://www.minitab.com

© 0 N O
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7 PROJETO DE EXPERIMENTOS 2fr FATORIAL COMPLETO

Run, Forrest, run!

— Jenny Curran, Fictional Character, Groom (1986)

Esta secdo descreve um projeto experimental para triagem de fatores e criacio de modelos
preditivos de desempenho da técnica de aprendizagem de maquina supervisionada Florestas
Aleatérias — doravante RF1; em ambiente de cluster distribuido. Detalhes acerca do algoritmo
encontram-se na Secdo 2.3.4. As bases tedricas sobre projetos de experimentos, analise de
resultados e criacdo de modelos constam nas Secdes 4 e 5, enquanto a metodologia empregada

pode ser conferida na Secdo 6.

7.1 PROJETO EXPERIMENTAL: FLORESTAS ALEATORIAS (RF1)

A tarefa computacional compreendeu o treinamento, teste e avaliacdo de aprendizagem de
maquina da técnica Florestas Aleatérias para classificacdo binaria. Os hiperparametros para

treinamento foram definidos conforme Quadro 7, a seguir:

Quadro 7 — Hiperparametros para treinamento da técnica RF1

Hiperparametro Descricao Valor

Nimero de arvores hibench.rf.numTrees 100

Estratégia de divisao ® hibench.rf.featureSubsetStrategy auto

Medida de impureza hibench.rf.impurity gini
Profundidade maxima hibench.rf.maxDepth 4
Nimero maximo de bins | hibench.rf.maxBins 32

@ —auto, all, sqgrt, log2, onethird. A opcdo auto delega a escolha ao algoritmo.

Fonte: O autor (2020)

7.1.1 Obtencao dos Dados

Uma das maiores barreiras para a execucdo de benchmarks para grandes volumes de dados
consiste justamente na obtencdo de grandes volumes de dados. Sobre esta questdo, Han,

Xiaoyi e Jiangtao (2014) afirmam que:
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“Tradicionalmente, embora alguns benchmarks utilizem conjuntos de da-
dos reais e assim garantam veracidade, o volume e velocidade dos cenérios
reais ndo podem ser adaptados de forma flexivel aos diferentes requisitos
de benchmark. (...) em muitos cendrios praticos, obter uma variedade de
dados reais nao é trivial, uma vez que muitos proprietarios de dados nao
desejam compartilha-los devido a questGes confidenciais. Assim, em ben-
chmarks de sistemas Big Data tem sido consensual o uso de geradores de
dados sintéticos(HAN; XIAOYI; JJANGTAO, 2014)."

Outra barreira reside na transferéncia dos dados para o cluster, pois estes precisam estar
disponiveis em rede local, para diminuicdo da laténcia de troca de dados entre os nés. Assim,
os dados devem ser transferidos das diversas fontes de origem, provocando intenso trafego de
rede e incorrendo em gastos consideraveis de infraestrutura em nuvem.

Ming et al. (2014) destacam a importancia de gerar dados sintéticos em grande escala
(volume), em diferentes formatos (variedade) e a taxas controladas (velocidade), mantendo
importantes caracteristicas dos dados (veracidade). Por sua vez, Bahmani et al. (2012), Li et al.
(2015) e Chen et al. (2014), desenvolveram estudos com bons resultados a partir da utilizagcdo
de dados sintéticos. Uma comparacdo entre as ferramentas Hibench, GridMix, PigMix, YCSB,
Performance benchmark, TPC-DS, BigBench, LinkBench e CloudSuite é apresentada por Han,
Xiaoyi e Jiangtao (2014). Os autores analisaram as plataformas de Big Data as quais as suites
atendiam, as cargas de trabalho disponiveis, a escalabilidade em termos de volume, velocidade,
variedade de tipos de dados, além de consideracdes sobre a veracidade destes.

Os dados utilizados no projeto experimental descrito nesta secdo foram gerados diretamente

na infraestrutura Google Cloud, em um cluster especifico para tal tarefa. Foi escolhida a

plataforma Intel HiBench 7 (HUANG et al., 2010), devido a:

» sua capacidade de processamento de tarefas tanto em lote quanto em tempo real;
= existéncia de cargas de trabalho voltadas para aprendizagem de maquina;

= implementac3do especifica voltada para o ecossistema Hadoop e Spark;

» capacidade de geracdo de dados sintéticos;

» disponibilidade de cédigo aberto e extensibilidade para outras cargas de trabalho.

Produziu-se uma base balanceada com 50% de classes positivas e 50% de classes negativas.
O processo resultou em 3.650.000 instancias de 40 mil dimensdes (ndmeros randémicos que
seguem uma distribuicdo Gaussiana), totalizando 1.062 Terabytes (TB) de dados divididos em

1500 particdes de 742.63 Megabytes (MB), cada.
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7.1.2 Fatores e Niveis

Os fatores sob estudo foram: (N) nimero de maquinas ou nés, (C) niimero de nicleos de
processamento por nd, (M) quantidade de meméria RAM por né e (D) quantidade de discos
SSD acoplados em cada né. Os niveis (=) / (+) escolhidos foram: 8 (=) ou 28 (+) nds, 12
(-) ou 32 (+) ntcleos, 3 (=) ou 6 (+) vezes meméria por niicleo, 1 (=) ou 8 (+) discos SSD.

O Quadro 8 sumariza os fatores e seus niveis de variacao:

Quadro 8 — Fatores e niveis, projeto 2* fatorial completo

Fator (-1) | (+1) | Descricao

Nés (N) 8 28 | Namero total de maquinas do cluster
Niicleos (C) 12 32 | Ndmero de nicleos de processamento por né
Meméria RAM (M) 3x 6x | Propor¢do de meméria RAM em cada né
Discos SSD (D) 1 8 | Quantidade de discos SSD por né

Fonte: O autor (2020)

Devido a existéncia de limite minimo de meméria RAM por niicleo no ambiente de execu-
cdo Google Cloud, certas combinacdes gerariam mais de dois niveis por fator. Como solucao
estabeleceu-se a meméria (M) como uma quantidade proporcional de RAM em termos do ni-
mero de nicleos. Assim, para M = 3x, leia-se “uma quantidade de meméria RAM equivalente
a trés vezes o nimero de nicleos, em Gigabytes (GB)". Desta forma, o projeto passa a ter

dois niveis, maximo e minimo, e a variavel pode ser tratada como independente.

7.1.3 Ambiente de Execucao

Cada unidade experimental foi executada em cluster efémero totalmente dedicado a exe-
cucdo da carga de trabalho, sem interferéncias externas ou concorréncia de quaisquer outras
tarefas. Os tempos de resposta foram medidos com precisdo através dos registros de execucdo
do cluster e o custo foi obtido através das funcionalidades de monetizacdo da plataforma

Google Data Proc com o auxilio da ferramenta Google Big Query.



7.1.4 Projeto de Experimentos

Escolheu-se o projeto 2 fatorial completo randomizado com trés replicacdes, com capa-
cidade para anélise de todas as interacdes até 4* ordem (N:C:M:D) sem confusdo de efeitos.
Conforme a Equacio 4.1 o estudo compreende r x 28 = 3 x 2% = 48 experimentos. A Tabela 3
exibe os resultados experimentais para tempo em minutos e custos em moeda Real brasileiro
(R$). Os custos para todos os experimentos foram computados sob a mesma cotac&o de délar
(US$), n3o havendo imprecisdes relacionadas com variacdo cambial dentro do mesmo projeto
experimental. As colunas ‘t’ e ‘C’ representam suas respectivas médias. A coluna ‘Plano’ exibe
a sequéncia randdmica de execucdo de cada unidade experimental. Para compreensdo, tome-

se o experimento #1, a combinacao de fatores foi replicada em trés unidades experimentais,

executadas na 12, 322 e 46® posicdes do projeto.

Tabela 3 — Projeto experimental 2* x 3 para tempo e custo de RF1

# Plano? N C M D t1, tz, t3 (min.) t c1, €2, c3 (9) c

1 13246 8- 12- 3- 1- (2013 21.03 20.25) 20.47 (7.87,7.37,7) 741
2 71743 28+ 12° 3° 1°- (6.5, 6.82, 6.55)  6.62 (7.49, 7.46, 7.47)  7.47
3 15-19-48 8~ 32+t 3~ 1-° (13.37,13.8,8.92) 12.03 (12.33, 12.85,9.37) 11.52
4 6-23-40 28*F 32°F 3 1- (4.2, 4.48, 4.32) 433 (13.18, 14.97, 14.02) 14.06
5 22444 8- 12°- 6+ 1° (20322065 19.5) 2016  (8.42, 853 8.22) 8.39
6 163137 28+ 12- 6% 1-  (643,7.050977) 7.75 (822 9.2 11.24) 9.53
7 10-25-47 8~ 32+t 6T 1-° (8.58, 9.4, 9.07) 9.02 (11.24, 11.49,11.01) 11.25
8 92734 28+ 32+ 6+ 1-  (3.88 452 397) 412 (1976, 17.61,16.18) 17.85
9  4-20-41 8§~ 12~ 3 8 T (19.68, 19.98, 26.08) 21.91 (10.38, 10.48, 13.96) 11.61
10 52833 28+t 12- 3- 8+t (6.33,6.85,6.8) 6.66 (12.67,13.25, 13.23) 13.05
11 11-22-36 8~ 32+t 3~ 87 (11.48, 9.02, 9.02) 9.84 (14.66, 11.95, 12.39) 13
12 142642 28+ 32+ 3- g+ (3.88, 4.1,355) 3.84 (18.81,19.29, 18.65) 18.92
13 12-21-45 8~ 12~ 671 87T (1952, 20.08 19.32) 19.64 (11.47,11.86, 11.53) 11.62
14 83035 28F 12~ 6Ft 8+t (7.77, 7.07, 6.65) 7.16 (16.45, 14.9, 15) 15.45
15 13-18-39 8~ 32+t 6T 87 (8.87, 9.43, 8.92) 9.07 (13.87, 15.95, 13.98) 14.6
16 32938 28% 32T 6t 8+t (3.68, 5.22, 4.35) 4.42 (21.6, 26.16, 22.82) 23.53

Fonte: O autor (2020), com resultados de 48 experimentos no ambiente Spark — Google Data Proc

7.1.5 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Tempo

Padroes incomuns nos graficos de residuos indicam violacdo das suposicoes de NIID. A
Figura 7a exibe os residuos padronizados em relacdo aos niveis de cada fator. Observa-se

notavel diferenca nas faixas de dispersdo dos residuos, sugerindo violacao da homogeneidade de
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variancia. A Figura 7b reforca os problemas de homogeneidade, como pode ser visto no grafico
de residuos versus valores ajustados do modelo. O gréfico de residuos na sequéncia temporal
de execucdo das unidades experimentais (Figura 7c) insinua que a premissa de independéncia
dos erros é atendida. O grafico quantil-quantil (Figura 7d) evidencia que os residuos n3o se
aproximam de uma distribuicdo Normal. A auséncia de normalidade é confirmada pelo teste
de Shapiro e Wilk (1965), com p-value = 0.0001221. As unidades experimentais n°4, 41 e 48
sao evidenciadas como pontos discrepantes no grafico da distancia de Cook, na Figura 7e.

As violagBes foram corrigidas através de transformacdo de poténcia de Box e Cox (1964)
para a escala logaritmica (A = —0.06 ~ 0). Os efeitos sobre os residuos do modelo podem
ser observados na Figura 8. As distorces de homogeneidade de variancia em relacdo aos
niveis de cada fator foram minimizadas (Figura 8a). As Figuras 8b e 8c também evidenciam
melhora na qualidade do ajuste, inclusive com diminuicdo da dispersdo entre os residuos, fato
esperado quando da aplicacdo das transformacdes de poténcia. O grafico quantil-quantil de
normalidade dos residuos * mostrou maior aproximacdo de uma distribuicio Normal teérica,
confirmada pelo teste de Shapiro e Wilk (1965) com p-value = 0.04742 ~ 0.05. Por fim, o
teste de Bonferroni (FOX; WEISBERG, 2019) apontou as observacdes n°37 e 48 como pontos
discrepantes, evidenciados no gréfico de Cook (Figura 8e). Todavia, estes apresentaram menor
desvio padrao da média quando comparados com o modelo ajustado sobre os dados em escala
original.

A Tabela 4 detalha o modelo linear que explica 93.6% da variacdo para o tempo de
execucdo, R? = O.975,R2dj = 0.963, F-statistic = 83.1 em 15 e 32 graus de liberdade e
p—value < 2.2¢71%. Nés e nicleos s3o os fatores mais relevantes(Figura 9b) com significancia
estatistica, relevancia pratica, e direcao negativa — ou seja: uma relacdo inversa com o tempo.
Qudo maior o fator, menor o tempo de execucdo. M e D n3o produzem impacto sobre o
desempenho (p-value > 0.05). As interagdes N:C e N:M, mesmo estatisticamente significativas
explicam 0.79% e 0.63% da resposta. Desse modo, é possivel assumi-las como sem significancia
pratica e pode-se rejeitar suas influéncias no modelo.

De acordo com a Secdo 5.5.2 o modelo para o tempo t+ pode ser expresso pela Equacdo 7.1,

_ (28+8)
removendo os termos insignificantes e convertendo os fatores N e C para n = <28_§> =
2

1 N3o confundir normalidade dos residuos com normalidade dos dados de resposta.



Figura 7 — Residuos do modelo de tempo de RF1 em escala original

Residuos vs niveis (por fator)
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Fonte: O autor (2020)



Figura 8 — Residuos do modelo de tempo de RF1 em escala logaritmica

Residuos vs niveis (por fator)
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Fonte: O autor (2020)



99

Tabela 4 — Modelo linear para tempo de execucdo de RF1
(escala logaritmica)

Coef’s 3 t-value p-value* % V.E."

Intercepto~ 2.169613  131.366 < 2¢ 16 *** -

N -0.484109 -29.312 < 20716 skkx 67.20
Cc -0.313117 -18.959 < 20716 **x 28.11
M -0.010663 -0.646 0.5231 0.03
D -0.016748 -1.014 0.3182 0.08
N:C 0.052649 3.188 0.0032 ** 0.79
N:M 0.047056 2.849 0.0076 ** 0.63
M -0.022609 -1.369 0.1806 0.15
N:D 0.001792 0.109 0.9143 0.00
C:D -0.013604 -0.824 0.4162 0.05
M:D 0.013924 0.843 0.4054 0.06
N:C:M 0.005963 0.361 0.7205 0.01
N:C:D 0.013417 0.812 0.4226 0.05
N:M:D 0.000190 0.012 0.9909 0.00
C:M:D 0.033280 2.015 0.0524 0.32
N:C:M:D -0.001839 -0.111 0.9120 0.00

a—-*"p <0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b — % V.E. - proporc3o de variacdo explicada; n3o deve ser confun-
dida com o efeito do fator, interpretado como percentual devido
a transformacio log.

_(12+32)
(%) ee= (N mth ) = (52):
t.(N,C) = 2.169613 — 0.4841097 — 0.313117¢ (7.1)

O efeito Ex de um hipotético fator X sobre a varidvel de resposta equivale ao dobro do
coeficiente de regressao [Jx. Entretanto, devido a natureza multiplicativa da transformacao
logaritmica, os efeitos precisam ser ajustados através da transformacio inversa 2> x — 1,
onde e ~ 2.7182 é a base do logaritmo natural. Dessa forma, o efeito do niimero de nés sobre

62 x —0.484109

otempo é Ey = — 1 = —0.6202. Isso significa que, fixado o nimero de nicleos,

se o nimero de nés aumenta de 8 para 28, em média o tempo de execucdo de RF1 diminuira

em 62.02%. De maneira analoga, F = 2> 0313117 _q

= —0.4654, ou seja, fixado o nimero
de nds, se o nlimero de niicleos por ndé aumentar de 12 para 32, o tempo diminuird em 46.54%.

A Equacdo 7.1 explica 95.32% da resposta (R* = 0.9532 e R, = 0.9511) e pode ser
utilizada para estimar o tempo de execucdo de RF1 para configuracdes de cluster de 8 a 28

nods e qualquer capacidade possivel de 12 a 32 ntcleos por né.
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Figura 9 — Anélise grafica de modelo linear para tempo de RF1
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Fonte: O autor (2020)

7.1.6 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Custo

Por simplicidade, para esta andlise e nos projetos experimentais 8.2 a 8.6 doravante, se-
rdo exibidos apenas os graficos de residuos para o modelo ajustado apés transformacdes de
poténcia. O leitor deve assumir que foi conduzida investigacdo similar a Secdo 7.1.5.

Os residuos do modelo ajustado sobre os dados originais apontaram violacGes de homo-
geneidade de variancia em relacdo aos niveis do fator C. O grafico de residuos versus valores
ajustados endossou a heterogeneidade de variancia. O gréfico quantil-quantil ndo evidenciou

problemas quanto a normalidade dos residuos, que foi confirmada pelo teste de Shapiro e Wilk
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Figura 10 — Residuos do modelo de custo de RF1 em escala logaritmica

Residuos vs niveis (por fator)
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Fonte: O autor (2020)

(1965) com p-value = 0.09864. Também n3o se identificaram problemas de independéncia de
erros e pontos discrepantes. O célculo A = —0.02 &~ 0 recomendou transformac3o de poténcia
de Box e Cox (1964) para a escala logaritmica.

Apés transformacdo, os residuos em face dos niveis vs. valores ajustados passaram a aderir

as exigéncias NIID (Figuras 10a e 10b). A Figura 10c confirma a manutencdo de independéncia
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dos erros. A Figura 10d deixa dividas em relacao a normalidade, que é confirmada pelo p-value
= 0.189543 do teste de Shapiro e Wilk (1965). O teste de Bonferroni (FOX; WEISBERG, 2019)
nao revelou a existéncia de pontos discrepantes, embora as unidades experimentais 37, 41 e

48 mostrem até dois desvios padrdes (20) no grafico de Cook da Figura 10e.

Tabela 5 — Modelo linear para custo de execucao de RF1
(escala logaritmica)

Coef’s 3 t-value p-value* % V.E."

Intercepto 2.5184 190.856 < Qe 16 Hkx o

N 0.1287  9.755 4.14e 11 *** 15.85
C 0.1952 14.796 7.31e 16 **x 36.45
M 0.0683 5.178 1.18e05 *** 4.46
D 0.1734 13.138 1.94e 14 *** 28.74
N:C 0.0614  4.654 5.41e705 *xx 3.61
N:M 0.0384  2.912 0.0065 ** 1.41
C:M 0.0011 0.084 0.93366 0.00
N:D 0.0295 2.234 0.03259 * 0.83
C:D -0.053  -4.043  0.00031 *%*=* 2.72
M:D -0.0044 -0.33 0.74324 0.02
N:C:M 0.0051 0.386 0.70186 0.02
N:C:D -0.0059  -0.446 0.65878 0.03
N:M:D -0.0067  -0.505 0.61736 0.04
C:M:D 0.0182 1.376 0.17823 0.32
N:C:M:D -0.0126  -0.958 0.34529 0.15

a—"*p <0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b - % V.E. - proporcdo de variacdo explicada; n3o deve ser con-
fundida com o efeito do fator, interpretado como percentual
devido a transformacdo log.

O modelo linear da Tabela 5 explica 94.67% do custo de execucdo, com R? = 0.9467,
RZ; = 0.9217, F-statistic = 37.9 com 15 e 32 graus de liberdade e p-value < 4.145¢7'°.
A Figura 11b apresenta todos os efeitos com direcdao positiva: maior o fator, maior o custo.
Embora a conclusdo seja intuitiva, o modelo revelou precedéncia entre os fatores, validando a
capacidade da metodologia de capturar a dindmica da execucado algoritmica. O maior impacto
se deve ao nimero de nlcleos por nd, seguido pelo ndmero de discos, nimero de nds e pela
quantidade de meméria por né. Os fatores principais e as interacdes N:C, N:M, C:D e N:D s3o
estatisticamente significativas. Todavia, a interacdo N:D contribui com apenas 0.83% sobre a

resposta e sua influéncia pode ser rejeitada.

A Equacao 7.2 estima o custo cx de RF1, onde 72 e ¢ possuem o mesmo significado expresso
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na Equacio 7.1, enquanto 1 = (M1f54'5> ed= (

c«(N,C, M, D) = 2.5184 4+ 0.1287m + 0.1952¢ + 0.0683 m + 0.1734 d (72)
7.

