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RESUMO

A necessidade de processar grandes quantidades de dados estd aumentando
cada vez mais. A mineracdo de dados é uma drea computacional em que se busca
a extragcdo de conhecimento de bases de dados, e muitas vezes estas bases de da-
dos sdo muito grandes, demorando bastante tempo para serem processadas. Este
trabalho apresenta um estudo sobre mineracdo de dados distribuida em ambiente
de Grid com o objetivo de aumentar o desempenho computacional da tarefa de
mineragdo de dados. Para isto foram usadas duas ferramentas baseadas no Weka,
o WekadWS e o Weka Parallel. E feita uma comparagio destas ferramentas entre
si e com o Weka original para determinar o quio vantajoso € usar o ambiente de
Grid.

Palavras-chave: Computacdo em Grid, Mineracdo de Dados, Weka, Wekad WS,
Weka Parallel



ABSTRACT

The need to process large amounts of datas is increasing more and more. Data
mining is an computational area that seeks to extract knowledge of databases, and
sometimes these databases are too big, taking a lot of time to be processed. This
work presents a study about distributed data mining in Grid environments with the
goal of increasing the computational performance of the data mining task. For
this, will be used two Weka based tools, the WekadWS and the Weka Parallel. A
comparison is made between those tools themselves and with the original Weka to
determine how profitable is using the Grid environment.

Keywords: Grid Computing, Data Mining, Weka, Wekad WS, Weka Parallel



Figura 1

Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9
Figura 10
Figura 11
Figura 12

LISTA DE FIGURAS

Arquitetura do Globus Toolkit 4 [SOTOMAYOR; CHILDERS,

2000] - 19
Etapas do Processo de KDD [STEINER et al., 2006]............... 25
WeKa GUI CROOSET ...t 29
Organizacdo do Weka Explorer ..o, 29
Wekad WS GUI ChOOSEY ......cooouuiieeiie i iiiia i 31
Componentes do WekadWS [TALIA ef al., 2008] .................. 34
WekadWS Explorer [TALIA et al.,2008] .......ccovvviiiiiiiann.. 35
Representacdo do ambiente utilizado ..................ccocinnn.... 40
Configuracdo utilizada no né cliente do WekadWS................. 43
Configuracdo utilizada no né cliente do Weka Parallel ............. 44
Execucdo de tarefas no WekadWS ..., 46

Execucdo de tarefas no Weka Parallel ............................... 47



Tabela 1

Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9
Tabela 10
Tabela 11

Tabela 12

LISTA DE TABELAS

Comparacdo entre paradigmas utilizados em computagao

remota e distribuida.............. 15
Uso de arquivos do tipo ARFF ... 28
Arquivo de configuracdo .weka-parallel do Weka Parallel.......... 37
Arquivo de configuracio .weka-parallel do Grid Weka ............. 38
Caracteristicas dos computadores utilizados......................... 39
Execugdes do conjuntodeteste 1..........coovvviiiiiiiiiiniinnn.. 48
Execugdes do conjuntodeteste 2 ......ooovvviiiiiiinniiiiineennnn.. 49
Execugdes do conjuntodeteste 3........ooeviiiiiiiiiiiiiinninnnn.. 49
Execugbes do conjuntodeteste 4 .......oooevniieiiiiiiiiiiinninnnn.. 50
Execucdes do conjuntode teste 5.........viiiiieeiiiiiiiinnn... 50

Tempo total das execugdes de cada conjunto de teste em cada
ferramenta. ... ...ttt 52

Arquivo de configuracio “etc/machines” do WekadWsS ............ 64



SUMARIO

1 INTRODUGAOQ ...cuuvniuiiniiieninirnieeenteeenesnenesenesnssesnennns 11
2 COMPUTACAO EM GRID.........cuueuienenennenennennnnenennennns 14
2.1 0 5 1 17
2.2 97 03 10 1 17
2.3 Globus ToolKit .....cevevviiiiiiiiiiiiniiiiiiiiiiiiiiineeiiiiciinennnns 18
3 MINERACAO DE DADOS ....cuvviiniiiininienenieneneenennencnnens 22
31 O ) 24
4 A 0 L 27
4.1 Ferramentas baseadas no Weka para mineracao de dados dis-
11011 6 W 30
4.1.1 WeEKAdWS ..o iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiitienesiotennstossnnssans 30
4.1.2 WeKa Parallel ........coooeeveeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceieeneisnssssssnnens 35
4.1.3 Grid WeKa.....oiiiiieiiiiiiniiiiiinniiiiieiesisstissessssossnnssonans 37
5 METODOLOGIA ...coiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieienasicsenncnans 39
6 RESULTADOS E DISCUSSAQ ......cccvvuuiieirnniieinnnnnennnn. 46
7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS ......c.ccuvvneennenns 54
REFERENCIAS.....cciitittiiiiineeetiteieeeeeeteeeiieeeeeeetannnaeeeeeeens 56
A Instalacio do WekadWs .....cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiinneen. 62
Al Pré-requiSitoS..ccceeeeeeiiiieiiiiinnnneceiiecessseennnsssscecssssnnnns 62
A2 Pré-requisitos de seguranca...........ccoceeviiiiieiiiiiinniiiiinennn. 62
A3 ) a0 14 10 63
A4 MAquIna CHENte ......coeiiieiiiiennnessirecosssensssssssecssssnenes 64
A4l Sintaxe do arquivo ’etc/machines’ .........covvvviiiieieiienennnnens 64
A5 EXECUCAO +.vvvvvvrnrrnrrnreeesessesssssssssssosssscscsssssssssssssnans 65
AS1 ) a0 14 110 65



A5.2 MAquina CHENLE .....evviiiiiiiiieinneriiiesosssssnssscssscssssssnnes 65
B Instalacao do Weka Parallel ...........cccovvvviiiinnneiiieessisnnnns 66
B.1 Arquivo de configuracao ......oooevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeesenss 67
B.2 Executando o Weka em Paralelo ..........ccooiviiniiiniiiiinanae. 67



11

1 INTRODUCAO

A mineracdo de dados é uma drea computacional que busca a extragdo de co-
nhecimento de bases de dados. O principal beneficio da mineracdo de dados é
a filtragem dos dados, permitindo que somente os dados de interesse para deter-
minada tarefa sejam enviados ao analista humano que os interpretard. Tarefas de
mineragdo de dados sdo complexas e muitas vezes demoram para serem executa-
das, exigindo um grande poder de processamento. A distribui¢do das tarefas entre

varios processadores é uma forma utilizada para acelerar o processamento.

As causas para a alta complexidade da tarefa de mineracdo de dados séo vari-
adas. Pode-se citar os varios passos necessarios para a realizacio da tarefa, como
pré-processamento e apresentacio de resultados. Também pode-se citar o grande
volume de algumas bases de dados, que exigem um alto poder de processamento e
de armazenamento de dados, e por fim, a complexidade dos dados, os quais podem
estar localizados em servidores distribuidos geograficamente devido ao seu grande
volume. Cada um desses itens levam ao aumento da complexidade da tarefa de

mineragdo de dados [STANKOVSKI et al., 2004].

As causas citadas acima geram a necessidade de um grande poder de proces-
samento, desafiando assim, organizacdes e empresas a encontrarem uma solugdo
para este problema. Com essa necessidade, varios modelos para computagdo pa-
ralela e distribuida foram surgindo. Neste trabalho foi usada uma infraestrutura
de Grid para a realizacdo de mineracdo de dados distribuida com a finalidade de
aumentar o poder computacional dessa tarefa. Uma infraestrutura de Grid busca
compartilhar recursos computacionais distribuidos geograficamente com o obje-
tivo de implantar aplicacdes em larga escala e geralmente, é formada por varios

componentes [AOUAD et al., 2005]. Por isso, vérios middlewares foram desen-



12

volvidos com o objetivo de facilitar a configuracdo e posteriormente o uso deste
tipo de ambiente. Os middlewares para Grid sdo softwares que buscam abstrair a

complexidade do ambiente de Grid facilitando seu gerenciamento pelos usudrios.

O objetivo principal deste trabalho é fazer um estudo sobre ferramentas para
mineracdo de dados que utilizem ambiente de Grid para acelerar a computagdo de
uma tarefa de mineragdo de dados. Como objetivos especificos foram realizados:
(a) o estudo do funcionamento de um ambiente de Grid; (b) uma comparagdo
entre duas ferramentas baseadas no Weka [HALL et al., 2009] para execucdo em
ambientes de Grid: WekadWS [TALIA et al., 2008] e Weka Parallel [CELIS;
MUSICANT, 2002]; (c) a comparagdo do desempenho entre as duas ferramentas,

e destas com o Weka, utilizando bases de dados de variados tamanhos.

O presente trabalho utiliza o0 WekadWS, e este necessita da implantacdo do
middleware Globus [FOSTER, 2005]. O Globus é um middleware para infraestru-
turas de Grid e possui vérias funcionalidades. O presente trabalho foi realizado em
parceria com o trabalho de conclusdo de curso do aluno Caio César Roma Men-
ten [MENTEN, 2012] que apresenta informacdes mais detalhadas sobre o Globus,
visto que o presente trabalho foca mais na comparag@o das ferramentas baseadas

no Weka para mineracio de dados distribuida em ambiente de Grid.

O restante deste texto estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 aborda
computacdo em Grid, apresentando alguns middlewares para implementacdo de
um ambiente de Grid. O Capitulo 3 apresenta conceitos relacionados a mineragao
de dados. No Capitulo 4 ¢ apresentada a ferramenta Weka para realizar mineracio
de dados, além de ferramentas para mineracdo de dados distribuida. O Capitulo
5 expode os métodos usados para a realizacdo dos testes no trabalho presente. O

Capitulo 6 mostra os resultados obtidos com os testes. E, por fim, o Capitulo 7
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apresenta a conclusio obtida com a elaboracdo deste trabalho, além de sugestdes

para trabalhos futuros.
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2 COMPUTACAO EM GRID

De acordo com [ XHAFA et al., 2010], a computacio em Grid surgiu como um
paradigma para computacdo de alto desempenho e processamento paralelo mas-
sivo. Grids computacionais sdo compostos por varios nés computacionais (com-
putadores) que comunicam-se, buscando a todo momento aproveitar a capacidade
ociosa de cada n6 presente no Grid. Infraestruturas em Grid fornecem a capa-
cidade de distribuir processamento e armazenamento de dados entre varios nés
computacionais, mas estes nao necessariamente estdo no mesmo local fisico, ou
seja, Grids podem ser distribuidos geograficamente e cada né pode pertencer a um
dominio administrativo diferente dos outros [KOKKINOS et al., 2011]. O termo
“Grid computacional” surgiu na década de 90 devido a uma analogia feita deste
tipo de sistema com os sistemas de energia elétrica chamados de Power Grids, em

que o usudrio utiliza a energia elétrica sem saber onde ela foi produzida.

Grids s3o muitas vezes confundidos com clusters e com a cloud computing
pois os trés sdo paradigmas de computacdo remota e distribuida. Um Grid, ao
contrdrio de um cluster, ndo tem um processamento centralizado. Um Grid é to-
talmente distribuido sendo que cada n6 do Grid € totalmente independente dos
outros, i.e., se um né parar de funcionar ele néo ird prejudicar a computagdo como
um todo. J4 em um cluster, se ocorre 0 mesmo imprevisto, sé que com o n6 central,
todo o processamento serd prejudicado. Ja a cloud computing tem muitos pontos
em comum com Grids, por isso os dois paradigmas sao bastante confundidos. Am-
bos adotam grandes datacenters, ambos oferecem recursos para usudrios e ambos
visam oferecer um ambiente comum para recursos distribuidos [MANCINI et al.,
2009]. A principal diferenca da cloud computing para a computacdo em Grids é

que a primeira nio necessita a instalacdo de nenhum tipo de software e o acesso
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aos arquivos € feito sempre remotamente, através da Internet. A Tabela 1 mostra

essas diferencas entre os trés paradigmas.

Paradigma Grid | Cluster | Cloud
Caracteristica
Processamento Centralizado Nao Sim Nao
Distribuido Geograficamente Sim Nao Sim
Execugdo a partir de software instalado na mdquina cliente | Sim Sim Nao
Acesso aos arquivos sempre através da Internet Nao Nao Sim

Tabela 1: Comparacdo entre paradigmas utilizados em computagdo remota e distribuida

O conceito de Grid é manifestado em forma de organizagdes virtuais (OVs)
onde a comunidade de ciéncia eletronica pode compartilhar recursos e colabo-
rar [KACSUK, 2011]. Organizacdes virtuais sdo formadas por um conjunto de
usudrios e organizagdes reais que coletivamente oferecem recursos para serem ex-
plorados, buscando atingir um objetivo em comum [COPPOLA et al., 2008]. Os
usudrios de uma infraestrutura de Grid sdo agrupados em OVs que permitem a
comunica¢do de entidadades abstratas, incluindo usudrios, instituicdes e recursos
no mesmo dominio administrativo. Quando se € membro de uma OV, um usudrio
tem garantido privilégios especificos. Por exemplo, um usudrio pertencente a uma
dada OV “X” terd permissdo para ler os arquivos existentes em “X” ou explorar
recursos reservados para a colaboracdo com a OV “X” [BURKE et al., 2011]. A
seguranca em um ambiente de Grid passa também pelo conceito de OVs, sendo
que um usudrio sé tem acesso a esse ambiente mediante a autenticacio em uma

ov.