+ 0.0614me + 0.0384wm — 0.053 ed

O efeito do nimero de nés Ey = ¢2* 01287 _ 1

= 0.2936. Ou seja, o custo de execucao
aumenta em média 29.36% como resultado da variacdo de 8 para 28 nés. Da mesma forma,
Ec = e2x0192 _ 1 = 0.4776, ou 47.76%. Ey = €2*0068 _ 1 = (.1464 = 14.64%.
Enquanto Ep = €2*%174 _ 1 = (0.4145, ou um aumento de custo de 41.45%. Entretanto,
devido a presenca de interacdes, os efeitos principais ndao devem ser tratados como isolados.
As dependéncias podem ser melhor compreendidas pela analise dos graficos de interac3o.
Na Figura 11c (N:C) observa-se que a variacdo de custo n3o é linear, existindo um efeito
multiplicativo quando o nimero de nés é aumentado em conjunto com o nimero de nicleos.
Perceba-se a diferenca de magnitude sobre o custo para os niveis inferior e superior dos dois
fatores. Efeito semelhante ocorre com a interacao N:M, exibida na Figura 11d. O mesmo efeito
multiplicativo ndo é percebido na Figura 1le, relativa a interacao N:D.

A Equagdo 7.2 explica 93.25% (R* = 0.9325 e R%,; = 0.9207) do custo de execucdo
considerando este conjunto particular de dados, sua localidade nos nés do cluster, distribuicao

de valores e implementac3o especifica. O modelo estima o custo para variacdes de cluster de

8 a 28 nds, 12 a 32 nicleos, fator de memdéria de 3x a 6x e 1 a 8 discos por né.

7.1.7 Discussao

Reunindo os dois modelos, como a memdéria ndo tem efeito no tempo e pouco efeito no
custo, uma recomendac3o direta para o fornecimento de hardware seria (i) aumento no nimero
de nés do cluster ao invés da quantidade de ntcleos por nd, e (ii) nenhum aumento nos discos
SSD, pois ndo produzem efeitos sobre o tempo, mas influenciam o custo (41%) em magnitude
semelhante ao fator mais caro (47%). Em suma, mais nds, menos nicleos por né, meméria
ndo afeta o tempo e pouco afeta os custos de execucdo, enquanto discos produzem apenas
aumento de custo, incorrendo em desperdicio.

No intervalo do estudo, ha 24.000 configuracdes de hardware possiveis 2. Os modelos per-

mitem estimar o custo em termos do menor tempo, o tempo em termos do menor custo ou

2 Variacio de nés (N) e discos (D) um a um, nicleos (C) dois a dois, e meméria (M) a cada 0.25 GB.
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Figura 11 — Andlise grafica de modelo linear para custo de RF1
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ainda estimar configuracdes para portfélios combinados estipulando limites superiores ou infe-
riores. Para fins de ilustracdo: o menor tempo de execucdo de RF1 é alcancado por um cluster
[Nag, O3] 2 em 3.94 — (2.14; 7.26),c minutos, ao custo de $14.54 — ($11.78; $17.93),c. Da
mesma forma, a configuracdo mais barata resulta do cluster [Ng, C12, M35, D1}, equivalente
a $7.39 — ($5.99; $9.11),c, executando por 19.43 (10.55; 35.76) minutos. Finalmente, para
executar o algoritmo em até 8 minutos, gastando n3o mais que $10, a melhor configuracdo
seria [Na7, Cog, M3, D], sendo executado em 6.03 — (3.28; 11.09),c minutos, custando $9.95
— ($8.06; $12.27),c.

3 Memoéria (M) e disco (D) n3o interferem no resultado, conforme Tabela 4 e Equacdo 7.1.
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8 PROJETO DE EXPERIMENTOS 2¢?r FATORIAL FRACIONADO

Divide et Impera.

— Philip Il, King of Macedon, B.C. 4c., Paragi (2016)

Esta secdo detalha cinco projetos experimentais de triagem de fatores de hardware e vo-
lume de dados, e a criacao de modelos preditivos de desempenho de técnicas de aprendizagem
de maquina supervisionada para classificacao binaria de documentos de um Corpus da Lingua
Portuguesa. O referencial tedrico sobre as técnicas de aprendizagem de maquina pode ser
encontrado nas Secdes 2.3.1 a 2.3.5. As bases tedricas para compreensdo do processo expe-
rimental constam nas Secdes 4 e 5, enquanto a metodologia empregada pode ser conferida
na Secdo 6. Um resumo dos dados de entrada encontra-se na Secdo 8.1.1 e sua obtencao e

pré-processamento sdo detalhados no Apéndice A - Corpus da Lingua Portuguesa.

8.1 PREAMBULO

Embora um projeto de experimentos fatorial completo seja capaz de investigar os fatores
principais e capturar todas as suas interacoes até a mais alta ordem, seu custo se tornaria
inviavel e uma organizacdo mais coerente na forma de projeto fatorial fracionado foi utilizada.

O contexto descrito a seguir se aplica aos projetos experimentais das Secbes 8.2 a 8.6.

8.1.1 Algoritmos e Dados

As técnicas empregadas foram: Regressdo Logistica (RL), Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM), Naive Bayes (NB), Florestas Aleatdrias (RF2) e Perceptron de Miltiplas Camadas
(MLP). Todas foram submetidas ao mesmo conjunto de dados e fatores, variando-se apenas a
randomizac3o do plano experimental. Os dados de entrada consistiram de um Corpus real (PT7
WEB) produzido a partir da minerac3o de paginas Web de sete paises de Lingua Portuguesa *,
a partir do repositério Common Crawl. Os dados em formato HTML bruto totalizaram 249 GB
de dados, que resultaram em 36.49 GB apds processo de extracdo e transformacao em vetores
de caracteristicas apropriado ao processamento das técnicas de aprendizagem de maquina. Um

total de 16.346.693 de paginas foram capturadas, processadas e rotuladas como instancias da

1 Angola, Brasil, Portugal, Cabo Verde, Guiné-Bissau, Macau e Mocambique.
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Lingua Portuguesa do Brasil (classe positiva) e Lingua Portuguesa dos demais paises (classe
negativa). O conjunto de entrada foi balanceado com 55.2% de péginas em portugués n3o

brasileiro e 44.8% de paginas em portugués brasileiro.

8.1.2 Fatores e Niveis

O Quadro 9 sumariza os cinco fatores sob investigacdo, seus respectivos niveis =1 e +1 e

a convers3do de escala de acordo com a Equacdo 5.6 da Secao 5.5.2.

Quadro 9 — Fatores e niveis, projeto 22! fatorial fracionado
) Y,

Fator (-1) | (+1) | Férmula de Conversao | Descricao
—(8128)
Nés (N) 8 28| m= (N%_g > = N=18 | Ndmero total de maéquinas
’ do cluster
, _ c—U2t32) C—22 , ,
Niicleos (C) 12 32| ¢= ( e ) = 35 Nimero de ntcleos de pro-
2

cessamento em cada né

, . (M- Bi9 _ - ,
Meméria (M) 3x 6x m( —— | = X=25 | Proporcio de RAM por né,
face ao nimero de ntcleos

- —
Discos (D) 1 7 d= (D =7 ) = £ Quantidade de discos SSD
: acoplados em cada né
—(3.4F100)
Volume (V) | 3.4% | 100% | v = <V H— ) VZB%'? Percentual de volume dos da-

dos de entrada

Fonte: O autor (2020)

As mesmas observacdes relativas ao fator Memoria, descritas na Secdo 7.1.2, foram con-
sideradas na execucdo dos demais projetos experimentais. O valor para o nivel -1 do fator
Volume foi obtido apds divisdo do conjunto original do Corpus em 5% do total de paginas

resultando em 3.4% do total em Gigabytes (GB).

8.1.3 Ambiente de Execucdo

Todos os experimentos doravante foram conduzidos em clusters Spark hospedados no
ambiente Google Cloud Data Proc 2. A tarefa computacional compreendeu o treinamento, teste

e avaliacdo de métricas de aprendizagem de maquina para classificacdo binaria de textos da

2 https://console.cloud.google.com/dataproc/
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Lingua Portuguesa. Cada unidade experimental foi executada em cluster efémero totalmente
dedicado a execucdo da carga de trabalho. Os tempos de execucdo foram coletados com
precisao a partir dos logs do cluster e o custo foi obtido através das funcionalidades de

monetizacdo do Google Big Query.

8.1.4 Projeto de Experimentos

Escolheu-se o projeto randomizado 25! fatorial fracionado com trés replicacdes, capaz de
analisar todas as interacdes até 22 ordem, sem confundimento de efeitos (Secdo 4.2.3.2). De
acordo com a Equacdo 4.1, um projeto fatorial completo com k = 5 fatores e r = 3 replicacdes
resultaria em 2 x r = 25 x 3 = 96 experimentos. Ao negligenciar interacdes de ordem mais
alta em razdo de minimizar o esforco experimental, o projeto experimental fracionado resulta
em 2(5P) x = 205-1) x 3 = 48 experimentos.

O tipo e a resolucdo de projeto para os experimentos das Secdes 8.2 a 8.6 estdo citados
neste preambulo por simplificacdo da apresentacdo textual. Os detalhes de cada projeto ex-
perimental se encontram nas Tabelas 7, 10, 13, 16 e 19 e obedecem a mesma dinamica de
nomenclatura definida para a Tabela 3 da Secdo 7.1.4. Os custos para todos os experimentos
foram computados sob a mesma cotacgo de délar (US$), ndo havendo imprecisdes relacionadas

com variacao cambial dentro do mesmo projeto experimental.
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8.2 PROJETO EXPERIMENTAL: REGRESSAO LOGISTICA (LR)

O Quadro 10 exibe os hiperparametros utilizados no treinamento, enquanto a Tabela 7

detalha o projeto experimental empregado no estudo.

Quadro 10 — Hiperparametros para treinamento da técnica LR

Hiperparametro Descricao Valor
Distribuicao lr.setFamily binomial
Parametro aggregation depth | 1r.setAggregationDepth 2
Parametro elastic net lr.setElasticNetParam 0
Regularizacao 1r.setRegParam 0
Maximo de iteracdes lr.setMaxIter 10
Tolerancia de convergéncia lr.setTol 1076

Fonte: O autor (2020)

Tabela 7 — Projeto experimental 27! x 3 para tempo e custo de LR

#  Plano N C M D \Y, t1, ta, t3 (min.) t c1, 2, ¢c3 (%) c

1 152834 8- 12- 3- 1- 100 + (3.2,3.02297) 3.06 (144,137, 1.43) 141
2 52243 28+t 12- 3- 1- 34- (L5 153168 157 (2.3, 4.13, 2.42)  2.95
3 12-31-35 8§~ 32 * 3~ 1-° 3.4 (1.93,1.62,1.5) 1.68 (1.66, 2.6, 2.28) 2.18
4 16-24-47 28+ 32+t 3~ 1~ 100 * (2.33,2.28,2.18) 2.26 (5.82, 7.53, 7.76) 7.04
5 9-21-42 8§~ 12°- 671t 1-° 34 - (1.53,1.53,1.48) 1.51 (1.25, 1.25, 1.06) 1.19
6 102333 28+t 12- 61t 1- 100 * (1.95 2.03, 2.08) 2.02 (6.16, 3.03, 3.19) 4.13
7 2-19-37 8~ 32+t 6+ 1~ 10 * (2.23,2.33,23) 229 (3.73, 3.71, 3.79) 3.74
8 8-17-39 28 * 32t 6 *t 1- 3.4 ~ (1.35,1.9, 1.47) 157 (8, 3.81, 6.73) 6.18
9 11-32-46 8~ 12- 3~ 7° 3.4 - (1.45,1.58, 1.48) 15 (1.81, 1.99, 1.83) 1.88
10 13-1838 28 f 12- 3 - 7 * 100 * (2.27, 2.13, 2.15) 2.18 (5.91, 6.16, 5.49) 5.85
11 6-25-48 8~ 32 * 3~ 77T 100t (275 3.27,258) 287 (5.31, 5.08, 5.01) 5.13
12 32641 28+ 32+ 3- 7+ 34- (152183 152) 162 (9.95,7.32,9.95)  9.07
13 4-20-40 8§~ 12- 67+t 77+t 100 * (3.2,2.98,2.77) 2.98 (2.73, 2.7, 2.82) 2.75
14 72736 28+ 12- 6+ 7+ 34- (157,162 1.63) 1.61 (5.25, 5.45, 5.55)  5.42
15 14-30-45 8§~ 32* 6t 7T 34 - (1.48,152,1.65) 1.55 (4.68, 4.75, 4.71) 4.71
16 1-29-44 28+ 32+ 6 * 71t 100 * (2.47,2.32,2.6) 246 (13.29, 13.41, 13.22) 13.31

Fonte: O autor (2020), com resultados de 48 experimentos no ambiente Spark — Google Data Proc

8.2.1 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Tempo

Os residuos evidenciaram independéncia de erros e normalidade, com teste de Shapiro e
Wilk (1965) resultando em p-value = 0.05056. Porém, perceberam-se violagdes na homoge-

neidade de variancia por niveis de fator, especialmente para C; além de distorcoes no grafico de
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residuos versus valores ajustados. Com A = (0.22, formalmente sugere-se uma transformacao
de poténcia de Box e Cox (1964) para escala raiz ciibica y* = /3. Todavia, como o valor
posicionou-se entre as aproximacdes logaritmica e raiz cibica (0 < A < 0.3), é facultada
a escolha por aquela que permita melhor interpretacdo dos dados. A comparacdo entre os
dois modelos mostrou diferenca irriséria de 0.0027 sobre o coeficiente de determinacio R2.
Portanto, em favor da conveniéncia interpretativa do modelo, optou-se pela transformacao
logaritmica y, = logy. A Figura 12 exibe os residuos para o modelo ajustado sobre os dados
transformados.

A Tabela 8 detalha o modelo linear para o tempo que explica 93.95% da variacdo na
resposta de acordo com o coeficiente de determinacdo R? = 0.9395 e R%dj = 0.9112, F-
statistic = 33.16 em 15 e 32 graus de liberdade e p-value = 2.979e%°. Os fatores significativos
foram N, V e as interacdes de segunda ordem N:C, N:V e M:D. Os fatores C, M e D nao
apresentaram significancia estatistica no contexto investigado. A ordem relativa de significancia
estatistica entre os fatores pode ser conferida no grafico half-normal de efeitos da Figura 13a
que, juntamente com a proporcdo de variacdo explicada (% V.E.), contribui para a escolha
dos fatores que devem compor o modelo reduzido. Observe-se que a interacao D:V n3o deve
ser considerada como tendo significancia pratica devido a contribuic3o de apenas 0.82% sobre
o modelo.

O tempo t+ pode ser estimado pela Equacdo 8.1, onde 71, ¢, 7, d e T est3o em conformidade

com o Quadro 9, Secdo 8.1.2.

t.(N,C,M,D,V)=0.681609 — 0.050741% + 0.229063v + 0.027313n¢ (8.1)
8.1

— 0.059908nv + 0.043812md

2% —0.050741 _ |

O efeito do nimero de nés é Ey = e ~ —0.0965. Ou seja, se apenas o

nimero de nos variar de 8 para 28, o tempo de execucdo de LR diminuird em 9.65%. Com

2x0.229063 _ 1 ~ (0.5811, e implica que a variaco isolada de volume

efeito inverso, By = ¢
entre 3.4% e 100% do total aumentard o tempo de execucdo em 58.11%, em média.

O impacto dos fatores principais pode ser facilmente compreendido através do grafico da
Figura 13b no qual percebe-se que a variacdo de meméria (M) e discos (D) afeta de maneira
irrisria o tempo de execucdo. Ademais, a variacdo no fator nicleos (C) evidencia impacto

nulo sobre o resultado. Em 13c identifica-se um resultado n3o intuitivo devido a interacdo

N:C — a reducao de tempo é maior quando se aumenta o cluster através de nés com 12
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Figura 12 — Residuos do modelo de tempo de LR em escala logaritmica

Residuos vs niveis (por fator)
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(d) Normalidade dos residuos. (e) Verificacdo de pontos discrepantes.

Fonte: O autor (2020)
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Figura 13 — Andlise grafica de modelo linear para tempo de LR
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Tabela 8 — Modelo linear para tempo de execucdo de LR
(escala logaritmica)

Coef’s 3 t-value p-value® % V.E. "
Intercepto  0.681609  60.213 < Qe 1bkkok --
N -0.050741 -4.482  8.88e% *** 380 %
C 0.001788 0.158 0.875507 0.00 %
M -0.020457 -1.807 0.080142 0.62 %
D 0.020772 1.835 0.075817 0.64 %
\/ 0.229063 20.235 < 2e716 F*x 77.36 %
N:C 0.027313 2.413 0.021735 * 1.10 %
N:M 0.019492 1.722 0.094739 0.56 %
N:D 0.007234 0.639 0.527362 0.08 %
N:V -0.059908 -5.292 8.49¢00 **x 5.29 %
C:M -0.011204 -0.990 0.329720 0.19 %
C:D 0.012393 1.095 0.281779 0.23 %
cv -0.014491 -1.280 0.209714 031 %
M:D 0.043812 3.870 0.000503 *** 2.83 %
M:V -0.009862 -0.871 0.390147 0.14 %
D:V 0.023620 2.087 0.044976 * 0.82 %

a—*"p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b — % V.E. - proporcio de variacdo explicada; n3o deve ser confun-
dida com o efeito do fator, interpretado como percentual devido
a transformacao log.

nidcleos, em detrimento de nés com 32 niicleos. A interacdo N:V (Figura 13d) sugere que n3o
ha ganho no tempo de processamento ao aumentar o nimero de nés do cluster para volumes
de dados de entrada no nivel 3.4%, fazendo sentido apenas para volumes maiores. Por fim,
outro resultado n3o intuitivo observa-se na interacdo M:D (Figura 13e): aumentar meméria sé
reduz o tempo quando ha poucos discos; enquanto o aumento de memoéria em nds com sete
discos degrada o desempenho. Finalmente, o grafico de Lenth detalha os efeitos para todos
os fatores e interacdes de segunda ordem do modelo.

A Equagdo 8.1 explica 91.63% da variagdo na resposta (R* = 0.9163 e R%,; = 0.8991) e
estima o tempo de execucdo de LR para configuracdes de cluster entre 8 e 28 nés, 12 a 32
nucleos por nd, com fator de memdria entre 3x e 6x, 1 a 8 discos e percentuais a partir de

3.4% do volume de entrada de dados.
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8.2.2 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Custo

Os residuos mostraram heterogeneidade de variancia para os niveis de fatores, especial-
mente para N, M e D. Apresentaram ainda viés a esquerda e a direita no grafico de quantis. O
célculo de A = —0.18 sugeriu transformac3o de poténcia de Box e Cox (1964) para a escala
logaritmica. A Figura 14 exibe os residuos para o modelo ajustado sobre os dados transfor-
mados, para os quais passou-se a observar homogeneidade de variancia (Figuras 14a e 14b),
independéncia de erros (Figura 14c), e distribuicdo de quantis préximos a uma distribuicdo
Normal (Figura 14d).

A Tabela 9 detalha o modelo linear para o custo que explica 94.87% da variacdo na resposta
de acordo com o coeficiente de determinacio R? = (0.9487 e Ridj = 0.9247, F-statistic =
39.49 em 15 e 32 graus de liberdade e p-value = 2.254e1°. Apenas os fatores principais
apresentaram significancia estatistica, podendo o modelo pode ser analisado sem efeitos de
interacdes. O custo cx é estimado pela Equacdo reduzida 8.2, onde 7, ¢,m,d e T estio em

conformidade com o Quadro 9, Secdo 8.1.2.

Tabela 9 — Modelo linear para custo de execucdo de LR
(escala logaritmica)

Coef!s 3 t-value p-value® % V.E."

Intercepto 1.361578 51.334 < 2e-16 *** - -

N 0.433848 16.357 < 210 *k* 42,86 %
Cc 0.359551 13.556 8.27e15 ***  20.43 %
M 0.071441 2.693 0.0112 * 1.16 %
D 0.271477 10.235 1.28e!! ***  16.78 %
\% 0.134913 5.087 1.55e05 **x* 4.14 %
N:C -0.029700  -1.120 0.2711 0.20 %
N:M -0.013310  -0.502 0.6192 0.04 %
N:D -0.007254  -0.273 0.7862 0.01 %
N:V -0.015487  -0.584 0.5634 0.05 %
C:M 0.015706 0.592 0.5579 0.06 %
CD -0.000276  -0.010 0.9918 0.00 %
Cv 0.015630 0.589 0.5598 0.06 %
M:D 0.005320 0.201 0.8423 0.01 %
M:V 0.002525 0.095 0.9247 0.00 %
D:v -0.017716  -0.668 0.5090 0.07 %

a—"*p<0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b — % V.E. - proporc3o de variacido explicada; n3o deve ser con-
fundida com o efeito do fator, interpretado como percentual
devido a transformacdo log.