Um ambiente de Grid € um ambiente altamente complexo e, por isso, é ne-

cessdrio que seja feito um bom gerenciamento dos recursos a serem usados. Cada
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recurso, também chamado de computing element (CE)!, tem que ser controlado
para apos iniciado, parar na hora correta e também se necessdrio, ser cancelado
ou reiniciado. As tarefas realizadas pelos nés> dos Grids sdo chamadas de jobs
e cada job possui seus CEs. As informagdes geradas por sistemas de Grid ficam
armazenadas em arquivos. Cada arquivo pertence a um storage element (SE). Os
SEs s@o os locais em que ficam armazenados todos os dados gerados pelo pro-
cessamento das tarefas em um Grid, sendo que um SE pode armazenar multiplos
arquivos e cada SE pode comunicar com outros para trocar informacdes presentes

nos arquivos.

Um servico importante aos ambientes de Grid sdo os web services (WS),
0s quais sdo sistemas de software para computacdo distribuida desenvolvidos de
forma a suportar interacdes entre maquinas sobre uma rede. WS realizam algum
tipo de processamento em um servidor remoto e retornam o resultado para o usué-
rio usando a Internet. Eles possuem uma interface descrita em um formato proces-
savel pelas maquinas - WSDL (Web Service Definition Language). Este servigo
¢ uma forma padriao de comunicacdo entre diferentes aplicagdes [BOOTH et al.,
2004], possibilitando a integracdo de componentes distribuidos através da web
[TOMA et al., 2006]. Os WS permitem que um usudrio autenticado em uma OV

submeta jobs remotamente para vdrios nés, viabilizando a computacido em Grid.

Abaixo sdo apresentados alguns middlewares para computagdo em Grid, in-

clusive o Globus que € utilizado pelo Weka4WS.

Cada CE em um Grid é uma tarefa a ser realizada.
2Cada n6 de um Grid é um processador disponivel para execucdo das tarefas.
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2.1 gLite

O glLite surgiu de esforcos despendidos pelo projeto EGEE (Enabling Grids
for E-SciencE) [EGEE, 2011], que tinha como objetivo maior a constru¢do de um
ambiente de Grid computacional que ficasse disponivel para cientistas 24 horas
por dia. Este € um middleware para Grid que roda em cima do Scientific Linux, e é
composto de varios médulos, assim como a maioria dos middlewares para Grid, o
que torna sua instalacio algo complexa. Existem médulos que t€ém uma mesma fi-
nalidade e, se instalados juntos, podem gerar problemas no Grid. O projeto EGEE
foi descontinuado em 30 de Abril de 2010 e toda a infraestrutura construida du-

rante o projeto agora é mantida pela EGI (European Grid Infrastructure).

A EGI compartilha boa parte de sua estrutura com o projeto WLCG. O WLCG
(Worldwide LHC Computing Grid) é um projeto que visa manter uma infraestru-
tura de Grid para armazenar e processar dados gerados pelo Large Hadron Col-
lider (LHC), o maior e mais poderoso acelerador de particulas do mundo. Pelo
compartilhamento da estrutura entre estes dois projetos, a infraestrutura utilizada

pelo glite é chamada de WLCG/EGI.

2.2 Legion

O Legion surgiu em 1993 na Universidade de Virginia. O objetivo do grupo
de pesquisadores do Legion é fornecer um sistema com alta usabilidade, eficiéncia
e escalabilidade, baseados em principios sélidos. O sistema é desenvolvido para
suportar altos graus de paralelismo em aplicagdes e gerenciar a complexidade do

sistema fisico para o usudrio [LEGION, 2011].
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2.3 Globus Toolkit

O Globus roolkit 4.0 (GT4) foi utilizado para servir como plataforma de exe-
cucdo deste trabalho pois 0 Wekad WS executa sobre o GT4. Nesta secdo serd dada
uma visdo geral do GT4. O WekadWS serd apresentado no capitulo 4.1.1. Todas
as informacdes apresentadas neste capitulo foram obtidas no manual do GT4 [AL-

LIANCE, 2011].

O GT4 possui um conjunto de ferramentas, servigcos e bibliotecas para viabi-
lizar o uso da tecnologia de Grid, permitindo que as pessoas compartilhem com
seguranga poderes computacionais, bases de dados e outras ferramentas através de
corporacdes, instituigdes e fronteiras geograficas. Esse middleware inclui servigos
de softwares e bibliotecas para monitorar, descobrir e gerenciar recursos, além de

oferecer suporte a seguranga e gerenciamento de arquivos.

Existem muitos componentes providos pelo GT4. Esses varios componen-
tes existentes podem ser instalados e usados independentemente. Por exemplo,
existem implementagdes de ndcleos de WS feitos para C, Java e Python, assim o
usudrio pode escolher qual deles instalar, caso s6 queira criar servicos usando uma
das linguagens. Porém, se o usudrio preferir ele pode instalar todos os componen-

tes presentes no GT4 em vez de selecionar componente a componente.

A arquitetura do GT4 € dividida em 5 componentes. Abaixo serdo apresen-
tadas informagdes sobre cada um destes componentes que estdo representados na

Figura 1.
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Figura 1: Arquitetura do Globus Toolkit 4 [SOTOMAYOR; CHILDERS, 2006]
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Seguranca: Um ponto muito importante em um middleware para Grid € a segu-

ranga. No GT4 a segurancga € feita utilizando certificados de criptografia de

chave publica X.509. Os certificados X.509 usam um modelo hierdrquico

para distribuir e autenticar certificados. Neste modelo os certificados sao

assinados por autoridades certificadoras. Essa estrutura monta uma arvore

hierarquica da autoridade certificadora raiz, passando por autoridades cer-

tificadoras intermedidrias até chegar no certificado da entidade final, que
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pode ser cliente ou servidor [STORY er al., 2009]. Existem outros métodos
de seguranca implementados no GT4, como por exemplo, credenciais de se-
guranga utilizando padrdes SSH, e autenticacdo direta fornecendo nome de
usudrio e senha, o qual ndo é muito seguro porém fécil de usar. Apesar de
haver estes outros métodos de seguranca, para utilizar os recursos de WS é

necessario fazer o uso de certificados X.509.

Gerenciamento de Dados: Para o gerenciamento de dados existem alguns com-
ponentes implementados no GT4. Estes componentes sdo separados em
duas categorias: movimentacdo de dados e replicacdo de dados. Existem
dois componentes para movimentagdo de dados, o GridFTP e o Globus Reli-
able File Transfer (RFT). Ja para a replicagcdo de dados o componente usado
€ o Replica Location Service (RLS). Existe ainda um servi¢o de gerenci-
amento de dados de alto nivel que combina os servicos RFT e RLS. Este
servico é chamado de Data Replication Service (DRS) e ele serve para ga-
rantir que um conjunto de arquivos esteja armazenado em um dado local de

armazenamento. O DRS ¢ implementado na forma de WS.

Gerenciamento de Execucdo: O componente do gerenciamento de execugdo €
responsavel pelas operagdes basicas da computagdo remota, como por exem-
plo, submissdo, monitoramento e cancelamento. O mecanismo bdsico do
GT4 para realizar estas operagdes € 0 GRAM - Grid Resource Allocation

and Management. O GRAM controla os jobs submetidos ao Grid.

Servicos de Informacao: No GT4 existe um sistema para prover servicos de in-
formacdo, o MDS - Monitoring and Discovery System. Este monitora e

localiza os recursos e servigos presentes nos Grids. Este sistema permite
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que o usudrio descubra quais recursos sdo considerados parte de uma OV e

permite monitori-los.

Common Runtime: Common runtimes sdo conjuntos de bibliotecas que auxiliam
na execug¢do e no desenvolvimento de um programa. Os componentes de
common runtime do GT4 fornecem uma série de bibliotecas e ferramentas
de forma a permitir que os servicos WS e pré WS sejam independentes de
plataforma. No GT4 existem implementagdes de common runtime para as
linguagens C, Java e Python, sendo que o Wekad4WS utiliza somente a im-

plementagéo para Java.

Existem vdrias dreas da computacdo com potencial para aproveitar as vanta-
gens oferecidas em um ambiente de Grid. Dentre essas dreas estd a mineragdo de
dados. A mineracdo de dados e alguns de seus conceitos serdo apresentados no

Capitulo 3.

Outras informagdes sobre o Globus Toolkit podem ser encontradas no trabalho
de conclusdo de curso do aluno Caio César Roma Menten, que aprofunda mais no

estudo, configuracio e instalacio da ferramenta [MENTEN, 2012].
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3 MINERACAO DE DADOS

A minera¢do de dados é formada por um conjunto de ferramentas e técnicas
que podem ser usadas em diversas dreas para extrair padrdes consistentes de bases
de dados e auxiliar na descoberta do conhecimento. Primeiramente é realizada
a selecdo dos métodos a serem utilizados para localizar tais padrdes, seguida da
efetiva busca pelos padrdes de interesse numa forma particular de representacao,
juntamente com a busca pelo melhor ajuste dos pardmetros do algoritmo para a
tarefa em questao [SILVA, 2004]. Essa tarefa envolve vdrios tipos de algoritmos e
pode gerar resultados variados sobre uma mesma base de dados. Uma boa andlise
dos dados a serem minerados € importante para a escolha do melhor algoritmo a

ser utilizado na tarefa de mineracao.

O Weka [HALL et al., 2009] é uma ferramenta que serd abordada no Capitulo
4 e possui uma biblioteca de algoritmos para mineracdo de dados. As classes de
algoritmos de mineracdo de dados disponiveis no Weka sdo: associagdo, classi-
ficacdo, clusterizac@o e regressdo. Estas classes de algoritmos estdo definidas a

seguir.

Associacao: Algoritmos de associa¢do de dados buscam encontrar uma relagéo
entre dois ou mais dados pela associagdo existente entre eles. Por exemplo,
suponha que todas as pessoas que assistam um determinado filme “A” assis-
tam também os filmes “B” e “C”. Isto geraria uma regra de associag¢do do

tipo “A” — “B”,“C” (se acontece A, também acontecem B e C).

Classificacdo: Algoritmos de classificacéo separam os dados minerados em clas-
ses diferentes para que possam ser analisados de forma mais adequada uti-

lizando aprendizado supervisionado, i.e., existem dados que servem de mo-
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delos para a classificacdo de todos os outros. Um exemplo € a geracdo de
uma arvore de decisdo. Na drvore formada, as folhas s@o as classes possiveis
para a classificagdo de um dado. Quando o dado é enviado para a classifica-
¢ao, este vai percorrendo a arvore de acordo com as regras pré-definidas até

alcangar uma das folhas, que serd a classificac@o final deste dado.

Clusterizagcdo: Algoritmos de clusteriza¢do também separam os dados minerados
em classes diferentes, porém o aprendizado em um processo de clusteriza-
¢do € ndo supervisionado, i.e., o algoritmo vai encontrando um padrao entre
os dados a medida que vai analisando-os e assim consegue separd-los em
classes distintas. Por exemplo, existe um conjunto de dados em que nenhum
deles estd classificado. E feita a selecdo de um dos dados e a avaliacdo
dos dados que estdo perto deste dado selecionado. Os dados préximos que
possuirem caracteristicas semelhantes a este dado serdo classificados como
sendo da mesma classe. Isto é feito até que ndo haja nenhum dado a ser

classificado.

Regressao: A regressdao é uma técnica similar a classificagdo, porém tem como
objetivo encontrar um valor numérico ao invés de uma classe discreta. Isto é
feito analisando previamente outros atributos numéricos disponiveis na base

de dados [SANTOS, 2009].