115

Figura 14 — Residuos do modelo de custo de LR em escala logaritmica

Residuos vs niveis (por fator)
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c.(N,C, M, D, V) =1.361578 + 0.4338487 + 0.359551¢ + 0.071441m+ -
0.271477d 4+ 0.134913v (8:2)

O efeito do niimero de nés sobre o custo é Ey = e2* 0433848 _ 1 ~ 1.3815. Isso significa
que, fixados os demais fatores, se o nimero de nés aumenta de 8 para 28, o custo de execucdo
de LR aumentard cerca de 138.15%, em média. Da mesma forma, Eo = e2* 0359551 _ 1
1.0526 ou efeito de variacdo de 105.26%. Ej; = 2> 00744 1 ~ (.1536 = 15.36%. Discos
produzem um impacto isolado Ep = 2> 927477 _ 1 ~ (0.7211 = 72.11%. Por fim, a variacio
no volume de dados de entrada de 3.4% para 100% causa um impacto Ey = 2> 0134913 1 ~
0.3097 ou 30.97%.

A Figura 15b mostra que todos os fatores principais influenciam o custo de LR, com
destaque para N e C. As interacOes ndo sdo estatisticamente significativas. O grafico de Lenth
(Figura 15c) detalha todos os efeitos, onde percebe-se o impacto nulo das interacdes de
segunda ordem, ou seja, o custo de execucao se explica pelos fatores principais isoladamente,
com participacdao minoritaria dos fatores memoéria M e V.

O modelo reduzido da Equac3o 8.2 explica 94.38% da variaco no custo (R? = 0.9438 e
Ridj = 0.9371) e pode ser utilizado para estimar o custo de execucdo de LR para configuracdes

de cluster de 8 a 28 nds, 12 a 32 niicleos por né, com fator de meméria entre 3x e 6x, 1 a 7

discos e qualquer percentual a partir de 3.4% do volume de dados de entrada.
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half-normal scores
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Figura 15 — Andlise grafica de modelo linear para custo de LR
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8.3 PROJETO EXPERIMENTAL: MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

O Quadro 11 exibe os hiperpardmetros utilizados no treinamento, enquanto a Tabela 10

detalha o projeto experimental empregado no estudo.

Quadro 11 — Hiperparametros para treinamento da técnica SVM

Hiperparametro Descricao Valor
Parametro aggregation depth | svm.setAggregationDepth 2
Regularizacao svm.setRegParam 0
Maximo de iteracGes svm.setMaxIter 25
Tolerancia de convergéncia svm.setTol 107¢

Fonte: O autor (2020)

Tabela 10 — Projeto experimental 2?/_1 X 3 para tempo e custo de SVM

#  Plano N C M D \Y t1, tz, t3 (min.) t c1, €2, c3 (%) c

1 52144 8- 12- 3 - 1- 100+ (20.33,20.75, 20.45) 20.51 (8.33, 8.54, 8.39)  8.42
2 14-25-42 287 12- 3 - 1~ 34-° (10.78, 8.37, 8.73) 9.29 (11.28, 9.35, 9.72) 10.12
3 8-29-48 8~ 32t 3~ 1~ 34-° (9.22, 8.82, 9.23) 9.09 (10.44, 10.09, 8.25) 9.59
4 15-31-35 286 32+ 3- 1~ 100*t (15.8, 16.02, 15.82) 15.88 (40.28, 40.23, 40.31) 40.27
5 13193 8- 12- 6% 1- 34- (8.4, 8.07,8.92)  8.46 (4.51, 4.40, 470)  4.54
6 7-23-39 28t 12- 6t 1~ 100°* (11.53, 12.18, 11.6) 11.77 (14.11, 15.16, 14.12) 14.46
6 4-32-41 8~ 32t 6F 1~ 100% (20.13, 18.37, 14.27)  17.59 (24.29, 22.6, 18.04) 21.64
8 9-24-36 28t 32+t 6+t 1~ 34- (6.4, 6.27, 6.03) 6.23 (21.37,22.21,21.34) 21.64
9 1-27-43 8~ 12~ 3~ 7%t 34- (7.95, 9.73, 10.55) 9.41 (5.71, 6.61, 7.02) 6.45
10 6-28-33 28+t 12- 3~ 7%t 100°* (12, 16.8, 11.87) 13.56 (20.72, 26.4, 20.39) 22.5
11  16-20-47 8~ 32T 3~ 77T 100" (19.72,20.93, 14.87) 1851 (24.44,26.48,20.04) 23.65
12 11-17-40 28+ 32+t 3 - 7+ 34- (5.63, 6.52, 5.6) 5.92 (23.88, 25.2, 23.92) 24.33
13 12-30-37 8~ 12~ 6t 7t 100%t (19.95, 22.2, 20.4) 20.85 (13.49, 14.62, 13.71) 13.94
14 32638 28* 12- 6% 7+ 34- (1018928 803) 9.16 (17.31, 18.46, 16.58) 17.45
15 10-18-46 8~ 32T 6T 7t 34- (7.95, 9.28, 9.02) 8.75 (13.75, 15.63, 15.8) 15.06
16 2-22-45 28t 32+t 6+t 71t 100°* (16.12, 19.37, 14.13) 16.54 (58.89, 67.86, 53.11) 59.95

Fonte: O autor (2020),

8.3.1 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Tempo

com resultados de 48 experimentos no ambiente Spark — Google Data Proc

A anilise grafica dos residuos indicou heterogeneidade de variancia, especialmente em

relacdo aos fatores C e V, além de desvio padrao de 20 na distancia de Cook para as unidades

experimentais n° 28, 41 e 47. O teste de Shapiro e Wilk (1965) evidenciou auséncia de

normalidade com p-value = 0.021622. O calculo A = —0.50 sugeriu transformac3o de poténcia

de Box e Cox (1964) para escala raiz quadrada reciproca y* =

1
7
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A Figura 16 exibe os graficos de residuos para o modelo ajustado sobre os dados trans-
formados. Em 16a os residuos se espalham com homogeneidade entre os niveis. O grafico
da Figura 16b também ndo evidencia problemas nos residuos em face dos valores ajustados.
Na Figura 16¢ os residuos na sequéncia do tempo sugerem aleatoriedade e independéncia.
Estes ainda passaram a se aproximar de uma distribuicio Normal, o que pode ser verificado
através do grafico quantil-quantil da Figura 16d e do teste de Shapiro e Wilk (1965) com p-
value = 0.690998. Apenas as unidades experimentais n°® 1 e 28 apresentaram-se como pontos
discrepantes (Figura 16e), todavia com distancia de Cook diminuida em relagdo aos dados
originais, resultando em menor distorcao do modelo.

A Tabela 11 detalha o modelo que explica 95.28% da variacdo para o tempo de execucio
de acordo com o coeficiente de determinacio R? = 0.9528 e R? = 0.9307, F-statistic = 43.08
em 15 e 32 graus de liberdade e p-value < 2.2¢71°. Os fatores significativos foram N, C, V, e as
interacoes de segunda ordem C:V e M:D. A quantidade de meméria e o nimero de discos SSD
ndo produzem impacto sobre o desempenho, ja que seus niveis de significancia s3o maiores

que 0.05 com proporcdo de variacdo explicada abaixo de 1%.

Tabela 11 — Modelo linear para tempo de execucao de
SVM (escala raiz quadrada reciproca)

Coef’s 3 t-value p-value® % V.E. "

Intercepto  -0.299658 -128.431 < 216 **x* .

N -0.017571 -7.531  1.42708 8.36 %
Cc -0.007334 -3.143 0.00359 ** 1.46 %
M -0.001994 -0.854  0.39923 0.11 %
D 0.001529 0.655  0.51696 0.06 %
\") 0.052296  22.414 < 2¢ 6%k 74.08%
N:C -0.003161 -1.355  0.18492 0.27 %
N:M 0.001438 0.616  0.54215 0.06 %
N:D -0.000588 -0.252  0.80268 0.01 %
N:V -0.001125 -0.482  0.63288 0.03 %
CM 0.002235 0.958  0.34531 0.14 %
CD -0.002617 -1.122  0.27035 0.19 %
c:v 0.011432 4.900 2.66e 05%** 3.54%
M:D 0.015930 6.827  1.01e07*** 6.87%
M:V -0.000262 -0.112  0.91145 0.00 %
D:V 0.002013 0.863  0.39463 0.11 %

a—**p < 0.001, *p < 0.0, *p < 0.05.

b — V.E.: proporcdo de variacdo explicada pelo fator.

O modelo reduzido é expresso pela Equacdo 8.3, onde 72, ¢, 717, d e T estdo em conformidade
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Figura 16 — Residuos do modelo de tempo de SVM em escala raiz quadrada reciproca

Residuos vs niveis (por fator)
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com as conversdes do Quadro 9, Secdo 8.1.2.

t.(N,C,M,D,V) = —0.299658 — 0.017571 7 — 0.007334 ¢ + 0.052296 v+ 63

0.0114322v + 0.015930 mnd (&2)

Os coeficientes parciais de regressdo encontram-se em escala raiz quadrada reciproca,

tornando n3o trivial a interpretacdo dos efeitos (Secdo 5.5.1). Portanto, ndo se aplicam os

graficos de efeitos principais, interacGes, half-normal e Lenth. Entretanto, o modelo continua

possuindo aplicabilidade pratica para predicdo. A operacdo t = ﬁ deve ser aplicada sobre a
resposta para obtencdo do valor em escala original.

O modelo reduzido da Equaco 8.3 explica 94.48% da variacdo no custo (R? = (0.9448

e Ridj = 0.9351) e pode ser utilizado para estimar o tempo de execucdo de SVM para

configuracdo de cluster entre 8 e 28 néds, 12 a 32 ndcleos por n6, com fator de meméria entre

3x e 6x, 1 a 7 discos e qualquer percentual a partir de 3.4% do volume de dados.

8.3.2 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Custo

A andlise dos residuos evidenciou heterogeneidade de variancia e o valor A = —0.18 sugeriu
transformacdo de poténcia de Box e Cox (1964) para a escala logaritmica. A Figura 17 exibe
os residuos para o modelo ajustado sobre os dados transformados que passaram a apresentar
homogeneidade de variancia (Figuras 17a e 17b) e independéncia de erros (Figura 17c). A
Figura 17d sugere normalidade dos residuos, confirmada pelo teste de Shapiro e Wilk (1965)
com p-value = 0.462390. Por fim, apenas trés pontos foram evidenciados como discrepantes
com desvio < 20 no gréfico de Cook da Figura 17e.

A Tabela 12 detalha o modelo linear para o custo que explica 98.66% da variacdo na
resposta de acordo com os coeficientes de determinacdo R®> = 0.9866 e R? = 0.9804, F-
statistic = 157.4 em 15 e 32 graus de liberdade e p-value < 2.2¢71°. Os fatores significativos
foram N, C, D, V, e a interacao M:D. Embora significativo, o fator M isoladamente n3o deve
ser considerado como tendo significancia pratica, devido a contribuicdo de apenas 0.78% sobre
o modelo. Raciocinio analogo se aplica as interacdes N:V, C:D e C:V.

O modelo reduzido para o custo cx pode ser expresso pela Equacio 8.4, onde 7,¢,m, d e
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Figura 17 — Residuos do modelo de custo de SVM em escala logaritmica

Residuos vs niveis (por fator)
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Tabela 12 — Modelo linear para custo de execucao de
SVM em escala logaritmica

Coef’s 5 t-value p-value® % V.E. "

Intercepto  2.770174 210.376 < 2e-16 *** -

N 0.354434 26.917 < 2e-16*** 30.27 %
C 0.384779 29.221 < 2e-16*** 35.67 %
M 0.056726 4308 0.000146 *** 0.78 %
D 0.180547 13.711  6.05e’15***  7.85 %
\Y} 0.298588 22.676 < 2e16xkx 2148 %
N:C 0.003136 0.238  0.813301 0.00 %
N:M -0.008266  -0.628  0.534644 0.02 %
N:D 0.006069 0.461  0.648009 0.01 %
N:V -0.032763  -2.488  0.018241 * 0.26 %
C:M 0.023275 1.768  0.086664 0.13 %
C:D -0.048777  -3.704 0.000798 *** 0.57 %
(R 0.048418 3.677 0.000860 *** 0.56 %
M:D 0.065326  4.961  2.23e%5*** 1,03 %
M:V -0.010347  -0.786  0.437793 0.03 %
D:V -0.002825  -0.215  0.831489 0.00 %

a—*"p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b - % V.E. - proporcdo de variacdo explicada; n3o deve ser con-
fundida com o efeito do fator, interpretado como percentual
devido a transformacdo log.

7 estdo em conformidade com o Quadro 9, Secdo 8.1.2.

c(N,C,M,D,V) =2.770174 4+ 0.354434 7 + 0.384779 ¢ + 0.180547d + (8.4)
8.4

0.298588v + 0.065326 md

20354434 _ 1 ~ 1.0317, ou seja, fixados todos

O efeito do fator N sobre o tempo é Ey = ¢
os fatores, se o nimero de nds variar de 8 para 28, o custo de execucdo do algoritmo SVM
aumentara em 103.17%. De maneira analoga, B = €2X 0384779 _ 1 x5 1.1588 = +115.88%,
Ep = 2x 0180547 _ 1 ~ (0.4348 = 43.5% e Ey = €2 0298588 _ 1 ~ (.8169 = 81.69%.

O efeito de D n3o é absoluto, uma vez que existe a interacio M:D 3 e pode ser melhor
compreendido pela anélise da Figura 18c. O aumento de memdéria diminui sensivelmente o

custo quando o sistema computacional tem apenas um disco em cada né. Contrariamente, o

aumento de memdria nos niveis maximos de disco incorrem em expressivo custo. Embora o

3 Mesmo n3o sendo um fator significativo em isolado, M produz um efeito sobre a resposta que s6 surge em
combinacdo com os efeitos de D.
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Figura 18 — Andlise grafica de modelo linear para custo de SVM

M:D vs. Custo
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Fonte: O autor (2020)

altimo fato seja intuitivo, o primeiro nao o é, sou seja: aumentar memaria nos niveis minimos
de configuracdo produz reducdo de custo.

A Equac3o 8.4 explica 97.08% da variacdo na resposta (R?* = 0.9708 e Ridj = 0.9665)
e estima o custo de execucdo do algoritmo SVM para qualquer variacdo de configuracdo de

cluster nas condicdes investigadas.
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8.4 PROJETO EXPERIMENTAL: NAIVE BAYES (NB)

O Quadro 12 exibe os hiperpardmetros utilizados no treinamento, enquanto a Tabela 13

detalha o projeto experimental empregado no estudo.

Quadro 12 — Hiperparametros para treinamento da técnica NB

Hiperparametro | Descricao Valor
Tipo nb.setModelType | multinomial
Suavizacdo nb.setSmoothing 1.0

Fonte: O autor (2020)

Tabela 13 — Projeto experimental 23, x 3 para tempo e custo de NB

#  Plano N C M D \Y t1, t2, t3 (min.) t c1, 2, c3 (%) c

1 129043 8- 12- 3- 1- 100 * (4.9, 45, 453) 4.64 (2.52,2.33,2.36) 2.4
2 5-28-47 28t 12~ 3 - 1- 34 7 (1.92,1.85,215) 1.97 (3.37, 3.26, 4.24) 3.62
3 8-18-44 8~ 321t 3 1~ 3.4 ~ (2.03,2.3,212) 215 (3.63, 3.81, 3.7) 3.71
4 16-32-45 28+ 32t 3 1~ 100 * (3.25, 3.62, 3.37) 3.41 (11.31, 12.27,11.56) 11.71
5 123038 8- 12° 6+ 1- 34- (317,317 315 3.16 (2.17,22,2.15)  2.17
6 132636 28+ 12~ 6 * 1~ 100 * (3.12, 3.03, 3.57) 3.24 (5.2, 5.17, 5.56) 5.31
7 14-22-41 8§~ 32 * 6* 1~ 100 * (3.77,3.77,3.58) 3.71 (6.37, 6.22, 6.09) 6.23
8 10-31-48 28 * 32+t 6 * 1- 34 - (1.78,1.77,1.85) 1.80 (9.44, 10.19, 10.7) 10.11
9 3-20-34 8§~ 12~ 3 7 F 34~ (3.38,3.32,3.3) 3.33 (3.34, 3.43, 3.95) 3.57
10 92535 28+ 12- 3- 7+ 100 * (3,3.07,3.1) 3.06 (8.42, 8.42, 8.41)  8.42
11 62440 8- 32+ 3- 7% 100t (3.75 41,3.83) 3.89 (7.65, 7.69, 7.36)  7.57
12 15-19-37 28 F 32+ 3 7t 34 - (1.77,1.77,1.75) 1.76 (13.17, 13.58, 13.1)  13.28
13 72342 8- 12- 6F 7T 100t (41, 4.67,433) 437 (4.23, 4.64, 4.34) 4.4
14 112733 28+ 12- 6+ 7+ 34- (178205 19) 191 (7.34, 7.64, 7.56)  7.51
15 4-21-46 8~ 32+t 6+ 7*F 34 7 (2.15,212,215) 214 (7.04, 6.79, 6.87) 6.9
16 21739 28+ 32F 6+ 7+ 100 * (3.13, 352 357) 3.41 (19.92, 20.29, 20.25) 20.15

Fonte: O autor (2020), com resultados de 48 experimentos no ambiente Spark — Google Data Proc

8.4.1 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Tempo

Os graficos de residuos do modelo sobre os dados originais evidenciaram heterogeneidade
de variancia entre os niveis dos fatores, especialmente para C, M e V. Também percebeu-se
distorcao no grafico de residuos vs. valores ajustados. Nao foram observados problemas de
aleatoriedade de erros ou efeito severo de pontos discrepantes. O teste de Shapiro e Wilk
(1965) evidenciou normalidade dos residuos tanto em escala original (p-value = 0.177393)

quanto em escala transformada (p-value = 0.222483). Devido ao valor A = —0.10 optou-se
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por uma transformacdo de poténcia de Box e Cox (1964) para a escala logaritmica y* = log y.
Notou-se entdo diminuicdo significativa da heterogeneidade de variancia entre os niveis de
fatores (Figura 19a) e correcdo da distorcdo dos residuos vs. valores ajustados (Figura 19b).
N3o houve impacto na aleatoriedade de erros, na normalidade dos residuos ou na influéncia

de pontos discrepantes, conforme Figuras 19¢, 19d e 19e, respectivamente.

Figura 19 — Residuos do modelo de tempo de NB em escala logaritmica

Residuos vs niveis (por fator)
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O modelo linear da Tabela 19 explica 98.3% da variacdo sobre o tempo de NB R? = 0.983

e R%; = 0.9830, F-statistic = 123.1 em 15 e 32 graus de liberdade e p-value < 2.2¢71°.

Os fatores estatisticamente significativos com %V.E > 1% s3o N, C, V e as interacdes N:C
g C

e C:V. O ranking dos efeitos pode ser conferido no grafico half-normal da Figura 20a. Os

fatores M e D n3o mostraram relevancia para o modelo, enquanto a interacdo N:V, embora

estatisticamente significativa, contribui com apenas 0.84% sobre o resultado, podendo ser

desconsiderada para propésitos praticos.

Tabela 14 — Modelo linear para tempo de execucao de NB
(escala logaritmica)

Coef’s 3 t-value p-value® % V.E.°
Intercepto 1.048429 142.212 < 216 .. - -
N -0.146079 -19.815 < 2716 *xx%k 20,90 %
C -0.073584  -9.981 2.37°11 *xx 5.30 %
M -0.007823 -1.061 0.296573 0.06 %
D -0.004718 -0.640 0.526750 0.02 %
V 0.253638 34.404 < 2e!6 ***  63.00 %
N:C 0.072605 9.848 3.20°11 skx 5.16 %
N:M 0.012982 1.761 0.087804 0.17 %
N:D -0.009162 -1.243  0.222972 0.08 %
N:V 0.029241 3.966 0.000385 *** 0.84 %
C:M 0.003536 0.480 0.634730 0.01 %
C:D 0.007505 1.018 0.316281 0.06 %
c:v 0.051285 6.956 7.03°08 % 2.58 %
M:D -0.010186 -1.382 0.176665 0.10 %
M:V 0.000609 0.083 0.934648 0.00 %
D:v -0.004260 -0.578 0.567397 0.02 %

a—"*p<0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b — % V.E. - proporc3o de variacio explicada; n3o deve ser confun-
dida com o efeito do fator, interpretado como percentual devido

a transformacio log.