Com o elevado niimero de dados computacionais, muitas bases de dados se
tornaram bastante complexas. Nem todo dado de uma certa base é sempre ttil,
entdo aplicar o processo de mineracdo de dados na base € importante para se ob-
ter somente os padrdes que sejam significativos para se realizar um determinado

trabalho.
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Existem indmeras aplicagdes para a drea de mineracdo de dados. A extracdo
de padrdes pode ser aplicada desde pequenas empresas até multinacionais através
da exploracdo e andlise, de forma automatica ou semi-automatica, de pequenas a
grandes bases de dados, permitindo que essas empresas obtenham informacdes que
as possibilitem desenvolver melhores estratégias de marketing, vendas, suporte,
aumentando assim, a sua produtividade. Um exemplo cldssico de mineracdo de
dados em empresas € a extracdo de regras de associacdo em supermercados. Estas
regras vao indicar qual produto deve ficar perto de qual, facilitando a procura do
cliente. A extracdo de padrdes pode ainda ser utilizada por toda a Internet, a qual
possui um nimero gigantesco de dados para serem minerados, como por exemplo,
artigos, sites, jogos online, documentos, videos, entre outras inesgotaveis aplica-

coes que a web oferece [HAN et al., 2011].

A mineracio de dados € o nicleo de um processo chamado de “Knowledge

Discovery in Databases”, mais conhecido como KDD.

3.1 KDD

Os conceitos apresentados a seguir seguem o modelo apresentado por [FAY YAD

et al., 1996].

O KDD define uma série de passos que podem, se necessdrio, ser repetidos
para a extracdo do conhecimento em uma base de dados. Este processo utiliza
algoritmos de mineragcdo de dados para a extracdo de padrdes e assim, para a ob-

tencao de conhecimento.

O problema badsico atribuido ao processo de KDD é o mapeamento de dados
de baixo nivel em outras formas de representacido que podem ser mais compactas,

mais abstratas ou mais tteis. KDD se refere a todo processo de descobrimento de
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conhecimento titil a partir desses dados, e mineragdo de dados se refere a um passo

particular deste processo.

A Figura 2 mostra os passos bdsicos que envolvem o processo de KDD.

Interpretagdo

Data Mining
[||:|

a) Agdo 1
b) Agao 2

Conhecimento

Pré-processa-
mento

s T Padriies

Dados
transformados

(

A ! Dados
P Dadcs relevantes . pre-processados
i S

Dados

Figura 2: Etapas do Processo de KDD [STEINER ez al., 2006]

Selecdo de dados: A fase de sele¢do de dados consiste em selecionar os dados de

interesse para a tarefa a ser realizada.

Pré-processamento: Apds selecionar os dados que serfio usados para a extragdo

de conhecimento deve-se remover dados incompletos e inconsistentes.

Transformacio dos dados: E realizado um trabalho em cima dos dados extraidos

para facilitar a tarefa de mineragao.

Mineracao de dados: S@o aplicados algoritmos para se obter informagdes tteis
dos dados que ja passaram pelos trés processos anteriores. Varios tipos de
informagdes podem ser extraidas dos dados, sendo que para cada tipo de

informacdo existe uma série de algoritmos possiveis de serem aplicados.
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Apresentacio e interpretacao dos resultados: Para facilitar a visualizacdo das
informacdes extraidas deve-se apresentar os resultados obtidos de alguma
forma que facilite a interpretacdo do analista humano que usara estas infor-
macdes. Uma falha na interpretacdo dos resultados pode gerar conclusdes
incorretas. Desta forma, a apresentacdo dos resultados de maneira adequada

€ muito importante dentro do processo de KDD.

Ap6s a aplicagdo de cada um desses passos se tem em mdo uma forma de
representagio do conhecimento extraida da base de dados analisada. E importante
que haja uma boa aplicag@o dos conhecimentos extraidos, pois o processo de KDD
¢ longo e ndo deve ser desperdi¢ado. Esta aplicagdo depende muito da pessoa que

tiver estes conhecimentos em mao e a forma com que esta ird aplicd-los.

Existem na literatura ferramentas que facilitam a realizacdo de mineracio de
dados, como por exemplo, IBM Intelligent Miner [CABENA et al., 1999], DBMi-
ner [WANG et al., 1996], MineSet [BRUNK et al., 1997] e Weka [HALL et al.,
2009].

Um dos principais problemas na mineragdo de grande volume de dados é o
desempenho computacional. As ferramentas WekadWS [TALIA et al., 2008] e
Weka Parallel [CELIS; MUSICANT, 2002] incorporam ao Weka a capacidade de
computacdo distribuida. O Capitulo 4 aborda as ferramentas Weka, WekadWS e
Weka Parallel.



27

4 WEKA

O Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) surgiu na Nova Ze-
landia na Universidade de Waikato, é implementado em Java, tem c6digo aberto, e
possui varios algoritmos ja implementados para a realizacdo de mineracdo de da-
dos [HALL et al., 2009]. Por ser um framework de cédigo aberto a integragcdo de
outras aplicagdes com esta ferramenta é simplificada. Vdrias aplicacdes e exten-
soes utilizam o Weka como base. Este framework possui uma interface grafica para
a interacdo com o usudrio procurando facilitar a aplicagdo dos algoritmos em cima
dos dados, e possui seu préprio formato para arquivos utilizados como entrada, o
Attribute Relation File Format (ARFF). Este formato foi desenvolvido pela Uni-
versidade de Waikato para ser usado pelo Weka [WAIKATO, 2012b]. Lembrando
que outros formatos também podem ser utilizados, como por exemplo, DAT, CSV,

além de ser possivel abrir uma base de dados diretamente utilizando o JDBC.

O JDBC - Java Database Connectivity - é uma API - Application Program-
ming Interface - que permite a comunicacio do Java com qualquer tipo de banco
de dados. O JDBC consiste em um conjunto de classes escritas em Java que pro-
vém uma API padrio para desenvolvedores de base de dados tornando possivel
a escrita de aplicagdes usando bancos de dados inteiramente em Java. O JDBC
suporta todos comandos SQL - Structured Query Language - tornando simples o
envio de comandos SQL para sistemas de base de dados relacionais [FISHER et

al., 2003].

O arquivo ARFF segue o formato especificado na Tabela 2. O nome da base de
dados serve exclusivamente para identificacdo. Na parte de defini¢do de atributos
deve-se definir todos os tipos de dados que a base de dados contém, dando um

nome a cada um deles e definindo o seu tipo. Por fim deve haver a apresentacio
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dos dados em si. Eles serdo apresentados cada um em uma linha apds o uso do

comando @data, sendo que cada atributo serd separado por virgula.