A Equacdo 8.5 expressa o modelo reduzido para o tempo t«, onde 7,¢ e U estdo em

conformidade com o Quadro 9, Secdo 8.1.2.

t.(N,C, V) =1.048429 — 0.1460797 — 0.073584¢ + 0.253638v

+ 0.072605n¢ + 0.051285¢cv

(8.5)

A variacao do fator N de 8 para 28 nds, mantendo-se fixos C e V, produz efeito Ey =

e2* ~0-14607 _1 — _(0.2533, ou seja, um impacto de reducdo médio de 25% no tempo total, se
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mantidos fixos todos os demais fatores significativos. Similarmente, Fq = 2> 0073584 _ 7 —

—0.1368 ou -13.68%, enquanto Ey = 2> 0-233638 _ 1 — 10,6607, ou aproximadamente 66%
de degradacao sobre o tempo.

A Figura 20b apresenta o efeito dos fatores principais sobre o tempo de execucao, enquanto
o grafico de Lenth detalha todos os efeitos que influenciam o tempo para NB no contexto
investigado. Meméria (M) e disco (D) ndo exercem influéncia sobre o tempo. Deve-se observar
que, embora o volume exerca influéncia positiva (aumento) no tempo de execuc3o, seu impacto
ndo se compara as técnicas MLP (Se¢do 8.5) e RF2 (Se¢do 8.6).

O modelo reduzido expresso pela Equacdo 8.5 explica 96.94% da variacdo sobre a resposta
(R? = 0.9694 e Ridj = 0.9658) e pode ser utilizado para estimar o tempo de execucdo de

NB para qualquer configuracdo de cluster nas condicdes investigadas.

8.4.2 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Custo

A anélise grafica de residuos do modelo ajustado sobre os dados originais evidenciou hete-
rogeneidade de varidncia, principalmente para os fatores N e D. Todavia, ndo foram percebidos
problemas de homogeneidade de variancia ou de independéncia de erros nos demais graficos.
O teste de Shapiro e Wilk (1965) resultou em p-value = 0.047289. Com valor A = 0.67 ~ 0.5
optou-se por transformacdo de poténcia de Box e Cox (1964) para escala raiz quadrada:
y* = /y. O resultado da transformacdo sobre os residuos do modelo pode ser conferido nos
graficos da Figura 21.

O modelo da Tabela 15 explica 99.64% da variacio sobre o custo de NB (R? = 0.9964
e R%,; = 0.9948), F-statistic = 598.4 em 15 e 32 graus de liberdade e p-value < 2.2¢™1°. A
analise combinada da significancia estatistica com a propor¢do de variacdo explicada (%V.E.)
do modelo indica que todos os fatores principais e a interacdo N:C s3o relevantes. As demais
interacGes ndo foram consideradas para o modelo reduzido.

O custo c+ de execucdo de NB é dado pela Equacdo 8.6, onde 7, ¢ e U estdo em confor-
midade com o Quadro 9, Sec3o 8.1.2. A transformacio inversa da raiz quadrada (custo = c?)

deve ser aplicada para obtencdo do valor monetario na escala original.

co(N,C,M,D,V) =2.586954 + 0.4856121 + 0.479762¢ + 0.0889097 (56)
8.6
+ 0.305569d + 0.1643277 + 0.1312387¢
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Figura 20 — Andlise grafica de modelo linear para tempo de NB
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Figura 21 — Residuos do modelo de custo de NB em escala raiz quadrada
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Tabela 15 — Modelo linear para custo de execucdo de NB
(escala raiz quadrada)

Coef’s 3 t-value p-value* % V.E."

Intercepto  2.586954 310.490 < 2716 **x .-

N 0.485612 58.284 < 2e'16 *** 37.71 %
C 0.479762 57.582 < 2e16 **#*  36.81 %
M 0.088909 10.671 4.52e12 ***  1.26 %
D 0.305569 36.675 < 2e’l6 **x 1403 %
\Y} 0.164327 19.723 < 2e'16 **#* 432 %
N:C 0.131238 15.751 < 2’16 *** 2.75 %
N:M 0.016714 2.006 0.0534 0.04 %
N:D 0.065820 7.000  5.15e09 **x 0.69 %
N:V 0.042194 5.064  1.65e05 **x 0.28 %
M 0.041804 5017  1.89e05 **x 0.28 %
C:D 0.005480 0.658 0.5154 0.00 %
cv 0.058213 6.987  6.45¢08%** 0.54 %
M:D 0.007287 0.875 0.3883 0.01 %
M:V 0.006427 0.771 0.4461 0.01 %
D:V 0.002899 0.348 0.7302 0.00 %

a—*"p <0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b - % V.E. - proporcdo de variacdo explicada; n3o deve ser con-
fundida com o efeito do fator, interpretado como percentual
devido a transformacdo log.

Os efeitos dos coeficientes parciais de regressao ndo sao diretamente interpretaveis devido
a dispersdo provocada pela transformacdo raiz quadrada (Se¢do 5.5.1). O modelo permanece
aplicavel para predicao, mas n3do é pratico para inferéncia estatistica e representacdo gréfica.
Isto posto n3do se aplicam os graficos de efeitos principais e interacdes, grafico half~-normal ou
mesmo o grafico de Lenth. Muito embora seja dificil estabelecer uma interpretacdo genérica
para o efeito do fator, ainda é possivel uma interpretacao direta sobre cada instancia predita.

Para efeitos de compreensdo, tome-se uma variacdo isolada do fator D e considere-se a
notacdo H,, = [N, C, M, D, V] como o arranjo hardware/volume de um cluster w, sendo H;
=1[8,12,3,1,34] eH, =[8, 12, 3, 7, 3.4]. Com base no modelo reduzido da Equacdo 8.6,
Cor, = 1.194, ou R$ 1.43 . O efeito quantitativo sobre um valor predito especifico pode ser
calculado pela derivada parcial sobre Ep, 2 X 8p X (c.my)? = 2 x 0.305569 x (1.194)? =
0.871. Uma vez que o plano experimental fatorial estd organizado como uma variacdo de duas
unidades do nivel =1 para 41, a mudanca do arranjo H; para H; incorreria em um aumento

de 2 x 0.871 = 1.74. Dessa forma, ¢, p, = Com, +1.74 = 1.43 + 1.74 = 3.17, em média;

* O resultado 1.43 deriva da potenciacdo de dois (1.194)2, transformac3o inversa da raiz quadrada.
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valor que satisfaz o clculo predito pelo modelo simplificado ¢, , = (1.805)? = $3.36 com
intervalo de confianca de ($ 2.64; $ 3.94).

O modelo reduzido expresso pela Equacdo 8.6 explica 97.78% da variacdo sobre a resposta
(R* = 0.9778 e R%, = 0.9746) e pode ser utilizado para estimar o custo de execugdo do

algoritmo NB para qualquer configuracao de cluster nas condicdes investigadas.
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8.5 PROJETO EXPERIMENTAL: FLORESTAS ALEATORIAS (RF2)

Esta Tese apresenta dois projetos experimentais distintos que empregam Florestas Alea-
térias: RF1 sobre dados sintéticos, descritos na Secao 7.1; e RF2 sobre dados reais, descritos
nesta secdo. O Quadro 13 exibe os hiperparametros utilizados no treinamento, enquanto a

Tabela 16 detalha o projeto experimental empregado no estudo.

Quadro 13 — Hiperparametros para treinamento da técnica RF2

Hiperparametro Descricao Valor

Ndmero de arvores rf.numTrees 20

Estratégia de divisdo ? rf.featureSubsetStrategy | auto

Medida de impureza rf.impurity gini
Profundidade maxima rf.maxDepth 5
Nimero maximo de bins | rf.maxBins 32

@ —auto, all, sqgrt, log2, onethird. A opcdo auto delega a escolha ao algoritmo.

Fonte: O autor (2020)

Tabela 16 — Projeto experimental 237! x 3 para tempo e custo de RF2

#  Plano N C M D Vv t1, t2, t3 (min.) t 1, €2, ¢3 (9) c

1 12-24-35 8~ 12- 3~ 1~ 100 * (81.18,80.68, 71.73) 77.86 (24.95, 24.82, 22.1)  23.96
2 8-28-42 28 * 12~ 3- 1-° 3.4 - (2.50, 2.30, 2.50) 2.43 (3.13, 2.96, 3.16) 3.08
3 6-30-46 8§~ 32+t 3- 1-° 3.4 - (3.37, 3.20, 3.22) 3.26 (3.89, 3.92, 3.78) 3.86
4 9-31-48 28+ 32 *t 3- 1- 100 * (20.27, 18.7, 18.65) 19.21 (39.69, 36.86, 36.64) 37.73
5 12040 8- 12° 6% 1- 34- (4.77, 478, 6.05)  5.20 (2.31,2.32, 2.76)  2.46
6 132537 28+t 12- 6+t 1- 100t (27.22, 24.63, 26.75)  26.20 (24.77, 22.4, 24.15)  23.77
7 5-26-45 8~ 32+t 6*F 1~ 100 * (40.02, 32.08,36.30) 36.13 (37.49, 30.11, 33.94) 33.85
8 101843 28+ 32+t 6* 1- 34- (1.67,1.62, 1.67)  1.65 (7.26,7.33,7.69)  7.43
9 71739 8- 12- 3- 7% 34- (5185255100 518 (3.4,3.35,338) 3.38
10 32233 28 * 12- 3- 71t 100t (28.00,32.77,27.50) 29.42 (33.54,38.13,32.82) 34.83
11 141041 8- 32+ 3- 7+ 100 + (37.37,38.07,32.57) 36.00 (34.41, 35.14, 30.47) 33.34
12 2-32-36 28+ 32 Ff 3- 7+ 3.4~ (1.87, 1.68, 1.80) 1.78 (11.06, 10.45, 11.17) 10.89
13 42744 8- 12- 6+ 7+ 100t (71.7,75.27,75.92) 743 (34.27,35.93, 36.24) 35.48
14 112038 28+ 12- 6+ 7+ 34- (2.00, 1.95, 1.95)  1.97 (6.76, 5.96, 5.94)  6.22
15 16-23-47 8- 32+t 6+t 7 * 3.4~ (3.00, 2.98, 3.02) 3.00 (6.43, 6.16, 6.26) 6.28
16 1521-3¢ 28+ 32+t 6+ 7+t 100 * (19.78, 19.35, 22.07) 204 (55.62, 54.77, 61.17) 57.19

Fonte: O autor (2020), com resultados de 48 experimentos no ambiente Spark — Google Data Proc
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8.5.1 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Tempo

Os residuos para todos os niveis de fatores apresentaram heterogeneidade de variancia, em
especial N e V. De maneira andloga, os residuos versus valores ajustados do modelo eviden-
ciaram violacGes a homogeneidade. Os quantis dos residuos se distanciaram da distribuicao
Normal, com teste de Shapiro e Wilk (1965) resultando em p-value = 0.000181. Ainda, houve
pontos discrepantes com desvios superiores a 40 no grafico de distancia de Cook. O valor
A = —0.18 sugeriu transformacdo de poténcia de Box e Cox (1964) para escala logaritmica:
y* = logy. A Figura 22 exibe os graficos de residuos para o modelo ajustado sobre os dados
transformados. Observou-se que a transformacdo diminuiu as distorcGes de heterogeneidade
de variancia por nivel de cada fator (Figura 22a) e, em especial, melhorou significativamente
a distribuicdo dos quantis dos residuos, conforme Figura 22d e teste de Shapiro e Wilk (1965)
com p-value = 0.616051.

A Tabela 17 detalha o modelo linear para o tempo que explica 99.84% da variacdo sobre
a resposta (R* = 0.9984 e R7;; = 0.9976), F-statistic = 1319 em 15 e 32 graus de liberdade
e p-value < 2.2¢1% A ordem relativa de significAncia estatistica entre os fatores pode ser
conferida no grafico half-normal de efeitos da Figura 23a. Os fatores significativos foram N,
C e V. Mesmo apresentando significancia estatistica, o fator M e as interacoes N:C e C:V
ndo devem ser consideradas para a construcao do modelo reduzido, devido a contribuicao de
apenas 0.05%, 0.39% e 0.1%, respectivamente.

O modelo reduzido para o tempo t+ pode ser expresso pela Equac3o 8.7, onde 7, ¢, 7, d e

7 estdo em conformidade com o Quadro 9, Secdo 8.1.2.

t.(N,C, V) = 2.290607 — 0.3835097 — 0.228855¢ + 1.2640557 (8.7)

A variacdo isolada do fator N de 8 para 28 nés, mantendo-se fixos C e V, produz efeito
Ey = 2% 70383509 _ 1 ~ —(.5356, ou seja, execucio 53% mais rapido. De forma similar,
Eg = 2* 7028855 _ | ~ (.3672 = —36.72%, enquanto a variacio de volume produz o
expressivo efeito By = 2> 1264055 _ 1 ~ 1.1153 = +1153% sobre o tempo.

A Figura 23b apresenta o efeito dos fatores principais, enquanto o grafico de Lenth detalha
todos os efeitos que influenciam o tempo para RF2 no contexto investigado.

A Equaggo 8.7 explica 99.18% da variagéo sobre o tempo (R* = 0.9918 e R, = 0.9912)

e pode ser utilizada para estimar o tempo de execucdo do algoritmo RF2 dentro dos limites
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Figura 22 — Residuos do modelo de tempo de RF2 em escala logaritmica
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Tabela 17 — Modelo linear para tempo de execucdo de
RF2 (escala logaritmica)

Coef’s 3 t-value p-value* % V.E."
Intercepto  2.200607  239.527 < 2¢’l0 --
N -0.383509 -40.103 < 216 #*x* 8.12 %
C -0.228855 -23.931 < 216 #*x* 2.89 %
M -0.029431 -3.078 0.00426 ** 0.05 %
D -0.005865 -0.613  0.54404 0.00 %
V 1.264055 132.181 < 216 *** 8817 %
N:C 0.083898 8.773  5.03¢710 **x 0.39 %
N:M -0.013257 -1.386  0.17523 0.01 %
N:D 0.010335 1.081 0.28791 0.01 %
N:V -0.018198 -1.903 0.06607 0.02 %
C:M 0.017252 1.804 0.08065 0.02 %
C:D 0.011911 1.246  0.22197 0.01 %
Y -0.042623  -4.457  9.55e05 **x 0.10 %
M:D 0.018808 1.967 0.05794 0.02 %
M:V 0.017162 1.795 0.08217 0.02 %
D:Vv 0.021571 2.256  0.03106 0.03 %

a-*"*p<0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b - % V.E. - proporc3o de variacdo explicada; n3o deve ser confun-
dida com o efeito do fator, interpretado como percentual devido
a transformacéo log.

de variacdo de hardware e volume de entrada aqui apresentados.

8.5.2 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Custo

Os residuos apontaram problemas de homogeneidade de varidancia em face dos niveis de
fatores e dos valores ajustados. Os quantis dos residuos desviaram da distribuicio Normal
com p-value = 0.002774 dado pelo teste de Shapiro e Wilk (1965). A unidade experimental
n° 34 evidenciou distancia de Cook com desvio acima de 20. O valor A = —0.10 sugeriu
transformacdo de poténcia de Box e Cox (1964) para escala logaritmica: y* = logy. Apds
transformacdo, os residuos evidenciaram aderéncia as premissas de homogeneidade (Figu-
ras 24a e 24b), independéncia de erros (Figura 24c) e normalidade de residuos (Figura 24d)
com p-value = 0.890561 dado pelo teste de Shapiro e Wilk (1965). A Figura 24e sugere
também a reducdo da distorcdo dos pontos discrepantes sobre o modelo.

A Tabela 18 detalha o modelo linear para o custo que explica 99.78% da variac3o na

resposta (R* = 0.9978 e R, = 0.9967), F-statistic = 949.6 em 15 e 32 graus de liberdade
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efeitos

Figura 23 — Andlise grafica de modelo linear para tempo de RF2
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Fonte: O autor (2020)

e p-value < 2.2¢1°. Todos os fatores e interacdes, exceto N:M, C:M e M:V apresentaram
significancia estatistica. Todavia, apenas N, C, D e V devem ser considerados para o modelo
reduzido devido a proporcdo de variacdo explicada e consequente relevancia pratica. O ranking

dos efeitos pode ser conferido no grafico half-normal da Figura 25a.

¢.(N,C, D, V) =2.550306 + 0.1665497 + 0.234593¢ +

(8.8)

0.191585d + 0.969299v

O efeito do fator N sobre o custo é Ey = 2> 0166549 _ 1 — 1(.3953, o que significa

que uma variacdo entre os niimero minimo e maximo de nés do cluster, mantendo fixos todos
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Figura 24 — Residuos do modelo de custo de RF2

Residuos vs niveis (por fator)
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Tabela 18 — Modelo linear para custo de execucdo de RF2
(escala logaritmica)

Coef’s 3 t-value p-value* % V.E."

Intercepto  2.550306  292.012 < 2e716 xkk o

N 0.166549  19.070 < 2716 **x 2.55 %
C 0.234593  26.861 < 216 *** 505 %
M 0.057911 6.631  1.77e07 *** 0.31 %
D 0.191585 21.937 < 216 #**% 337 %
Vv 0.969299 110.985 < 216 ***x 86,29 %
N:C 0.065399 7.488  1.59¢08 *xx 0.39 %
N:M -0.013899 -1.591  0.121342 0.02 %
N:D 0.043319 4960  2.23e05 *** 0.17 %
N:V -0.088448  -10.127  1.66e71t *** 0.72 %
M 0.008555 0.980 0.334657 0.01 %
C:D -0.032635 -3.737  0.000729 **x* 0.10 %
Ccv -0.079809 -9.138  1.96e10 **x 0.58 %
M:D 0.019564 2240 0.032161 * 0.04 %
M:V -0.002695 -0.309  0.759607 0.00 %
D:V -0.044477 -5.003  1.52e705 xkk 0.18 %

a—-*"p<0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b - % V.E. - proporcdo de variacdo explicada; n3o deve ser con-
fundida com o efeito do fator, interpretado como percentual
devido a transformacdo log.

os demais fatores, resultaria em um incremento de custo de 39.53%, em média. Igualmente,
Eg = 2> 084593 1 = 105987 ou =~ 60%; Ep = €< 0191985 _ 1 — 10.4669 ou ~ 47%;
enquanto a variacdo de volume produz o relevante efeito By = €2 096929 _ 1 — 1+5949%,
ou ~ 595% de aumento no custo de execuc¢3o.

A magnitude dos efeitos dos fatores principais sobre o custo estdo expressos na Figura 25b,
onde se percebe a dominancia de influéncia do fator V. J& o grafico de Lenth detalha todos
os efeitos que influenciam o custo para RF2 no contexto investigado.

A Equagdo 8.8 explica 97.26% da variagdo sobre o custo (R* = 0.9726 e R7,; = 0.9700)
e pode ser utilizada para estimar o tempo de execucdo do algoritmo RF2 dentro dos limites

de variacdo de hardware e volume de entrada aqui apresentados.
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Figura 25 — Andlise grafica de modelo linear para custo de RF2
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8.6 PROJETO EXPERIMENTAL: PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

O Quadro 14 exibe os hiperpardmetros utilizados no treinamento, enquanto a Tabela 19

detalha o projeto experimental empregado no estudo.

Quadro 14 — Hiperparametros para treinamento da técnica MLP

Hiperparametro Descricao Valor
Nimero de camadas - - 4
Nimero de neuronios Camada de entrada 16384
Nidmero de neuronios Camada intermediaria 1 30
Nimero de neurbnios Camada intermediaria 2 5
Nimero de neurbnios Camada de saida 2
Algoritmo de otimizacao mlp.setSolver 1-bfgs 2
Maximo de iteracGes mlp.setMaxIter 10
Taxa de aprendizagem mlp.stepSize 0.03
Tolerancia de convergéncia | mlp.setTol 1076

2@ — Limited-memory BFGS (LIU; NOCEDAL, 1989).