Informacao Notacao
Nome @relation "Nome Base de Dados"
Atributos @attribute Nome_Atributo]l Tipo_Atributol
@attribute Nome_Atributo2 Tipo_Atributo2
@attribute Nome_UltimoAtributo Tipo_UltimoAtributo
Dados @data
Dado 1 Atributol, Atributo2, Atributo_Final
Dado 2 Atributol, Atributo2, Atributo_Final
Dado Final Atributol, Atributo2, Atributo_Final

Tabela 2: Uso de arquivos do tipo ARFF

A Figura 3 mostra a tela inicial do Weka, o GUI Chooser. Ela fornece as

opgdes para o usudrio utilizar o Explorer, o Experimenter, o Knowledge Flow e

a Simple CLI. Todas estas opcdes oferecem interacdo com o usudrio, sendo que a

Simple CLI ndo possui interface grafica. Dentre estas op¢des a mais utilizada é

o Explorer, que pode ser visualizado na Figura 4. No Explorer o usudrio carrega

o arquivo com a base de dados a ser processada e depois pode escolher dentre

varios algoritmos para aplicar em cima desta base. Apés a execucdo de cada algo-

ritmo € mostrado o resultado no préprio Explorer. Assim, o usudrio pode salvar os

resultados obtidos e visualizar as informacdes obtidas de variadas maneiras.
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4.1 Ferramentas baseadas no Weka para mineracao de dados distribuida

Por ser um software de cédigo aberto e escrito em Java, o Weka facilita o
desenvolvimento de outras ferramentas a partir dela. O cédigo aberto permite que
novos algoritmos sejam implementados e que os algoritmos ja existentes no Weka
sejam modificados. J4 a vantagem de ser escrito em Java é que o Weka € facilmente
portado, funcionando em cima de varios sistemas operacionais diferentes e com

arquiteturas distintas.

Existem algumas ferramentas para realizar a mineracdo de dados distribuidas
construidas baseando-se no Weka. Pode-se citar o WekadWS [TALIA et al., 2008],
o Weka Parallel [CELIS; MUSICANT, 2002] e o Grid-enabled Weka [KHOUS-
SAINOV et al., 2004]. Dentre elas o WekadWS € a ferramenta mais completa por
ser a Unica que disponibiliza a execugdo distribuida de todos os algoritmos im-
plementados pelo Weka [PINTO, 2010], além de necessitar do uso do GT4 como

plataforma para execugéo.

4.1.1 WekadWS

O Weka4WS € uma extensdo do Weka para realizar mineracdo de dados dis-
tribuida em ambiente de Grid e surgiu na Universidade de Caldbria, Itdlia. As
informagdes presentes neste capitulo sdo baseadas no trabalho dos desenvolvedo-
res do framework [TALIA et al., 2008]. A Figura 5 apresenta o GUI Chooser do
WekadWS.
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Figura 5: Weka4WS GUI Chooser

Com essa ferramenta torna-se real a possibilidade de executar tarefas de mine-

racdo de dados remotamente. Vdrias tarefas podem ser requisitadas de uma mesma

maquina para executar em outras maquinas configuradas no ambiente de Grid. Os

algoritmos do WekadWS sdo os mesmos algoritmos sequenciais presentes na bi-

blioteca Weka original, ou seja, os algoritmos ndo sdo modificados para realizar

execucdo paralela ou distribuida. A vantagem do Weka4 WS ¢ a possibilidade de

executar vdrias tarefas ao mesmo tempo, seja para fazer vdrios testes com uma

mesma base de dados, seja para minerar bases de dados diferentes. Por exemplo,

executar dois algoritmos de classificacdo diferentes para comparar seus resulta-

dos em uma base de dados muito grande demoraria muito tempo se a computacio
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fosse feita localmente, pois primeiro seria executado um algoritmo e em seguida o
outro. Pode-se considerar que executar um algoritmo seja um tarefa e neste caso, a
execucdo de dois algoritmos corresponde a duas tarefas que podem ser executadas
de forma independente em mdaquinas diferentes. Desta forma, quando cada tarefa
¢ enviada para uma maquina diferente do Grid o tempo de execucio total tende a

cair pela metade.

O Wekad4WS adota a tecnologia Web Services Resource Framework (WSRF),
utilizando bibliotecas WSRF para a execugao de algoritmos de mineracdo de dados
distribuida e para gerenciar a computacao distribuida. A tecnologia WSRF define
vdrias especificagdes técnicas de como deve ser implementado um WS (Web Ser-
vice). Esta tecnologia implementa a filosofia da Open Grid Services Architecture
(OGSA) que define um modelo arquitetural para sistemas de Grid em que recur-
sos distribuidos e aplicacdes sdo modelados como WS que interagem entre eles

utilizando padrdes baseados na Internet.

Este framework executa em cima da biblioteca Java WSRF implementada no
Globus roolkit 4.0.X 3[FOSTER, 2005], entdo para seu funcionamento é necessario

que o GT4.0.X esteja instalado e configurado nas maquinas do Grid.

No Wekad4WS todos os nds usam os servicos do GT4.0.X para executarem
funcionalidades padrdes de Grid. Esses nds podem ser separados em duas cate-
gorias: user nodes € computing nodes. User nodes sdo as méquinas locais dos
usudrios, as quais provéem o software cliente do WekadWS. J4 os computing no-
des sdo as maquinas que provéem os WS e o software de servico do Wekad WS,

permitindo a execugdo de tarefas de minera¢do de dados remotamente.

3 A versido 4.0 do Globus foolkit possui nove subversdes, de 4.0.0 a 4.0.8. Por GT4.0.X leia-se
qualquer versdo dentre estas nove.
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Os moédulos cliente e de servico do Wekad WS sio respectivamente chamados
de Weka4WS-client e Weka4WS-service. Como citado anteriormente o Weka4 WS-
client contém o software cliente para execugao nos user nodes, enquanto o Weka4 WS-

service possui os WS para serem instalados nos computing nodes.

A instalagdo do WekadWS necessita da instalagdo completa do GT4.0.X nos
computing nodes e da instalacdo do Java WS Core nos user nodes para ser bem
sucedida. As versdes 4.2 e 5.0 (a mais atual) do Globus toolkit contém algumas
atualizacdes nas especificacdes dos WS, o que as tornam incompativeis com o
WekadWS. O médulo Weka4WS-service pode ser instalado somente em platafor-
mas Unix-like por ser a plataforma de execucdo do GT4, enquanto que o Weka4 WS-

client pode ser instalado tanto em Unix-like quanto em Windows.

Quanto a segurancga, o WekadWS possui dois pré-requisitos que sdo indispen-

saveis para seu funcionamento:

1. Um usudrio deve ter um certificado com o proxy véalido no formato X.509;

2. O arquivo “/etc/grid-security/grid-mapfile” nos computing nodes devem con-
ter uma entrada para mapear o cliente usudrio Weka4dWS para um usudrio

local no computing node.