Fonte: O autor (2020)

Tabela 19 — Projeto experimental 257! x 3 para tempo e custo de MLP

# Plano N C M D Y t1, t2, t3 (min.) t c1, €2, ¢3 (9) <

1 82535 8- 12- 3- 1- 100t (64 47.05 5327) 5477 (19.26, 14.67, 16.58) 16.84
2 71743 28+t 12- 3- 1- 34- (19,1.65 1.53) 1.60  (2.73,2.65,2.38) 259
3 51845 8- 32+t 3° 1- 34- (1.78, 2.57, 1.72)  2.02 (2.76, 3.19, 2.57)  2.84
4 142040 28 f 32+t 3- 1- 100 * (14.4, 14, 14.87) 14.42 (29.42, 28.59, 29.89) 29.3
5 1-21-36 8~ 12- 6+t 1- 3.4~ (3.68, 2.87, 2.8) 3.12 (1.87, 1.7, 1.66) 1.74
6 12-26-39 28+t 12- 6+t 1~ 100t (15.45, 20.25, 16.07) 17.26 (14.65, 18.61, 15.11) 16.12
7 132434 8- 32t 6+ 1- 100 * (20.77,31.08 2535) 28.73 (27.53, 28.54, 24.11) 26.73
8 4-22-42 28t 32+ 6+t 1- 3.4 - (1.48, 1.6, 1.55) 1.54 (6.82, 8.24, 8.18) 7.75
9 32346 8- 12- 3- 7+ 34- (3.15,3.37, 2.88)  3.13 (2.49, 2.53, 2.47) 2.5
10 63041 28+ 12- 3- 7+ 100 © (1828, 17.88, 15.98) 17.38 (23.07, 22.73, 21.31) 22.37
11  15-29-48 8~ 32+ 3- 771t 100 * (26.12,30.57,27.55) 28.08 (25.01, 28.65, 27.62) 27.09
12 162837 28+ 32+t 3- 7+ 3.4~ (2.05, 1.5, 1.43) 1.66 (10.67, 11.31, 11.2) 11.06
13 11-19-47 8- 12- 6t 771t 100 * (47.52, 46.48, 49.27) 47.76  (23.39, 22.97, 24.25) 23.54
14 93133 28+ 12- 6+ 7+ 34- (1.7,1.75,1.6)  1.68 (5.52, 5.67, 7.05)  6.08
15 23244 8- 32+ 6+ 7+ 34-  (207,182,177) 189 (507,551, 7.37) 5.8
16 10-27-38 28+ 32+t 6+ 7+t 100 * (15.98, 13.15, 12.85) 13.99 (45.96, 39.64, 41.94) 4251

Fonte: O autor (2020), com resultados de 48 experimentos no ambiente Spark — Google Data Proc
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8.6.1 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Tempo

Os residuos evidenciaram heterogeneidade de variancia por niveis de cada fator e distorcoes
no grafico de residuos versus valores ajustados. O teste de Shapiro e Wilk (1965) acusou
auséncia de normalidade com p-value = 8.6682 x 108 e influéncia de pontos discrepantes
com distancias de Cook superiores a 40 e 60, para as unidades experimentais n°® 8 e 25,
respectivamente. O valor de A = 0.061 sugeriu transformacdo de poténcia de Box e Cox (1964)
para escala logaritmica: y* = logy. A Figura 26 exibe os graficos de residuos para o modelo
ajustado sobre os dados transformados. Observa-se homogeneidade de variancia, diminuicdo
do desvio de pontos discrepantes e significativa melhora na distribuicdo dos residuos, cuja
normalidade é sugerida pela Figura 26d e pelo teste de Shapiro e Wilk (1965) com p-value
= 0.044361 ~ 0.05.

O modelo linear da Tabela 20 explica 99.46% da variacdo na resposta (R? = 0.9946 e
R4 = 0.9921), F-statistic = 392.5 em 15 e 32 graus de liberdade e p-value < 2.2¢™'°. Tanto
o nivel de significancia estatistica do modelo quanto o grafico half-normal da Figura 27a
evidenciam N, C, V, e as interacdes N:C e N:V como significativos. Todavia, as interacdes de
segunda ordem n3o possuem importancia pratica (%V.E. < 1%) e n3o foram consideradas na
construcao do modelo simplificado.

O tempo t« pode ser estimado pela Equacdo 8.10, onde 7, ¢, 7, d e ¥ estdo em conformi-

dade com o Quadro 9, Secdo 8.1.2.

t.(N,C, V) = 1943987 — 0.323166 7 — 0.164413¢ + 1.2491307 (8.9)

O efeito do fator N sobre o tempo é Ey = e2* ~0-32166 _ 1 ~ —(0.4760, indicando que o
aumento do tamanho cluster de 8 para 28 n6s produz, em média, 48% de variacdo no tempo.
Com similar raciocinio, F = €2 ~0-164413 _ 1 ~ (0.2802 = —28.02%, enquanto a variacdo de
volume produz o relevante efeito Ey = 2> 1249130 _ 1 ~ 11.1613 = +1116.13%.

A Figura 27b apresenta o efeito dos fatores principais sobre o tempo de execucdo, enquanto
o grafico de Lenth detalha todos os efeitos que influenciam o tempo para MLP no contexto
investigado. Memoéria (M) e disco (D) n3o exercem influéncia sobre o tempo. A performance
é seriamente degradada em funcdo do volume de entrada, conforme modelo linear, a taxa de

1116.13%, seguido por um efeito inverso (diminuicdo de tempo) em relacdo a variacdo de nds

(N) e ndcleos (C).
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Figura 26 — Residuos do modelo de tempo de MLP em escala logaritmica

Residuos vs niveis (por fator)
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Fonte: O autor (2020)
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Tabela 20 — Modelo linear para tempo de execucdo de
MLP (escala logaritmica)

Coef’s 3 t-value p-value* % V.E."

Intercepto 1.943987 113.790 < 2e10 ok -

N -0.323166 -18.916 < 2e'l6 ***  6.04 %
C -0.164413  -9.624 5.75e’l! *** 156 %
M -0.017783  -1.041 0.3057 0.02 %
D -0.009952  -0.583 0.5643 0.01 %
\Y; 1.249130 73.117 < 2e'16 *** 90,31 %
N:C 0.100926 5.008  1.42¢706 *xx 0.59 %
N:M 0.003992 0.234 0.8167 0.00 %
N:D 0.014394 0.843 0.4057 0.01 %
N:V -0.120761  -7.060  5.13e708 *** 0.84 %
C:M 0.001676 0.098 0.9225 0.00 %
C:D 0.003558 0.208 0.8363 0.00 %
Y -0.031346  -1.835 0.0758 0.06 %
M:D -0.003235  -0.189 0.8510 0.00 %
M:V -0.001655  -0.097 0.9234 0.00 %
D:V -0.011653  -0.682 0.5001 0.01 %

a—-*"*p<0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b — % V.E. - proporc3o de variacdo explicada; n3o deve ser confun-
dida com o efeito do fator, interpretado como percentual devido
a transformacio /log.

A Equacdo 8.9 explica 97.91% da variagdo na resposta (R* = 0.9792, R%,; = 0.9778) e
pode ser utilizada para estimar o tempo de execucdo de MLP para configuracoes de cluster

nas condicdes investigadas.

8.6.2 Analise de Variabilidade de Residuos e Modelo de Custo

A analise grafica evidenciou heterogeneidade de variancia dos residuos em face dos niveis
de cada fator, especialmente para o fator V. O calculo da distancia de Cook detectou as
unidades experimentais n° 10, 27 e 34 como pontos discrepantes. Todavia, o teste de Shapiro
e Wilk (1965) apontou normalidade dos residuos com p-value = 0.067057. O célculo A = 0.10
sugeriu transformacdo de poténcia de Box e Cox (1964) para a escala logaritmica.

Os residuos do modelo ajustado sobre os dados transformados passaram a apresentar
homogeneidade de varidncia (Figuras 28a e 28b) e independéncia de erros (Figura 28c). A
Figura 28d sugere manutencdo da normalidade dos residuos, confirmada pelo teste de Shapiro e

Wilk (1965) com p-value = 0.495216. Houve ainda reducdo do niimero de pontos discrepantes,
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Figura 27 — Andlise grafica de modelo linear para tempo de MLP
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restando apenas a unidade experimental n® 44 com desvio superior a 20 em relacdo a distancia
de Cook (Figura 28e).

O modelo linear da Tabela 21 explica 99.39% da variacdo sobre o custo com coeficientes
de determinacdo R* = 0.9939 e R%,; = 0.9911, F-statistic = 348.9 em 15 e 32 graus de
liberdade e p-value < 2.2e71°. Os fatores significativos foram N, C, D, V, e a interacio N:V.
Embora apresentem significancia estatistica, o fatores M e as interacdes N:C, N:D, C:V, M:V
e D:V n3o devem ser considerados devido ao valor de %V.E. < 1, explicando em conjunto
apenas 2.3% do resultado.

O modelo reduzido para o custo cx pode ser expresso pela Equacdo 8.10, onde 71,¢,d e ©
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Tabela 21 — Modelo linear para custo de execucdo de
MLP (escala logaritmica)

Coef’s 3 t-value p-value® % V.E. "

Intercepto  2.31514 167.070 < 2e710 **x*

N 0.20999 15.154 3.73e’10 *#** 436 %
C 0.30587 22.073 < 2el16 #k* 025 %
M 0.07691 5.550  4.01e700 *k* 0.59 %
D 0.21031 15.177 3.58e16 *** 437 %
\Y} 0.88028 63.525 < 2e10 *#**  76.64 %
N:C 0.06197 4472  9.15e705 *** 0.38 %
N:M -0.01084  -0.782 0.4400 0.01 %
N:D 0.02880 2.078 0.0458 * 0.08 %
N:V -0.15366 -11.089 1.71e12 *** 234 %
M 0.01465 1.057 0.2983 0.02 %
C:D -0.02522  -1.820 0.0781 0.06 %
cv -0.07477  -5.396  6.28e06 **x* 0.55 %
M:D 0.01786 1.289 0.2067 0.03 %
M:V -0.03138  -2.264 0.0305 * 0.10 %
D:V -0.07797  -5.627  3.21706 *x* 0.60 %

a—*"p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05.

b - % V.E. - proporcdo de variacdo explicada; ndo deve ser con-
fundida com o efeito do fator, interpretado como percentual
devido a transformacdo log.

estdo em conformidade com o Quadro 9, Secdo 8.1.2.

c.(N,C, D, V) =2.315143 4+ 0.209988 7 + 0.305872 ¢ + 0.210307d + ( )
8.10

0.880279v — 0.153660 nv

O efeito By = 2> 0209988 _ 1 — 1(.5219 indica um impacto médio de 52.19% no custo
de execucdo do algoritmo MLP quando ocorre variacdo isolada de 8 a 28 nés no cluster.
Analogamente, Fo = ¢2*0305872 _ 1 — 10.8436, Ep = 2> 0210307 _ 1 — 10.5229 e
Ey = 2x 0880279 _ 1 — 148157,

A Figura 29b exibe a magnitude dos efeitos dos fatores principais, enquanto o grafico
de Lenth detalha a forte influéncia de V sobre o custo, reforcando a quantificacdo de Ey
a taxa de 481.57%. A interacdo N:V deve ser analisada pelo coeficiente Sy.c da Tabela 21
em conjunto com a Figura 29c. Os dois fatores combinados produzem diminuicdo no custo
total (En.y = —0.2645), provavelmente devido ao ganho de tempo quando do aumento do

tamanho do cluster.
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Figura 29 — Andlise grafica de modelo linear para custo de MLP
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A Equacdo 8.10 explica 96.97% da resposta (R* = 0.9697 e R, = 0.9661) e estima o
custo de execucdo de MLP para qualquer variacdo de configuracdo de cluster nas condicdes

investigadas.
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9 DISCUSSAO

We have no idea about the ‘real’ nature of things, and we're not particu-
larly interested in what'’s ‘true’ The function of modeling is to arrive at

descriptions which are useful.

— Richard Bandler and John T. Grinder, 1979, Neurolinguists, (BANDLER;
GRINDER, 1979)

Esta secdo discute os resultados dos projetos experimentais descritos nas Secbes 7.1
e 8.2 a 8.6. S3o apresentados os modelos em formato consolidado em quatro diferentes di-
mensdes de anélise, além de uma caracterizacdo das técnicas de aprendizagem de maquina

em termos de seu comportamento predominante.

9.1 MODELOS CONSOLIDADOS

Na Tabela 22 encontram-se os dados consolidados para o projeto 2* fatorial completo
relativo a técnica Floresta Aleatéria (RF1) sobre dados sintéticos. Na Tabela 23 constam os
resultados para os projetos 2°~! fatoriais fracionados relativos as técnicas RF2, LR, SVM, NB

e MLP executadas sobre o Corpus Web.
Tabela 22 — Modelo RF1 (dados sintéticos)

Tempo (7.1) Custo (7.2)

R? Ridj R? R<21dj

Modelo MC 97.5 96.3 947 92.2
MS 95.3 95.1 932 921

Fatores VE, E, VE, E,

N 67.2 -62.02 1585 29.36

C 28.11 -46.54 36.45 47.77

Contribuicdes M 446 14.64
e Efeitos D 28.74  41.45
N:C 361 1297

N:M 1.41 7.89

C:D 2.72 -10.05

Fonte: O autor (2020)

Todos os valores encontram-se expressos em quantidades percentuais. As tabelas enume-

2

ram o coeficiente de determinacdo simples (R?) e ajustado (RZ

) para os modelos completo
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(MC), com todos os fatores e interacdes; e simplificado (MS), apenas com os fatores e in-
teracdes estatisticamente significativos e %V E > 1. A contribuicdo individual de cada fator
X sobre o modelo (V Ex) e a magnitude positiva ou negativa do efeito deste sobre o desem-
penho (Ex) também sdo especificadas. Por fim, a notacdo (d) representa os efeitos que ndo
sao facilmente interpretaveis devido a dispersao causada por transformacdes n3do logaritmicas
(Secdo 5.5.1), como é o caso do desempenho em termos de tempo para a técnica SVM (raiz

quadrada reciproca) ou custo para a técnica NB (raiz quadrada).

Tabela 23 — Modelos LR, SVM, NB, RF2 e MLP (Corpus da Lingua Portuguesa)

LR SVM NB RF2 MLP
y Tempo (8.1) Custo (8.2) Tempo (8.3)  Custo (8.4) Tempo (8.5) Custo (8.6)  Tempo (8.7) Custo (8.8) Tempo (8.9) Custo (8.10)
R R, R R, R R, R R, R R, R R, R R, R R, R R, R R,

MC 93.9 91.1 949 925 953 931 987 98.0 983 975 996 995 99.8 99.8 99.8 99.7 995 99.2 994  99.1
MS 91.6 89.9 944 937 945 935 971 96.7  96.9 9.6 97.8 975 99.2 99.1 973 97.0 979 97.8 969 96.6

Fator VE, E, VE, E, VE, E, VE, E. VE, E, VE, B, VE, E, VE, E, VE, E, VE, B,
N 380 -0.65 4286 138.14 836 (d) 3027 10317 2090 -2533 37.71 (d) 812 -53.56 255 30.53 6.04 -47.60 436 52.19
C 2043 10526 146 (d) 3567 11588 530 -13.68 3681 (d) 289 -3672 505 59.87 156 -28.02 0.25 84.36
M 116  15.36 126 (d)

D 1678 7211 785 435 1493 (d) 337 46.69 437 5229
v 7736 5811 414 3097 7408 (d) 2148 817 6300 -13.68 432 (d) 88.17 1153 8629 594 0031 1116 76.64 482
N:C 110 561 516  66.07

NV 529 -11.29 234

v 354 (d) 258

M:D 283  9.16 687 (d) 103 13.96

Fonte: O autor (2020)

Os dados consolidados sao utilizados nas subsecoes a seguir para embasar a anélise em

relacdo as seguintes perspectivas:

» capacidade de explicacdo da variacao pelo modelo;
» efeito e direcdo dos fatores sobre o desempenho;
» ordenamento e relevancia dos fatores;

» classificacdo da técnica distribuida em relacdo ao seu comportamento majoritario.

A Figura 30 exibe os resultados dos modelos em quatro dimensdes: fator ou interacdo
significativa, proporcdo de variacdo explicada (%V Ex), efeito (Fx) e varidvel dependente
relativa a tempo ou custo. Para compreensao tome-se a Figura 30a relativa ao modelo de
tempo para RF1: o nimero de nés (N) contribui com 67% sobre a explicagdo do modelo,
causando melhoria de -62% sobre o desempenho quando da variagdo entre niveis extremos (-)
e (+). Enquanto a quantidade de nicleos (C) explica 28% do modelo, produzindo ganho de

tempo na ordem de -47%.
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9.1.1 Capacidade de Explicacdo da Variacdo pelo Modelo (%VEx)

Todos os modelos se ajustaram bem as suas respectivas amostras, com coeficiente de
determinacido superiores a 90%. A partir da Tabela 23 verifica-se que a perda de poder expli-
cativo dos modelos simplificados (devido a retirada de fatores ou interacdes ndo significativas)
é muito pequena quando comparada com os modelos completos. Dessa forma, as equacdes
reduzidas possuem maior aplicabilidade pratica, por serem parametrizadas apenas com os fa-
tores relevantes, mantendo ainda assim a capacidade de captura da dinamica das relacoes que
afetam o desempenho.

De forma geral, o fator volume (V) majorou a proporcdo de explicacdo do modelo para
tempo em todos os experimentos no qual foi inserido. Se removido o volume, a maior explicacao
se da pelo nimero de nds, seja como fator principal ou em face a efeitos de interacao com outros
fatores. Dessa maneira, os fatores mais relevantes para tempo em termos de sua contribuicao
explicativa para o modelo sdo, nessa ordem: V e N.

O custo, por sua vez, ndo se mostrou comportado, muito embora o volume tenha majorado
alguns modelos, a contribuicdo explicativa individual dos fatores para cada técnica distribuida

foi muito variavel.

9.1.2 Efeito e Direcdo dos Fatores sobre o Desempenho (Ex)

Destaque-se que a contribuicdo do fator sobre a explicacdo do modelo (%VE) e o impacto
do fator sobre a resposta (Fx) sdo valores distintos. O primeiro é detalhado na subsecdo
anterior; para o segundo, os coeficientes parciais de regressao dos modelos quantificam a
variacdo no desempenho causada pela mudanca nos niveis do fator. Por exemplo, a Figura 30f
exibe o impacto superior a 1000% sobre o tempo e 450% sobre o custo produzido pela execucdo
de MLP face a variacdo de volume (V) entre os niveis minimo (=) e maximo (+4) de dados de
entrada.

Similar a perspectiva de analise %V Ex, o Volume (V) também se mostrou majoritario em
relacdo aos efeitos sobre o tempo, cujo incremento de niveis aumentou o tempo de execucdo
em todos os experimentos em que foi considerado. Sem variacao de volume, o maior impacto se
deu pelo nimero de nés do cluster. Ou seja: em termos de efeito sobre a resposta, a relevancia
dos fatores obedece novamente a ordem: V, em seguida N.

Custo n3o evidenciou padrdes, com comportamentos diversos para cada técnica. Foram
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observados impactos relevantes causados pelo nimero de nicleos (para RF1, RF2, SVM), e
pelo volume (para MLP). Curiosamente, este Gltimo (V) — responsével pelo maior aumento
de tempo em um aspecto geral, ndo foi majoritario em relacao ao incremento de custo para a
técnica RF2, tendo até mesmo impacto irrisério inferior a 6%.

Como discutido nas secdes 8.3 e 8.4, os modelos de (i) tempo para Maquinas de Vetores de
Suporte e (ii) custo para Naive Bayes sofrem dispers3o dos efeitos entre os coeficientes parciais
de regressao devido as peculiaridades de suas transformacdes de poténcia, sendo inadequados

para inferéncia individual do impacto dos fatores, mas permanecendo (teis para predicdo.

9.1.3 Relevancia e Ordenamento de Fatores

A perspectiva da importancia relativa de cada fator por técnica fica mais evidente na
Figura 31, que corrobora as analises anteriores, fornecendo ao tomador de decisdo uma visao
de relevancia e magnitude sobre a relacdo fator versus desempenho. Por razdes préticas, sdo

rotulados apenas os fatores com %V.E. > 20%.