A Figura 6 mostra os componentes presentes no Weka4WS e a maneira como

eles se comunicam.
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Figura 6: Componentes do WekadWS [TALIA et al., 2008]

O computing node é formado por dois componentes: WS e Weka Library
(WL). O WS disponibiliza todos os algoritmos de mineragcdo de dados implemen-
tados na WL. As chamadas para o WS sio executadas chamando os algoritmos

presentes na WL.

O user node é formado por trés componentes: a WL, um médulo cliente e uma
interface grafica de comunicag¢ao com o usuario - GUI (Graphical User Interface).
A GUI é uma versdo extendida da GUI do Weka para suportar a execucdo tanto de
tarefas de mineracdo de dados locais quanto de tarefas distribuidas remotamente.
As tarefas locais sdo realizadas invocando a WL local, enquanto as tarefas remo-
tas sdo controladas pelo mddulo cliente, que opera como um intermedidrio entre a
GUI e 0 WS em nés computacionais remotos. A Figura 7 mostra uma imagem do
Wekad WS Explorer. Na caixa azul, sdo mostrados todos os nds ativos no ambiente
de Grid, podendo-se selecionar qualquer um destes para a execugao de um algo-

ritmo. O botdo reload hosts recarrega os nos, atualizando a lista de nds ativos no
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Grid. Ja o botdo proxy € usado para gerar um novo proxy, possibilitando a conexao

com o ambiente de Grid caso esta seja perdida.
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Figura 7: WekadWS Explorer [TALIA et al., 2008]

4.1.2 Weka Parallel

O Weka Parallel foi desenvolvido para executar algoritmos de mineracdo de

dados possibilitando a paralelizacio da tarefa de validacdo cruzada (cross valida-

tion) em um ambiente distribuido. Somente o algoritmo da tarefa de validacdo

cruzada foi alterado em relagdo aos algoritmos do Weka. Dessa forma, somente

algoritmos que utilizem a validagcdo cruzada vao alcancar um ganho de desem-
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penho nesta ferramenta. A forma utilizada para realizar a comunicagdo entre as
madquinas, possiblitando a distribuicdo da tarefa de validacdo cruzada, foi realizar
uma conexdo simples usando a classe Socker disponivel no pacote java.net [CE-
LIS; MUSICANT, 2002]. Portanto, o Weka Parallel nao necessita de nenhum tipo

de software externo para auxiliar na sua execugao.

Uma sessdo do Weka Parallel executa em uma Unica maquina cliente e varios
servidores distribuidos. Cada servidor executa o software que permanece escu-
tando a porta de comunicacdo vasculhando requisi¢des do cliente. Para o cliente
saber para qual né ele enviard cada parte da validacdo cruzada ¢ utilizado um al-
goritmo round-robin. Com esta técnica o primeiro subconjunto da validac¢do cru-
zada € enviado para um dos nés disponivel, depois o segundo e assim por diante.
Quando todos os subconjuntos tiverem sido enviados, o algoritmo € reiniciado,
atribuindo cada subconjunto que nao tenha sido concluido. Isso continua até que
a validacdo cruzada termine. O algoritmo € executado novamente para garantir
que todos os subconjuntos foram executados com sucesso. Isto ocorre pois po-
dem ocorrer problemas durante a execugdo das tarefas como falhas na rede ou nas

maquinas [CELIS; MUSICANT, 2002].

Para o médulo cliente do Weka Parallel trabalhar corretamente é necessario
que se crie um arquivo de configuragdo chamado .weka-parallel, especificando a
porta em que as instancias dos servidores distribuidos irdo escutar e o endereco de
cada um dos servidores. Se um servidor tiver mais de um nicleo pode-se repetir
o enderego dele no arquivo de configuragdo, requisitando assim que este servidor
execute mais de uma tarefa. A Tabela 3 apresenta um exemplo do arquivo de

configuracdo para o Weka Parallel.
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PORT = <Numero da porta em que todos servidores estardo escutando>

<Endereco IP do computador 1>

<Endereco IP do computador 1>

<Endereco IP do computador 2>

<Endereco IP do computador 3>

Tabela 3: Arquivo de configuragio .weka-parallel do Weka Parallel

Note que o enderego IP do computador 1 aparece duas vezes na tabela acima.
Neste caso duas tarefas seriam enviadas para este endereco e apenas uma para os
computadores 2 e 3, que estdo escutando requisi¢des através da porta definida na

primeira linha do arquivo.

Esta ferramenta € 1til em ambiente de Grid somente para acelerar a mineracao
de dados quando se usa a técnica de validacdo cruzada para avaliar a eficiéncia do
algoritmo executado. Esta é uma técnica amplamente utilizada para validacdo de
dados gerados por algoritmos de classificacdo. E necessario especificar em quantos
subconjuntos seré dividida a validagdo cruzada, do total de subconjuntos um deles

€ usado para testar os dados gerados por todos os outros.

4.1.3 Grid Weka

O Grid Weka ou Grid-enabled Weka foi desenvolvido na Universidade de
Dublin, Irlanda e é uma ferramenta derivada do Weka Parallel [VALENTEM et
al., 2005]. Ela permite a distribui¢do das tarefas de mineracio de dados entre va-
rios computadores utilizando um grid ad-hoc. Seus algoritmos sdo 0os mesmos do
Weka, a grande mudanca € a possibilidade da distribuicao das tarefas, que assim

como no Weka Parallel sdo possiveis através das conexdes entre as maquinas uti-
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lizando a classeSocket disponivel no pacote java.net. Dois componentes sdo muito
importantes para o Grid Weka, o servidor Weka e o cliente Weka. O servidor
Weka é baseado no servidor Weka original, sendo que cada maquina participando
do Grid executa o componente servidor. O cliente Weka € responsdvel por acei-
tar uma tarefa de aprendizado, dados de entrada de um usudrio e por distribuir as

tarefas no Grid [KHOUSSAINOV et al., 2004].

O Grid Weka, assim como o Weka Parallel ndo necessita de um middleware
para execugdo, porém possui outros recursos. Pode-se citar dois destes recursos:
execucdo remota do treinamento de um modelo de classificacio e execugdo remota
e paralela da validacdo cruzada e do teste de um modelo de classificagdo [PINTO

etal.,2011].