9.1.4 Classificacao de Desempenho

A partir do efeito mais relevante pode-se criar uma classificacdo da técnica de ML distri-
buida com relacdo ao fator limitante de desempenho, ou seja, aquele fator que estabelece os

limites de variacdo, conforme Quadro 15, a seguir:

Quadro 15 — Classificacdo de desempenho por técnica

Tempo Custo
Florestas Aleatérias (RF 1 / RF2) node-bound | core-bound
Regress3o Logistica (LR) node-bound | node-bound
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) | - - core-bound
Naive Bayes (NB) node-bound | - -
Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP) | node-bound | volume-bound

Fonte: O autor (2020)

Por node-bound compreenda-se que o desempenho de uma determinada técnica de ML
distribuida — seja em termos de tempo ou custo, depende majoritariamente da variacao do
numero de nés, em detrimento do ndimero de nicleos de processamento em cada né do cluster

ou dos demais fatores investigados, tais como nimero de discos, quantidade de meméria ou
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volume de entrada. Raciocinio analogo deve ser empregado para o significado das classificacdes
core-bound (nucleos) e volume-bound (tamanho do dado de entrada).

Por exemplo, a diminuicdo do tempo de execucdo é limitada pelo nimero de nés, ou como
definido no Quadro 15: node-bound. De fato, observou-se que o limite de ganho de eficiéncia
em termos de tempo para todos os algoritmos estudados reside no nimero de nés do cluster,
mais até que no nimero de nicleos de processamento por né.

Ja a classificacdo por custo, como mencionado anteriormente, nio evidenciou compor-
tamento padrao. Por exemplo, o teto do aumento de custos para MLP se da& pelo volume,
enquanto RF1, RF2 e SVM s3o core-bound. Apenas LR foi classificado como core-bound, ou
seja, o numero de ndés como limitador superior do custo.

Alguns importantes resultados sdo evidenciados a partir dos experimentos:

= n3o foi observada uma relacao direta entre tempo e custo, ou seja, ndo foram encontradas
evidéncias de que o aumento de tempo incorrerda em aumento de custo, ou vice-versa. Tal

comportamento se deve a uma intricada e complexa relacdo entre os fatores investigados;

= 0 nimero de nés do cluster é o fator de maior impacto na diminuicao do tempo de

execucao;

= as técnicas de projeto de experimentos fracionado se mostraram capazes de capturar
a dinamica das relacdes de variacdo de desempenho em ambientes de processamento

distribuido com alta variabilidade, especialmente relacionadas a tarifacdo de recursos;

» muito embora o nimero ideal de réplicas para um projeto fatorial se dé por critérios
bem estabelecidos, o niimero minimo de replicacbes » = 3, utilizado nesta Tese por
limitacoes de custo, mostrou-se eficiente para derivacdo de modelos preditivos e de

inferéncia estatistica nos cenarios investigados.

9.2 AJUSTE DE CONFIGURACOES POR COORDENADAS PARALELAS

Um resultado aplicado da pesquisa residiu no desenvolvimento de uma ferramenta de ana-
lise dindmica de desempenho através de coordenadas paralelas (INSELBERG, 1985; INSELBERG,
2009), muito Gteis para visualizagdo de problemas multidimensionais em duas dimensdes, es-
pecialmente no caso em que ha muitas instancias. Como estabelecido na Secdo 1 - Introducdo,

a multiplicidade de fatores e a quantidade de combinacdes resultam em um problema fatorial
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impraticavel de exaurir. Por exemplo, no intervalo estudado de 8 a 28 nés, tomados um a um;

12 a 32 nlcleos, dois a dois; fator de memodria 3x a 6x, a cada 0.5 GB; discos de 1 a 7 e

volume de dados tomado a cada 10%, existem 124.506 possibilidades.

Na sequéncia constam demonstracdes da ferramenta na andlise de desempenho da técnica

SVM a partir dos valores ajustados para os modelos reduzidos de tempo e custo. A Figura 32

apresenta os menores custos possiveis (=~ $20) para executar 100% do volume de dados em

um cenario em que o tempo maximo de execucdo é admissivel. Observam-se as opcdes N =

[8], C = [28, 30 ou 32], M = [3x] e D = [1] como alternativas de configuracdo para execugdo

da tarefa em aproximadamente 22 minutos.

Figura 32 — Coordenadas paralelas para menor custo de SVM, V = 100%
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Figura 33 — Coordenadas paralelas para maior custo de SVM, V

Fonte: O autor (2020)
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De maneira andloga, a Figura 33 permite identificar facilmente que o maior custo ndo

implica no menor tempo. Ja a Figura 34 exibe a faixa estimada de tempo e custo para um
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Figura 34 — Tempo e custo de SVM
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portfélio N= [16, 17, 18, 19 ou 20], C = [16], M = [4x], D = [5 ou 6], sobre 20% ou 80% do

volume total, resultando em cerca de 10 minutos ao custo de ~ $12 ou cerca de 14 minutos

ao custo de = $17, respectivamente.

A ferramenta possibilita vasto leque de investigacao de possibilidades e pode ser confi-

gurada para todas as técnicas, bastando informar as combinaces por fator e os resultados

previstos pelos modelos de tempo e custo.
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10 CONCLUSOES

| had not the leisure to make it shorter than it is.

— Blaise Pascal, 1658, Mathematician, (PASCAL; EVELYN, 1658)

Esta secdo sumariza a Tese ao revisar o problema abordado, detalhando as contribuicdes
cientificas e artefatos produzidos, discutindo a aplicabilidade e a extensibilidade dos métodos
e resultados, examinando as limitacdes da pesquisa e delineando investigacoes e possibilidades

futuras.

10.1 VERIFICACAO DE HIPOTESE

A principal questdo da pesquisa foi posta como:

E possivel quantificar o impacto isolado de fatores de configuracdo de cluster sobre o desem-
penho de tempo e custo de tarefas distribuidas em escala Big Data, especialmente aquelas

de natureza iterativa, tais como aprendizagem de maquina?

Para verificacdo da hipétese esta Tese investigou o impacto da variacdo de nés, nicleos
de processamento, memodria, discos e volume de dados de entrada sobre tempo e custo de
execucdo em clusters de maquinas distribuidas. Particularmente, foram utilizados projetos de
experimentos fatorial completo e fracionado resolucdo V (sem confundimento de efeitos até
interacdes de segunda ordem). Como demonstracdo foram empregadas uma técnica de AM
(RF1) sobre 3.65 milhdes de instancias com 40 mil dimensdes; e cinco técnicas (LR, SVM,
NB, RF2 e MLP) sobre dados reais de 16 milhdes de paginas Web com vetores esparsos de
2'4 dimensdes. No total, 288 clusters distintos foram criteriosamente organizados para captu-
rar a variacdo sobre as métricas de desempenho. Foram dispensados esforcos metodoldgicos
rigorosos a todas as fases do processo investigatério, com especial atencao a configuracdo e iso-
lamento das unidades experimentais, a mensuracao de tempo e custo, e a aplicacdo de taxa de
cambio Unica. Conceitos estatisticos de estruturacao, replicacao e randomizacdo de experimen-
tos foram cuidadosamente aplicados para garantir anélise confiavel. Os resultados observados

evidenciaram de forma consistente a relevincia de DoE para compreensdo do consumo de
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recursos e estimativa do desempenho de algoritmos de AM em diferentes configuracdes de

ambientes de computacao em nuvem para processamento de Big Data.

10.2 SUMARIO DE CONTRIBUICOES

A pesquisa apresentou uma metodologia capaz de produzir modelos preditores e de infe-
réncia estatistica aptos a quantificar numericamente, ordenar e selecionar os efeitos relevantes
de fatores de configuracao sobre o desempenho de técnicas distribuidas de aprendizagem de
maquina. A exemplo das Equacdes 7.1, 7.2 e 8.1-8.10, outros modelos podem ser obtidos a
partir de execucoes de um plano experimental para estimar tempo e custo de acordo com o
orcamento do projeto, dando aos usuérios uma nivel de confianca estatistica. Em um sentido
amplo, o método fornece pesos que podem ser (teis para a tomada de decisao na configuracao
do cluster.

Dado que o processamento de Big Data tem sido enderecado com tecnologias distribuidas,
havendo evidéncias da aplicacao de técnicas de aprendizagem de maquina, sendo ativas as
demandas por aprovisionamento de hardware e otimizacdo de tempo e custo, as principais

contribuicoes técnico-cientificas da pesquisa e da metodologia proposta foram:

» classificacao de técnicas — definicdo de precedéncia de fatores relevantes para cinco

técnicas bem difundidas de AM e enquadramento destas segundo seu fator dominante;

» modelos preditores — derivacdo de equacdes completas e reduzidas capazes de inferir
quantitativamente a relevancia de fatores de configuracao e prever desempenho de tempo

e custo para técnicas em escala Big Data com intervalos de confianca mensuraveis;

= suporte a decisao — ferramenta baseada em coordenadas paralelas para anélise, visu-
alizacdo e tomada de decisdo sobre os resultados dos modelos preditores nas miultiplas

combinacoes fatoriais possiveis.

10.2.1 Descobertas

Na sequéncia, observacdes extraidas da experiéncia do Autor durante o processo de expe-

rimentacao e a analise dos resultados no cenério especifico investigado:
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= normalmente, o fator volume (V) mascara a propor¢do de variacdo explicada dos demais

fatores sobre o modelo;

» de forma geral, os fatores mais importantes foram volume (V), ndmero de nés (N) e

nicleos de processamento (C), nessa ordem;

» ha evidéncias de interacdes acima da segunda ordem possuem pouca utilidade pratica
e o pesquisador pode considerar projetos fracionados de menor custo, negligenciando

ordens superiores;

= mesmo as interacdes de segunda ordem mostraram pouca relevancia, sendo significa-
tivas apenas as combinacdes N:C, N:V, C:V e M:D, de dez possiveis, com pequena

contribuicao sobre o coeficiente de determinacao do modelo;

= 40% dos experimentos s3o influenciados apenas pelos fatores principais (sem interacdes

de nenhuma ordem);
» 80% dos experimentos evidenciaram distribuicdo logaritmica para tempo e custo;

= n3o foi possivel quantificar o efeito individual de fatores para o desempenho de tempo
de SVM e de custo para NB, devido a dispersdo de efeitos nos coeficientes parciais de

regressao dadas as transformacdes ndo logaritmicas;

= o nivel de replicagdo (r = 3) mostrou-se viavel para derivar modelos com alto coeficiente

de determinac3o (> 90%) sobre a variacdo da resposta;

= a incerteza de disponibilidade de nds preemptivos em clusters efémeros nao inviabilizou

a capacidade de modelagem e inferéncia estatistica.

10.3 PUBLICO-ALVO E APLICABILIDADE DA PESQUISA

Os métodos e resultados desta Tese sao de interesse de cientistas de dados e administrado-
res de recursos em nuvem, sob a perspectiva de aprovisionamento de recursos. O piblico-alvo
pode ser estendido a projetistas de técnicas distribuidas, uma vez que o ordenamento de fatores
de impacto pode direcionar decisdes de implementacao.

Ressalte-se que a derivacdao de modelos carece de ampla gama de unidades experimentais

para que as evidéncias sejam consideradas seguras. Assim, a aplicacdo dos métodos faz sentido
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em cenarios nos quais a técnica é executada varias vezes, em ambientes de computacdo em
nuvem tarifados por fatia de tempo; ou em ambientes com hardware fisico a ser montado
especificamente para o seu processamento. Nestes casos, o esforco, empregado no processo
experimental compensaria execucdes subsequentes.

E possivel citar, ao menos, trés aplicacdes diretas da metodologia. Primeiramente, o uso do
modelo preditivo no contexto estudado para descoberta da dinamica de execucdo, permitindo
a configuracao de hardware e arquitetura do cluster para uso 6timo de recursos no caso
concreto. Nesta visdo, a conducao do processo experimental caberia ao usudrio interessado.

O segundo exemplo reside na oferta de modelos de negbcio para precificacdo justa em
provedores de servico computacionais. Uma vez que estes possuem parque computacional de
alta capacidade, quando submetida uma tarefa pelo usuério, o provedor lancaria o processo
experimental em paralelo, oferecendo proposta de utilizacdo de recursos em cenarios étimos.
Nesta visdo, a conducdo do processo experimental caberia ao provedor. Mdltiplos outros fato-
res, tais como GPU, largura de banda de rede interna, tipo de armazenamento e parametros

de software !

podem ser incluidos, introduzindo maior capacidade de sugestao de carteiras
boas ou 6timas.

Em terceiro lugar, os resultados podem servir de base estimada para problemas similares.
Embora os modelos garantam intervalo de confianca de 95% apenas para o contexto executado;
intuitivamente espera-se que a ordem relativa dos fatores, especialmente aqueles de maior

impacto, se aproxime de outros contextos para a mesma técnica. Portanto, ha a hipdtese de

que as cinco técnicas apresentadas possuam dindmicas similares em diferentes situacGes.

10.4 EXTENSIBILIDADE DO METODO

A natureza agnéstica da metodologia — baseada em fatores de hardware e volume de
dados, torna-a um método reproduzivel, que pode ser aplicado em outros algoritmos de apren-
dizagem de maquina, em anélises de grafos e tarefas de consulta sobre Big Data, tanto na
plataforma Spark quanto em outras estruturas de processamento ou outros provedores de ser-
vicos em nuvem. Os administradores de cluster podem planejar o consumo de recursos com
base nos efeitos mais significativos do algoritmo sob investigacdo. Variacoes sobre outras mé-

tricas de desempenho (varidvel dependente) também podem ser investigadas. Em um sentido

1 Tais como na plataforma Spark: quantidade de tarefas por né, grau de paralelismo, tamanho do bloco

distribuido, limite de embaralhamento de dados shuffle, dentre tantas outras.
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amplo, o método fornece pesos para os fatores que podem ser (teis para a tomada de decisao

na configuracdo do cluster.

10.5 LIMITACOES

Entre as principais limitacdes da pesquisa, citam-se:

= sensibilidade ao contexto ? — a dindmica de execucdo é particular ao problema que
este endereca, aos hiperparametros para treinamento dos modelos, as caracteristicas dos
dados — volume, localidade no né do cluster, niimero de instancias e dimensionalidade,

tipos de dados, distribuicao de valores; dentre outros;

» volatilidade monetaria — as flutuacdes de precificacdo de recurso, devido a oferta e
demanda de mercado, tornam os modelos de custo muito especificos para o momento

e a plataforma investigada;

» dependéncia de implementacao algoritmica - embora o método seja extensivel
e aplicavel a qualquer tarefa de andlise em lote sobre Big Data, os modelos gerados
possui dependéncia estrita da implementacao computacional distribuida e da plataforma

utilizada (Hadoop, Spark, Storm etc);

= nimero de replicacoes — é pratica comum e estabelecida a utilizacdo de limite mi-
nimo de trés replicacdes para deteccdo de variacao. Todavia, o calculo da quantidade
exata é especifico de cada experimento, ambiente ou problema; e demanda, por si so,
experimentacao cientifica. A determinacdo do ndmero ideal de réplicas esteve fora do

escopo de pesquisa.

10.6  TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa pode ser ampliada nas seguintes linhas:

» extensao dos tipos de projeto - adicao de pontos centrais e axiais no plano experi-
mental para deteccdo de curvaturas no modelo e construcdo de superficies de resposta

para desenvolvimento de modelos de otimizacao;

2 No caso concreto, os resultados evidenciaram os efeitos para uma base de dados sintética e um Corpus

da Lingua Portuguesa. Outros problemas, sobre outros conjuntos de dados podem resultar em diferentes
efeitos e relevancia de fatores.
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adicao de novas variaveis dependentes - o estudo se concentrou nas varidveis tempo
e custo de execucdo. Todavia, quaisquer outras métricas de desempenho podem ser
incluidas, tais como o tempo gasto pelo coletor de lixo da meméria, volume de trafego

de rede e carga de processos no sistema operacional;

ampliacao do conjunto de variaveis independentes - os parametros de desempenho
podem ser testados com projetos maiores, adicionando-se novos fatores de hardware, tais
como GPU; ou configuraces de framework, como o grau de paralelismo de operacdes
shuflle entre nds, o tamanho da particdo dos dados, a quantidade de processos executores

por nd, dentre outros;

expansao do conjunto de técnicas distribuidas - uma vez que a Tese se concentrou
em cinco técnicas de aprendizado de maquina, outros experimentos se fazem necessa-
rios sobre demais algoritmos, inclusive sobre diferentes classes de problemas, tais como
clusterizacao e associacao de regras, e mesmo ainda, tarefas computacionais além da

aprendizagem de maquina;

desenvolvimento de ferramenta de suporte - embora a metodologia possua aplica-
cdo direta, com facil assimilacao dos principios, as fases envolvem definicao de plano,
calculo de resolucdo, analise da variacdo, verificacdo de aderéncia de premissas, além
da construcdo e simplificacdo de modelos. Nesse contexto, uma importante contribui-
cdo futura consistiria na criacdo de uma ferramenta com interface grafica e fluxos de

execucao para abstrair e conduzir o utilizador por estas fases;

investigacao de outros provedores e plataformas - todas as unidades experimentais
foram testadas em ambiente de nuvem da empresa Google. Outros provedores, a exemplo
de Amazon AWS ou Microsoft Azure podem ser investigados em busca de confrontar

ou reforcar as hipéteses aqui levantadas;

validacao da extensibilidade — a metodologia possui bases teéricas bem estabelecidas,
havendo amplo suporte de ferramentas de software proprietarias ou de codigo-aberto.
Presume-se que a proposta pode ser facilmente compreendida, adotada e replicada,
seguidos os passos apresentados na Secdo 6 - Metodologia. Para tal, demanda-se a
investigacao da extensibilidade da metodologia, com base em aplicacdo e validacdo da

mesma por terceiros em situacoes diversas.
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APENDICE A - CORPUS DA LINGUA PORTUGUESA

A.l COMMON CRAWL

Consiste de um repositério ' com Petabytes (PB) de dados textuais em 160 linguas co-
letados ao longo de oito anos de web crawling. Os dados sdo disponibilizados para acesso
plblico na infraestrutura Amazon Web Services — AWS 2. De acordo com Wenzek et al.
(2019), o Corpus é uma base de dados em miltiplas linguagens com misturas de extratos
temporais de paginas Web liberados mensalmente, obtidas através da exploracao randémica
de amostras de URL's, e disponibilizadas em diferentes formatos: texto original, processado e
metadados (SMITH et al., 2013).

Diferente das iniciativas tradicionais de arquivamento da Internet, o Common Craw/ nao
prioriza o armazenamento de imagens, audios, videos ou scripts, tais como: CSS ou JavaScript.
Os dados armazenados se concentram prioritariamente no contetdo textual de arquivos HTML.
Portanto, o objetivo n3o é preservar a aparéncia exata das paginas Web em um determinado
instante de tempo, mas sim coletar, concentrar e disponibilizar uma vasta secao transversal
de texto Web em um dnico local para permitir a mineracao de dados em grande escala.

Neste interim, o repositério tem sido utilizado em diversas iniciativas de processamento
de linguagem, tais como os trabalhos de Smith et al. (2013), Buck, Heafield e Ooyen (2014),
Grave et al. (2018), Baevski et al. (2019) e Suarez, Sagot e Romary (2019). Uma lista completa
de iniciativas, projetos, artigos e tutoriais pode ser obtida no site do projeto .

Devido as caracteristicas de acesso publico e gratuito, escala em Petabytes e contetdo
em diferentes linguas, o Common Crawl foi escolhido como fonte para mineracdo de dados e
criacdo do PT7 Web Corpus (RODRIGUES; VASCONCELOS; MACIEL, 2020) utilizado nos projetos

experimentais descritos na Secdo 8 - Projeto de Experimentos 2"~Pr Fatorial Fracionado.

A.1.1 Estrutura de Arquivos

Segundo Gomes, Miranda e Costa (2011), o uso de formatos padrdo para arquivamento
na Web facilita a criacao colaborativa de ferramentas, como mecanismos de pesquisa ou

mecanismos de replicacdo, para processar os dados arquivados.

1 <https://commoncrawl.org>

<http://aws.amazon.com>

3 <https://commoncrawl.org/the-data/examples/>


https://commoncrawl.org
http://aws.amazon.com
https://commoncrawl.org/the-data/examples/
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Nesse contexto, o Common Crawl armazena dados em formato WARC (1SO, 2009), pu-
blicado pela Internet Organization for Standardization em 2009 como o formato oficial para

arquivamento de contelido da Web. Basicamente, sao disponibilizados trés tipos de arquivos:

» WARC - armazenam os dados originais brutos;
= WAT - armazenam metadados computados a partir dos arquivos WARC,;

» WET - armazenam texto simples extraido dos arquivos WARC.

Desde o ano 2013, o projeto Common Crawl libera mensalmente grandes quantidades
de dados relativos aos formatos WARC, WAT e WET, no formato [s3://commoncrawl/ |
https://commoncrawl.s3.amazonaws.com/] CC-MAIN-YYYY-DD/ [segment | warc | wat |
wet|.paths.gz. Para efeitos de compreensdo, o Quadro 16 detalha os enderecos, quantidade

de arquivos e tamanho total dos registros coletados no més de Fevereiro do ano 2020 (CC-

MAIN-2020-16):

Quadro 16 — Detalhamento do extrato CC-MAIN-2020-16 da Common Crawl!

Objeto Caminho Arquivos | Tam. (TB)
Segments CC-MAIN-2020-16/segment.paths.gz 100 -
WARC's CC-MAIN-2020-16/warc.paths.gz 56000 62.67
WAT's CC-MAIN-2020-16/wat.paths.gz 56000 20.37
WET's CC-MAIN-2020-16 /wet.paths.gz 56000 8.97
Robots.txt CC-MAIN-2020-16/robotstxt.paths.gz 56000 0.19
Non-200 status | CC-MAIN-2020-16/non200responses.paths.gz 56000 1.39
URL index CC-MAIN-2020-16/cc-index.paths.gz 302 0.21

Fonte: <https://commoncrawl.s3.amazonaws.com/crawl-data/CC-MAIN-2020-16/index.html>

A.1.1.1 Formato WARC

Corresponde aos dados brutos coletados. Armazena a resposta HT TP dos sites que con-
tata (WARC-Type:response) e também informacdes sobre como foram solicitados (WARC-
Type:request), além de metadados (WARC-Type:metadados) no préprio processo de rastre-
amento. No tocante a solicitacdo HTTP, a resposta bruta é armazenada junto com as in-

formacdes de cabecalho. Um tipico exemplo pode ser conferido no arquivo WARC referente
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ao endereco <https://www3.cin.ufpe.br/br/pos-graduacao/programa-academico/doutorado/

sobre>, coletado a partir do extrato CC-MAIN-2020-10 *, exibido a seguir:

1 WARC/1.0

WARC-Type: request

3 WARC-Date: 2020-02-28T14:25:257

WARC-Record-ID: <urn:uuid:51fbc611-3d43-4614-bba8-471b19f729fc>

5 Content-Length: 353

Content-Type: application/http; msgtype=request

7 WARC-Warcinfo-ID: <urn:uuid:29e@6aba-f35b-4de5-b491-4d5225381a58>
WARC-IP-Address: 150.161.2.3

9 WARC-Target-URI: https://www3.cin.ufpe.br/br/pos-graduacao/programa-academico/doutorado
/sobre
11 GET /br/pos-graduacao/programa-academico/doutorado/sobre HTTP/1.1

User-Agent: CCBot/2.0 (https://commoncrawl.org/faq/)

13 Accept: text/html,application/xhtml+xml, application/xml;q=0.9,*/%;q=0.8
Accept-Language: en-US,en;q=0.5

15 If-Modified-Since: Tue, 28 Jan 2020 22:27:59 UTC

Accept-Encoding: br,gzip

17 Host: www3.cin.ufpe.br
Connection: Keep-Alive
19
21
WARC/1.0
23 WARC-Type: response
WARC-Date: 2020-02-28T14:25:257
25 WARC-Record-ID: <urn:uuid:b8c41878-7a9e-4c9f-a229-625ce38b2063>
Content-Length: 38798
27 Content-Type: application/http; msgtype=response
WARC-Warcinfo-ID: <urn:uuid:29e@6aba-f35b-4de5-b491-4d5225381a58>
29 WARC-Concurrent-To: <urn:uuid:51fbc611-3d43-4614-bba8-471b19f729fc>
WARC-IP-Address: 150.161.2.3
31 WARC-Target-URI: https://www3.cin.ufpe.br/br/pos-graduacao/programa-academico/doutorado
/sobre
WARC-Payload-Digest: shal:ISWXP50FO6GAQLEEI4WHCIEADRYQPOFQ
33 WARC-Block-Digest: shal:G3KEGWH5C6BK6ZOWF7TJO3HDMPZJSZIT
WARC-Identified-Payload-Type: text/html
35
HTTP/1.1 200 OK
37 Date: Fri, 28 Feb 2020 14:25:24 GMT
Server: Apache/2.4.18 (Ubuntu)
39 X-Powered-By: PHP/7.0.33-0ubuntu@.16.04.12
Vary: Accept-Encoding
41 X-Crawler -Content-Encoding: gzip
X-Crawler -Content-Length: 5329
43 Content-Length: 38458

4 Fevereiro de 2020
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Keep-Alive: timeout=5, max=100
45 Connection: Keep-Alive
Content-Type: text/html; charset=UTF-8
47
<!DOCTYPE html>
49 <html class="no-js" lang="pt-br">
<head>
51 <meta charset="utf-8">
<meta http-equiv="x-ua-compatible” content="ie=edge">
53 <meta name="viewport"” content="width=device-width, initial-scale=1.0">
<title>Doutorado - Sobre o Doutorado | CIn - Centro de InformAitica da UFPE</title>
55 <base href="https://www3.cin.ufpe.br/br/content/” />
<meta name="description” content="Doutorado - Sobre o Doutorado | CIn - Centro de
InformAitica da UFPE">
57 <meta name="author" content="CIn - Centro de InformAitica da UFPE">
59
61

No exemplo é possivel verificar informacBes sobre a data de coleta em 28/02/2020 as
14:25:25, o endereco IP 150.161.2.3, servidor Apache hospedeiro Apache/2.4.18 em sistema
operacional Ubuntu, bem como o cédigo de resposta HT TP 200 indicando sucesso da solici-
tacao de coleta, dentre vérias outras informacdes de cabecalho de pedido e resposta. Por fim,
o registro WARC detalha o cédigo HTML original do objeto Web solicitado, propositalmente

truncado por limitacdes de espaco.

A.1.1.2 Formato WAT

Contém metadados importantes sobre os registros armazenados no formato WARC. A

seguir, o registro WAT para o endereco candnico do exemplo da Secdo A.1.1.1, acima.

1|«
"Container”: {
3 "Filename"”: "CC-MAIN-20200228135132-20200228165132-00547.warc.gz",
"Compressed”: true,
5 "Offset”: "946121593",
"Gzip-Metadata": {
7 "Deflate-Length”: "485",
"Header -Length": "10",
9 "Footer-Length”: "8",
"Inflated-CRC": "1441872284",
11 "Inflated-Length”: "749"
}
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13

15

17

19

21

23

25

27

29

31

33

35

37

39

41

43

45

47

49

51

53

),

"Envelope”: {

"Payload-Metadata": {
"Actual-Content-Type": "application/http; msgtype=request”,
"HTTP-Request -Metadata”: {
"Request -Message": {
"Method”: "GET",
"Path”: "/br/pos-graduacao/programa-academico/doutorado/sobre”,
"Version”: "HTTP/1.1"
3,
"Headers-Length": "351",
"Headers": {
"User-Agent"”: "CCBot/2.0 (https://commoncrawl.org/faq/)",
"Accept”: "text/html,application/xhtml+xml,application/xml;q=0.9,*/%*;q
=0.8",
"Accept-Language”: "en-US,en;q=0.5",
"If-Modified-Since”: "Tue, 28 Jan 2020 22:27:59 UTC",
"Accept-Encoding”: "br,gzip",
"Host"”: "www3.cin.ufpe.br"”,
"Connection”: "Keep-Alive"
3,
"Entity-Length”": "0",
"Entity-Digest”: "shal:3I42H3S6NNFQ2MSVX7XZKYAYSCX5QBYJ",
"Entity-Trailing-Slop-Length”: "0@"
1,
"Actual-Content-Length”: "353",
"Block-Digest"”: "shal:Y2DQRYFKBS3KQQ22ELMMMUXGDC4FOT55",
"Trailing-Slop-Length": "4"
},
"Format”: "WARC",
"WARC -Header -Length": "392",
"WARC -Header -Metadata”": {

"WARC-Type": "request"”,

"WARC-Date"”: "2020-02-28T14:25:252",

"WARC-Record-ID": "<urn:uuid:51fbc611-3d43-4614-bba8-471b19f729fc>",
"Content-Length"”: "353",

"Content-Type”: "application/http; msgtype=request”,
"WARC-Warcinfo-ID": "<urn:uuid:29e@6aba-f35b-4de5-b491-4d5225381a58>",
"WARC-IP-Address”: "150.161.2.3",

"WARC-Target-URI": "https://www3.cin.ufpe.br/br/pos-graduacao/programa-

academico/doutorado/sobre”




185

A.1.1.3 Formato WET

Dado que muitas tarefas exigem apenas informacdes textuais puros, o formato WET con-
tém apenas texto simples extraido. Os dados s3o armazenados de maneira bastante simples e
direta: metadados contendo detalhes como URL e comprimento dos dados textuais, seguidos
pelo texto puro processado. A seguir, o registro WET referente ao endereco fornecido no

exemplo da Secdo A.1.1.1, acima.

WARC/1.0

WARC-Type: conversion

WARC-Target-URI: https://www3.cin.ufpe.br/br/pos-graduacao/programa-academico
/doutorado/sobre

WARC-Date: 2020-02-28T14:25:257

WARC-Record-ID: <urn:uuid:c04d6833-82df-438a-af43-fd86feObfe8b>
WARC-Refers-To: <urn:uuid:b8c41878-7a9e-4c9f-a229-625ce38b2063 >
WARC-Block-Digest: shal:VRCAFCXQRD7SZLZLCEBO5Y7P4P40CQZV
Content-Type: text/plain

Content-Length: 3102

Doutorado - Sobre o Doutorado | Cln - Centro de Informatica da UFPE

Portal do Governo Brasileiro

O curso de Doutorado em Ciéncia da Computacdo do Centro de Informatica (CIn) da UFPE
comecou a funcionar em marco de 1992. O objetivo do doutorado é desenvolver e aprimorar a
forma de fazer pesquisa e gerar novos conhecimentos a partir do estimulo ao aprofundamento
académico para quem deseja ensinar.

Com duracdo esperada de 48 meses, é parte fundamental da carreira de pesquisador. Nesse caso,

sdo necessarias nove disciplinas da area de pesquisa do candidato e dois trabalhos individuais.
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Durante o curso, sdo considerados problemas originais de pesquisa e hd amplas oportunidades de
publicacdo e interacdo com a comunidade. Também é pratica comum realizar parte do curso em
outra instituicdo, normalmente estrangeira. O egresso do programa de doutorado normalmente
vai para universidades, institutos federais e/ou centros de pesquisa. Mesmo concentrado em
pesquisa, o doutorando tem ao longo do curso um foco na prética.

Fone: 4+ 55 81 2126.8430

Fax: + 55 81 2126.8438

Contato: contato@cin.ufpe.br

2020 © Centro de Informatica UFPE - Todos os direitos reservados -

Cidade Universitéria - 50740-560 - Recife/PE

A2 MINERACAO DE CORPUS EM LINGUA PORTUGUESA

Foi realizada dupla checagem de pertencimento do contetdo da pagina a Lingua Portu-
guesa. Primeiro, a estrutura do Common Crawl permite a filtragem de dados por TLD, o que
permite a separacao por URL de pais. Em segundo lugar, cada entrada possui metadados com
informac3o de até trés linguagens detectadas no texto. Foram capturadas paginas Web dos
paises: *.ao (Angola), *.br (Brasil), *.pt (Portugal), *.cv (Cabo Verde), * gw (Guiné-Bissau),
* mo (Macau) e *. mz (Mocambique).

Outros trés paises adotam Portugués como lingua oficial — *gq ( Guiana Equatorial), *.st
(S3o Tomé e Principe ) e *.t/ (Timor Leste). Todavia, estes ndo foram incluidos na construcdo
do Corpus, dado que estdo disponiveis através de revendedores de todo o mundo, sem neces-
sidade de presenca no territério do pais. Tal fato incorre em alta mistura de linguas, como de
fato foi observado, pois a maioria das paginas para estes paises possuem predominancia de
textos em lingua inglesa, dentre outras.

Foram capturados registros do Common Crawl dos sete paises acima descritos no periodo
Setembro/2018 a Marco/2020, compreendendo 19 meses de paginas Web em lingua portu-
guesa. As paginas mineradas do TLD *.br foram nomeadas como classe 1: portugués brasileiro,
as demais como classe 0: portugués nao brasileiro.

Para efeitos de classificacdo de texto, o interesse reside nos arquivos em formato WET.

Estes foram minerados a partir maquinas hospedadas na Amazon AWS e armazenados em
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formato CSV, onde cada registro (contetido textual simples de uma pagina) foi transformado
para codificacdo Base64 (JOSEFSSON et al., 2006) para manipular apropriadamente quebras
de linha e caracteres especiais. O conjunto de dados originais coletados do Common Crawl
totalizou 249.74 GB relativos a 16.346.693 de paginas Web coletadas dos sete paises acima
mencionados.

Apbs processamento para adaptacdo ao formato de entrada dos algoritmos de aprendiza-

gem de maquina, o Corpus em Lingua Portuguesa passou a ter as seguintes caracteristicas:

Tabela 24 — Caracteristicas dos conjuntos de treinamento e teste do Corpus

Classe 0 Classe 1 Total ‘ Tamanho

100% Treinamento  6.319.173 (55.21%)  5.126.086 (44.79%) 11.445.259  25.63 GB
Teste 2.705.011 (55.19%)  2.196.423 (44.81%)  4.901.434  10.86 GB

349, Treinamento 315685 (55.18%)  256.453 (44.82%) 572.138  861.9 MB
Teste 134.901 (55.16%) 109.674 (44.84%) 244575 421.9 MB

Total 0.024.184 (55.20%)  7.322.509 (44.80%) 16.346.693  36.49 GB

Fonte: O autor (2020)

A.3 PRE-PROCESSAMENTO DO CORPUS

Cédigo Fonte 1 — Pré-processamento do Corpus

package br.ufpe.cin.bigdata.cc.etl

import org.apache.spark.ml.feature.StopWordsRemover

import org.apache.spark.ml.feature.{HashingTF, IDF}

import org.apache.spark.ml.feature.{RegexTokenizer , Tokenizer}
import org.apache.spark.ml.Pipeline

import org.apache.spark.sql.SparkSession

import org.apache.spark.sqgl.functions._

© 0o N o o0 »H» W N o=

[y
o

object PreProcessingCommonCrawl {

=
N =

def main(args: Array[String]): Unit = {

=
A~ W

if (args.length != 2) {

[y
o1

System.err.println(s”Usage: $PreProcessingCommonCrawl <INPUT_PATH> <OUTPUT_PATH
>")

16 System.exit (1)

17 }

18

19 var SEED = 101L
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21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
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36
37
38
39
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48
49
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52
53
54
55
56
57
58

59
60
61
62
63

64
65

var
var

val

val

val

val

val

val

val

val

val

all

var

val

val

val

prefix = args(0)
output_path = args(1)

spark = SparkSession.builder.appName("PreProcessingCommonCrawl"”).getOrCreate ()
data = spark.read.format("csv").
option("delimiter”, "\t").

load(prefix + "/wet-data”).
withColumnRenamed("_c@","label”).
withColumnRenamed (" _c1"”,"url").
withColumnRenamed (" _c2","digest").

withColumnRenamed (" _c3","text64byte"”)

raw = data.filter("text64byte is not null”).
filter("text64byte <> ’DQo="").
withColumn("raw” , unbase64(col("text64byte”)).
cast("string")).
drop("text64byte”).
dropDuplicates("digest"”).
dropDuplicates("url”).cache()

tokenizer = new RegexTokenizer().setGaps(false).
setPattern (" [\\p{LI\\w&&[*\\d]II+").
setMinTokenLength (3).
setInputCol("raw").
setOutputCol ("tokens")

swRemover = new StopWordsRemover ().
setStopWords (StopWordsRemover.loadDefaultStopWords ("portuguese”
).
setCaseSensitive(false).
setInputCol ("tokens").
setOutputCol ("filtered”)

hashTF = new HashingTF ().
setNumFeatures(scala.math.pow(2,14).tolnt).
setInputCol ("filtered").
setOutputCol ("hash-tf")

hashIDF = new IDF().setInputCol("hash-tf").setOutputCol("hash-features”)

pipeline = new Pipeline().setStages(Array(tokenizer, swRemover, hashTF, hashIDF

))

all = pipeline.fit(raw).transform(raw).cache()

.write.parquet(prefix + output_path + "/pt7-corpus.parquet”)

columnNames = Seq("”"label”,"hash-features")
result_hash = all.select(columnNames.head, columnNames.tail: _x*).
withColumnRenamed ("hash-features”, "features"”).cache()

Array(trainh, testh) = result_hash.randomSplit(Array(@.7, ©.3), seed = SEED)
Array(trainh5, trainh95) = trainh.randomSplit(Array(0.05, ©.95), seed = SEED)
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66
67
68
69
70
71
72
73
74
75

val Array(testh5, testh95) = testh.randomSplit(Array(0.05, ©0.95), seed = SEED)

trainh.write.parquet(prefix + output_path + "/train.parquet”)
testh.write.parquet(prefix + output_path + "/test.parquet")
trainh5.write.parquet(prefix + output_path + "/train-small.parquet”)

testh5.write.parquet(prefix + output_path + "/test-small.parquet”)

spark.stop()
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APENDICE B - IMPLEMENTACAO DAS TAREFAS DE APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

Cédigo Fonte 2 — Regress3o Logistica (LR)

1 | package br.ufpe.cin.bigdata.cc.ml

2

3 | import org.apache.spark.ml.classification.{LogisticRegression}

4 | import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator

5 | import org.apache.spark.ml.tuning.{ ParamGridBuilder, TrainValidationSplit }

6 | import org.apache.spark.ml.linalg.SparseVector

7 | import org.apache.spark.sql.SparkSession

8 | import org.apache.spark.sql.functions._

9

10 | object LogisticRegressionPT7 {

11 def main(args: Array[String]): Unit = {

12

13 if (args.length != 3) {

14 System.err.println(s”"LogisticRegressionPT7 <prefix> <train_path> <test_path>")

15 System.exit (1)

16 }

17

18 val spark = SparkSession.builder.appName("LogisticRegressionPT7").getOrCreate()

19 var prefix = args(0)

20 var train_path = args(1)

21 var test_path = args(2)

22

23 val train = spark.read.load(prefix + train_path).

24 withColumn("label”, expr ("CAST(label AS INTEGER)")).

25 filter(line => line.getAs[SparseVector](1).indices.size >
0).

26 cache ()

27

28 val test = spark.read.load(prefix + test_path).

29 withColumn("label"”, expr("CAST(label AS INTEGER)")).

30 filter(line => line.getAs[SparseVector](1).indices.size >
0).

31 cache ()

32

33 val 1lr = new LogisticRegression().setFamily("binomial”).

34 setAggregationDepth (2).

35 setElasticNetParam(0.0) .

36 setRegParam(0) .

37 setMaxIter (20).

38 setTol (1.0E-6)

39

40 val paramGrid = new ParamGridBuilder ().build()

41 val trainValidationSplit = new TrainValidationSplit().
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42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52

© 00 N o O A W N =

W W W W W W W N NNDINDNNDNDDNRNDNDNDNRE®R®RRERR R R B B 9
S oA W N H O VW 00 N O W N BHO VW 00 N O W NN H O

setEstimator (1lr).
setEvaluator (new BinaryClassificationEvaluator).
setEstimatorParamMaps (paramGrid).

setTrainRatio (0.8)

val model = trainValidationSplit.fit(train)

evaluate(train, model)

evaluate(test, model)

spark.stop()

3
}
Cédigo Fonte 3 — Méaquinas de Vetores de Suporte (SVM)

package br.ufpe.cin.bigdata.cc.ml
import org.apache.spark.ml.classification.LinearSVC
import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator
import org.apache.spark.ml.tuning.{ CrossValidator, CrossValidatorModel, ParamGridBuilder }
import org.apache.spark.sqgl.SparkSession
import org.apache.spark.sql.functions._
object LSVMPT7 {

def main(args: Array[String]): Unit = {

if

val
var
var

var

val

val

val

val

(args.length != 3) {
System.err.println(s”"LSVMPT7 <prefix> <train_path> <test_path>")
System.exit (1)
spark = SparkSession.builder.appName("LSVMPT7").getOrCreate ()
prefix = args(0)
train_path = args(1)
test_path = args(2)
train = spark.read.load(prefix + train_path).
withColumn("label”, expr ("CAST(label AS INTEGER)")).
cache ()
test = spark.read.load(prefix + test_path).
withColumn("label”, expr ("CAST(label AS INTEGER)")).
cache ()
Isvm = new LinearSVC().
setMaxIter (10).
setAggregationDepth(2).
setRegParam(0) .
setTol (1.0E-6)
model = lsvm.fit(train)
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evaluate(train, model)
evaluate(test, model)

spark.stop()

Cédigo Fonte 4 — Naive Bayes (NB)

package br.ufpe.cin.bigdata.cc.ml

import org.apache.spark.ml.classification.NaiveBayes

import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator

import org.apache.spark.ml.tuning.{ CrossValidator, CrossValidatorModel, ParamGridBuilder 3}

import org.apache.spark.sql.SparkSession

import org.apache.spark.sql. functions._

object NaiveBayesPT7 {

def main(args: Array[String]l): Unit = {

if (args.length != 3) {
System.err.println(s”"NaiveBayesPT7 <prefix> <train_path> <test_path>")
System.exit (1)

}

val spark = SparkSession.builder.appName("NaiveBayesPT7").getOrCreate()

var prefix = args(0)

var train_path = args(1)

var test_path = args(2)

val train = spark.read.load(prefix + train_path).
withColumn("label”, expr ("CAST(label AS INTEGER)")).
cache ()

val test = spark.read.load(prefix + test_path).
withColumn("label”, expr ("CAST(label AS INTEGER)")).
cache ()

val bayes = new NaiveBayes().setSmoothing(1.0)

val paramGrid = new ParamGridBuilder ().build()

val model = bayes.fit(train)

evaluate(train, model)

evaluate(test, model)

spark.stop()

3
3

Cédigo Fonte 5 — Florestas Aleatérias (RF2)




193

© 00 N o a0~ W N =

B W OW W W OWwWWWWWNRNRNDNNNRNDNRNDNNRNNRNRERBR B 2 B H R [ (g
S © & N o O M KN R O © ®N O RA DN R O O ® N O M WN B O

~N o g b~ W N =

package br.ufpe.cin.bigdata.cc.ml

import org.apache.spark.ml.classification.RandomForestClassifier

import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator

import org.apache.spark.ml.tuning.{ CrossValidator, CrossValidatorModel, ParamGridBuilder 3}

import org.apache.spark.sql.SparkSession

import org.apache.spark.sql.functions._

object RandomForestPT7 {

def main(args: Array[String]): Unit = {

if (args.length != 3) {
System.err.println(s”"RandomForestPT7 <prefix> <train_path> <test_path>")

System.exit (1)

val spark = SparkSession.builder.appName("RandomForestPT7").getOrCreate()
var prefix = args(0)
var train_path = args(1)
var test_path = args(2)
val train = spark.read.load(prefix + train_path).
withColumn("label”, expr("CAST(label AS INTEGER)")).
cache ()
val test = spark.read.load(prefix + test_path).
withColumn("label”, expr("CAST(label AS INTEGER)")).

cache ()

val rforest = new RandomForestClassifier().
setMaxDepth (4).
setImpurity(”"gini”).
setNumTrees (20) .
setSeed (304)

val model = rforest.fit(train)
evaluate(train, model)
evaluate(test, model)

spark.stop ()

Cédigo Fonte 6 — Perceptron Multicamadas (MLP)

package br.ufpe.cin.bigdata.cc.ml

import org.apache.spark.ml.classification.MultilayerPerceptronClassifier
import org.apache.spark.ml.evaluation.BinaryClassificationEvaluator

import org.apache.spark.ml.tuning.{ ParamGridBuilder, TrainValidationSplit }
import org.apache.spark.ml.linalg.SparseVector

import org.apache.spark.sql.SparkSession
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import org.apache.spark.sql.functions._

object MLPPT7 {

def main(args: Array[Stringl): Unit = {
if (args.length != 3) {
System.err.println(s"MLPPT7 <prefix> <train_path> <test_path>")

System.exit (1)

val spark = SparkSession.builder.appName("MLPPT7").getOrCreate ()
var prefix = args(0)

var train_path = args(1)

var test_path = args(2)

val train = spark.read.load(prefix + train_path).

withColumn("label”, expr("CAST(label AS INTEGER)")).

filter(line => line.getAs[SparseVector](1).indices.size > @).cache

O
val test = spark.read.load(prefix + test_path).
withColumn("label”, expr("CAST(label AS INTEGER)")).

filter(line => line.getAs[SparseVector](1).indices.size > @).cache

O
val layers = Array[Int](16384, 30, 5, 2)
val mlp = new MultilayerPerceptronClassifier().
setLayers(layers).
setSeed (42L).
setBlockSize (64).
setMaxIter (10)
val paramGrid = new ParamGridBuilder ().build()
val trainValidationSplit = new TrainValidationSplit().
setEstimator (mlp).
setEvaluator (new BinaryClassificationEvaluator).
setEstimatorParamMaps (paramGrid).
setTrainRatio (0.8)
val model = trainValidationSplit.fit(train)
evaluate(train, model)
evaluate(test, model)

spark.stop ()

Cédigo Fonte 7 — Avaliacdo de modelos de treinamento e teste

package br.ufpe.cin.bigdata.cc

import org.apache.spark.sqgl.Dataset

import org.apache.spark.mllib.evaluation.MulticlassMetrics

import org.apache.spark.mllib.evaluation.BinaryClassificationMetrics
import org.apache.spark.ml.Model

import results.sparkSession.implicits._
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import org.apache.spark.sql.functions._

package object ml {

def accuracy(tp: Double, fp: Double, tn: Double, fn: Double): Double = {

return (tp + tn)/(tp + fn + fp + tn)

def precision(tp: Double, fp: Double): Double = {
return tp/(tp + fp)

def recall(tp: Double, fn: Double): Double = {
return tp/(tp + fn)

def specificity(fp: Double, tn: Double): Double = {
return tn/(fp + tn)

def auc(tp: Double, fp: Double, tn: Double, fn: Double): Double = {
return 0.5 x (  (tp/(tp + fn)) + (tn/(tn + fp)) )

3

def f_score(tp: Double, fp: Double, fn: Double, beta:Double = 1): Double = {
val b2 = scala.math.pow(beta, 2)
return ((b2+1) * tp) / (((b2+1)xtp) + (b2xfn) + fp)

3

def f1_score(tp: Double, fp: Double, fn: Double): Double = {
val pr = precision(tp, fp)
val rc = recall(tp, fn)

return (2 x (pr x rc) / (pr + rc) )

def evaluate(set: Dataset[_], bestModel: Model[_1) {

var cNames = Seq("prediction”,”label”)

val results = bestModel.transform(set).cache()

val predAndLabels = results.select(cNames.head, cNames.tail: _x*).as[(Double,
)1.rdd

val metrics = new MulticlassMetrics(predAndLabels)

val confusionMatrix = metrics.confusionMatrix

val m = new BinaryClassificationMetrics(predAndLabels)
val tn = confusionMatrix.apply(0,0)
val fp = confusionMatrix.apply(0,1)
val fn = confusionMatrix.apply(1,0)
val tp = confusionMatrix.apply(1,1)

Double
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println(confusionMatrix)

println(”AUC PR: \t%.4f".format(m.areaUnderPR))

println(”AUC ROC: \t%.4f".format(m.areaUnderROC))
println(”"Accuracy: \t%.4f".format(accuracy(tp, fp, tn, fn)))
println("Error: \t%.4f".format(1 - accuracy(tp, fp, tn, fn)))
println("Precision: \t%.4f".format(precision(tp, fp)))
println(”"Recall: \t%.4f".format(recall(tp, fn)))
println(”Specificity: \t%.4f".format(specificity(fp, tn)))
println(”"Fl1-score: \t%.4f".format(f1_score(tp, fp, fn)))

println("F-score (beta ©.5): \t%.4f".format(f_score(tp, fp, fn,

2.5)))
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ANEXO A - NOTAS TEORICAS COMPLEMENTARES

Este anexo complementa as Secbes 4 - Projeto de Experimentos e 5 - Regressdo Linear

para o leitor ndo familiarizado com os fundamentos e termos basicos do processo experimental

e da anélise de modelos lineares.

Al

CONCEITOS EXPERIMENTAIS

Detalhamento tedrico aprofundado pode ser conferido em Jain (1990) e Lawson (2014).

Na sequéncia, conceitos basicos acerca do processo experimental:

experimento ou execucao - ato de mudar ao menos uma variavel sob estudo e observar

seu(s) resultado(s);

unidade experimental - entidade concreta utilizada no experimento sobre a qual al-

guma mudanca é realizada;

variavel dependente ou variavel de resposta - resultado de um experimento em
relacdo aquilo que se deseja observar. Geralmente refere-se a uma medida de desempenho

como tempo, custo ou qualquer outra métrica de interesse do problema;

variavel independente, fator ou preditor - elementos do estudo cujos valores podem
ser sistematicamente controlados durante o experimento com o intuito de determinar o

efeito sobre a variavel de resposta;

variavel oculta - fator desconhecido ou impossivel de controlar, mas que pode produzir

efeito sobre a varidvel de resposta do experimento;

replicacdo - dois ou mais experimentos conduzidos sob as mesmas condicdes (fatores

e niveis) em diferentes unidades experimentais;

repeticao - coleta da varidvel de resposta para o mesmo experimento sob a mesma
unidade experimental. Procedimento comum em cenarios nos quais existe a possibilidade

de mudancas no valor medido devido a erros de mensuracdo;

randomizacao - organizacao aleatéria da ordem de execucdo dos experimentos com o

intuito de evitar ou minimizar o viés causado por varidveis ocultas;
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= nivel ou tratamento - os valores categoéricos, discretos ou continuos que um fator pode

assumir;
» efeito - mudanca no valor da varidvel de resposta causada por um fator;

= erro experimental - a diferenca entre o valor da varidvel de resposta de um experimento

em particular e a média de todos os experimentos sob as mesmas condicoes;

» interacao - quando o efeito de um fator depende da variacao de nivel de outro;

Acerca da importancia das replicacdes e randomizacdes, Anderson e Kraber (1999) des-
tacam que a replicacdo de unidades experimentais melhora a chance de detectar um efeito
estatisticamente significativo no meio da variacao natural do processo; enquanto a execucdo
randomizada das unidades experimentais evita a influéncia de variaveis ocultas, geralmente
relacionadas com a sucessdo no tempo e que podem influenciar significativamente a resposta.
A pratica de conduzir experimentos replicados e randomizados foi introduzida por Fisher e
Wishart (1930) como técnica de controle de erros para lidar com as variagdes intrinsecas do

ambiente de execucdo dos experimentos.

A.2 CONSTRUCAO DA MATRIZ DE YATES

Considerando-se um projeto fatorial de k fatores em dois niveis, o primeiro fator base tem
seus niveis alterados a cada execucdo (-1, + 1, -1, + 1, ...); o segundo fator a cada duas
execucbes (-1, -1, + 1, + 1, -1, -1, + 1, + 1, ...); o terceiro a cada quatro, e assim por
diante. Antes de um novo fator base ser adicionado, todas as interacdes dos fatores base
ja presentes s3o incluidas na matriz (GRONMPING, 2014). Para compreensdo, considere-se o
exemplo do Quadro 17.

E importante destacar que os niveis das interacdes entre fatores conferem com a ordem de
Yates, ou seja, os contrastes para a interacdo A:B siao formados pela multiplicacdo da coluna
de contrastes do fator A com a coluna de contrastes do fator B. A mesma légica é aplicada
para as interacGes A:C, B:C e A:B:C. Geralmente, esses arranjos permitem a analise dos efeitos
da variacdo dos fatores e suas interacGes através dos modelos de regressao linear multivariada.
O principio da ortogonalidade ! obtido através desta distribuic3o e as vantagens da Matriz de

Yates podem ser conferidos em mais detalhes em Nelder e Mather (1965) e Jain (1990).
1

Efeitos de qualquer fator somam zero nos efeitos de outros fatores. A anélise de um projeto ortogonal é
muitas vezes direta, porque é possivel estimar cada efeito principal e interacdo independentemente.
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Quadro 17 — Matriz de Yates, 23 fatorial completo

Al B|AB| C|AC|BC|ABC
-1| -1|+1] -1] 41| +1 -1
+1| -1 -1| -1 -1]+1 +1
-1 +1| -1| -1|+4+1| -1 +1
+1 | +1 | +1| -1| -1| -1 -1
-1 -1|+1|+1] 1| -1 +1
+1] -1} -1|+1|+1| -1 -1
-1/ +1| -1|+1] -1]| +1 -1
8| +1|+1|+1 | +1|+1 ] +1 +1
Fonte: O autor (2020), adaptado de Grénmping (2014)

N[Ol bW IN|F

A3 TESTE DE HIPOTESE

E de fundamental importancia que o modelo a ser utilizado para predicio de uma varivel
dependente ou inferéncia de efeitos de fatores seja estatisticamente significativo. Do contrario,
a confianca nos valores previstos pelo modelo pode ser interpretada como um evento mera-
mente aleatério. Assim, torna-se necessario comprovar a hipdtese de que existe uma relacao
entre fatores e resultado.

Consoante Montgomery (2017), uma hipdtese estatistica é uma afirmacdo sobre os pa-
rametros de uma distribuicao de probabilidade ou os parametros de um modelo. A hipétese
reflete uma conjectura sobre um dado problema. No contexto apresentado nesta Tese — ou
seja, projetos 2 fatoriais; tomadas duas formulacdes como sendo os dois niveis de um fator,
onde Y11, Y12, ..., Y1, representam n; observacdes do nivel 1 enquanto ys1, Yoo, ..., Yo, repre-
sentam n, observacdes do nivel 2, os resultados de um experimento descrito por um modelo

estatistico pode ser dado por:

Yij = Wi + €5 = (A.1)
=12 ..n

, na qual y;; é a j-ésima observacao do nivel j para o fator hipotético, y; € a média das
respostas do grupo referente ao i-ésimo nivel e ¢;; € uma varidvel randémica normal associada
com a observagao y;;.

A hipétese da existéncia de uma relacdo consistente entre fatores e resultado pode ser

formulada sobre a conjectura da igualdade das médias para os dois grupos. Formalmente,
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define-se a Hipdtese Nula (Hy) para p11 = uo e a Hipdtese Alternativa (H;) para iy # ps. O
teste de hipdtese gira em torno de (i) rejeitar ou (ii) falhar em rejeitar Hy a partir de um teste
estatistico, no qual pode acontecer o Erro Tipo | (rejeitar Hy quando Hy é verdadeira) ou o
Erro Tipo Il (falhar em rejeitar Hy quando H, € falsa). Esses dois erros possuem simbolos e

nomenclaturas especiais, a saber:

a = P(Erro Tipo I) = P(rejeitar Hy|H, € verdadeira)
B = P(Erro Tipo Il) = P(falha em rejeitar Hy|H, ¢é falsa)

O procedimento geral no teste de hipétese consiste em especificar um valor da probabilidade
(do original em inglés p-value) de «, frequentemente chamado nivel de significancia, e
entdo projetar o procedimento de teste de forma que a probabilidade de 3 tenha um valor
adequadamente pequeno. Normalmente, uma maneira de informar os resultados do teste é
afirmar se a hipdtese nula foi ou n3o rejeitada com um determinado nivel de significancia.
A abordagem p-value tem sido amplamente adotada na pratica cientifica e conceitualmente
representa a probabilidade de que a estatistica de teste assumira um valor que é pelo menos
t3o extremo quanto o valor observado da estatistica quando a hipétese nula Hy for verdadeira.
Posto em outras palavras, o p-value é o menor nivel de significincia que levaria a rejeicdo da
hipétese nula Hy (MONTGOMERY, 2017).

Quao maior for a estatistica t, menor serd o p-value. Quando a hipétese nula é rejeitada,
pode-se afirmar que n3o existe uma relagdo entre as variaveis dependentes (fatores) e a resposta
(resultado). Quando n3o se pode rejeitar a hipdtese nula, ndo se pode negar a relacdo entre
preditores e resultado. E pratica normalizada a utilizacdo de p-value < 0.05 para assegurar
que ndo se possa rejeitar a consisténcia dos dados e a suposicao de que a hipétese nula seja
verdadeira.

ExplanacGes matematicas aprofundadas, que incluem mais variacGes de teste de significan-
cia e demonstracdes detalhadas podem ser conferidas pelo leitor interessado em Jain (1990),

Montgomery, Peck e Vining (2012) e Montgomery (2017).

A.4 BASES MATEMATICAS DA REGRESSAO LINEAR

Na regressdo linear a Hipétese Nula H, admite que os coeficientes de regressdo (/3) as-
sociados com as variaveis preditoras sdo iguais a zero. A Hipdtese Alternativa H; supGe que

os coeficientes ndo equivalem a zero, ou seja: ha uma relacio entre a variavel dependente e
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as variaveis preditoras (Secdo A.3). Valores de probabilidade p-value < 0.05 informardo nesse
caso que se pode rejeitar a hipdtese nula, ou seja, os coeficientes de regressao sao significa-
tivos; mais ainda, ndo se pode negar que haja relacionamento entre as variaveis preditoras e
a variavel de resposta. Para valores maiores de p-value os coeficientes ndo serdo significativos
e podem ser desconsiderados como variaveis influentes no modelo. Na sequéncia, conceitos

relacionados com o célculo dos valores da regressao linear:

= g, - valor real da variavel de resposta na i-ésima observacao;
» { - valor da variavel de resposta ajustado pelo modelo na i-ésima observacao;
» 7 - média da variavel de resposta;

» SSE =" (y; —19)* - soma dos quadrados residuais, diferenca entre o valor real (y;) e

o ajustado (7), e equivale a variacdo n3o explicada pelo modelo;

» SST =Y"(y; —y)* - soma dos quadrados totais, diferenca entre o valor real (y;) e a

média da variavel dependente (7), e equivale ao total de variacdo na variavel dependente;

» SSR=S55T — SSFE - soma dos quadrados de regressao, equivale ao total de variacao

explicada pelos coeficientes de regressao.

Isto posto, uma importante métrica de desempenho de modelos consiste no coeficiente
de determinacdo R?, que quantifica o total de variacdo sobre a varidvel dependente explicado
pelas varidveis independentes ou fatores. Importa destacar que R? € R,0 < R? < 1, onde
valores préximos a 0 (zero) denotam um modelo que n3o explica bem a variagdo, enquanto
valores préximos a 1 (um) sugerem modelos que se ajustam e explicam a variacdo da resposta

com muita precisdo. O coeficiente de determinacao é dado por:

_ SSE
SST

Todavia, a medida que variaveis s3o adicionadas ao modelo, o valor R? se torna maior, dado

R*=1 (A.2)

que todas as variaveis presentes no subconjunto de varidveis anteriores estardo ainda presentes

2

no superconjunto de novas variaveis. Assim, a métrica R, (R? ajustado) é formulada de

maneira a penalizar o nimero de variaveis preditoras:

(n—1) % (1 - R?)
n—q

thzdj =1-
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, onde
= n - nimero de observacoes;
= g - nimero de coeficientes de regressio 2 do modelo.

Por fim, também s3o medidas de qualidade do modelo o Erro Padréo (se) e a estatistica

F, formuladas pelas EquacGes A.4 e A.5, a seguir:

se =] S5E (A.4)
n—q

SSR
= (A.5)
(g —1) x se?
O Quadro 18 resume as métricas de avaliacdo de modelos utilizadas nesta Tese.
Quadro 18 — Métricas de qualidade de modelos lineares
Métrica Descricao
SSE =" (y; — 9)* Soma dos quadrados residuais, quantifica a variacdo nao expli-
cada pelo modelo.
SST =31 (y; — 7)? Soma dos quadrados total, quantifica a variacao sobre a variavel

dependente.

SSR=S55T - SSE Soma dos quadrados de regressdo, variacao explicada pelos coe-
ficientes da equacao.

R?=1- 055 Coeficiente de determinacdo, mede o percentual da soma de qua-

55T drados total que pode ser explicado pela equacdo de regressao
estimada. Possui valores 0 < R? < 1; para R? ~ 1 tem-se o me-
lhor ajuste, enquanto R? ~ 0 indica que o n3o ha relacionamento
entre a resposta e as variaveis preditoras.

R2, =1 U=Ex@=D | p2 henalizado devido 3 adicio de fatores.

adj — n—q
SSE . g - o
se :\/ Erro padrdo (se > 0), quantifica a precisdo da estimativa dos
n=dq coeficientes de regressdo. Em geral, quao menor, melhor o mo-
delo.
p-value Nivel de significancia, comumente esperado valor < 0.05

Fonte: Jain (1990), Montgomery, Peck e Vining (2012)

2 A quantidade de fatores e de interacdes investigadas.
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