A exemplo do Weka Parallel também existe a necessidade de se criar o ar-
quivo de configuracdo chamado .weka-parallel. A configuracdo do arquivo no
Grid Weka é um pouco diferente e também ¢é possivel que computadores com
mais de um ntcleo executem mais de uma tarefa ao mesmo tempo. A Tabela 4

mostra como seria a configuracio do arquivo .weka-parallel no né cliente do Grid.

PORT = <Ntimero da porta em que todos servidores estardo escutando>

<Endereco IP do computador 1>
<Nuimero de servidores Weka rodando no computador 1>

<Quantidade maxima de memdria no computador 1>

<Endereco IP do computador 2>

<Numero de servidores Weka rodando no computador 2>

<Quantidade maxima de memoria no computador 2>

Tabela 4: Arquivo de configuragio .weka-parallel do Grid Weka
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5 METODOLOGIA

Foram feitos experimentos com o intuito de encontrar a ferramenta mais ra-
pida e eficiente para mineracdo de dados distribuida. Para isto, foram utilizadas as
ferramentas Wekad WS e Weka Parallel, além do Weka que serviu como base com-
parativa para os resultados. O Grid Weka nio foi utilizado pois ndo foi possivel
executar as tarefas distribuidas a partir dele, possivelmente por problemas de in-
compatibilidade com hardwares mais recentes [PINTO, 2010], tendo em vista que
ele € um software que foi desenvolvido em 2004 [KHOUSSAINOV et al., 2004].
J4 o Weka Parallel apesar de ser a base do Grid Weka e um software desenvolvido

em 2003, ndo apresentou nenhum tipo de problema de incompatibilidade.

Foi realizada a instalacdo do servidor do WekadWS e do Weka Parallel em
trés maquinas, sendo que uma destas trés maquinas também funcionou como né
cliente com a finalidade de enviar as tarefas a serem executadas para os nds ser-
vidores. Como o WekadWS depende do Globus, este middleware foi previamente

instalado nas trés maquinas.

Um passo a passo da instalacdo do Globus pode ser encontrada no trabalho
de conclusio de curso do aluno Caio César Roma Menten [MENTEN, 2012]. Ja
a instalacdo do Weka4WS estd detalhada no apéndice A e a instalagdo do Weka

Parallel no apéndice B.

As configuragdes dos computadores utilizados estdo mostradas na Tabela 5.

Nome Processador Velocidade | Memoria Fisica | Meméria Cache Tarefa
nodel.ufla.br | Intel Core 2 Quad 2,66GHz 4GB 2MB Cliente/Servidor
node2.ufla.br Intel Core 2 Duo 2GHz 2GB 2MB Servidor
node3.ufla.br AMD Athlon X2 1GHz 1GB 512KB Servidor

Tabela 5: Caracteristicas dos computadores utilizados
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Por ser a maquina mais potente do Grid, a “nodel.ufla.br” foi escolhida para
realizar a dupla tarefa de cliente e servidor, além de ter sido a miquina em que

foram testadas as bases executadas no Weka original.

As mdquinas ficam em uma rede local, interligadas por cabos conforme o

esquema mostrado na Figura 8.

Switchs

node2.ufla.br nodel.ufla.br node3.ufla.br

Figura 8: Representacdo do ambiente utilizado

Note que as maquinas “nodel.ufla.br” e “node3.ufla.br” estdo conectadas di-
retamente ao mesmo switch, enquanto a maquina “node2.ufla.br” estd ligada em
outro switch. Estes dois switchs sdo ligados a um mesmo switch que permite a
comunicag¢do entre as tr€s maquinas. Isto pode fazer com que a comunicagdo do
“nodel.ufla.br” e do “node3.ufla.br” com o “node2.ufla.br” fique mais lenta pois

podemos encontrar interferéncias na rede durante a transmissio dos dados.
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As bases de dados foram escolhidas de forma que tamanhos variados de bases
fossem testadas. Testando bases de tamanhos diferentes pode-se obter melhores
conclusdes sobre quando ¢ realmente Util usar o sistema distribuido em Grid para
realizar a mineracao de dados e quando € melhor usar a minerac@o de dados local-
mente. Criou-se cinco conjuntos de testes, cada um com trés bases de dados. A
comparagao entre as ferramentas foi feita com base no tempo total de execugdo de
cada conjunto e também atentando a efici€ncia do algoritmo quando executado dis-
tribuidamente e localmente. Para cada conjunto em cada ferramenta foram feitas
cinco execugdes. Portanto, o tempo total de execucao apresentado no Capitulo 6 é
uma média destas execucdes. Além da média do tempo de execugao foi calculado

também o intervalo de confianca.

Abaixo estdo informagdes sobre cada base de dados utilizada. Para seleciona-
las foram obtidas vérias bases de dados e cada uma foi executada no Weka original.
Conforme o tempo de execugdo e o tamanho de cada base de dados foram forma-
dos os cinco conjuntos, sendo que o conjunto 1 ficou com as bases de dados mais
demoradas para execucdo, o conjunto 2 com as bases de dados um pouco menos
demoradas até o conjunto 5 que ficou com as bases de dados executadas mais ra-
pidamente. Isto foi feito para verificar a eficiéncia do ambiente de Grid tanto para
bases de dados pequenas quanto para bases de dados maiores. Estas bases foram

obtidas em [GROUP, 2012] e [WAIKATO, 2012a].

e Conjunto 1

fbis: Base derivada de conferéncias da TREC (Text Retrieval Conference)

[NIST, 2012]. Possui 2463 instancias e 2001 atributos.
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re0: Faz parte da colec@o de bases de dados Reuters-21578, que possui ba-
ses para categorizacdo de textos [GROUP; REUTERS, 2012]. Possui

1504 instancias e 2887 atributos.

trdl: Base derivada de conferéncias da TREC (Text Retrieval Conference)

[NIST, 2012]. Possui 878 instancias e 7455 atributos.
Conjunto 2

Sobre: As trés bases de dados deste conjunto de teste fazem parte das bases

da colecao OHSUMED [HERSH et al., 1994].
oh0: Possui 1003 instincias e 3183 atributos.
oh10: Possui 1050 instincias e 3239 atributos.

oh15: Possui 913 instancias e 3101 atributos.
Conjunto 3

oh5: E uma base da colecio OHSUMED [HERSH et al., 1994]. Possui 918

instancias e 3013 atributos.

tr11: Base derivada de conferéncias da TREC (Text Retrieval Conference)

[NIST, 2012]. Possui 414 instancias e 6430 atributos.

tr21: Base derivada de conferéncias da TREC (Text Retrieval Conference)

[NIST, 2012]. Possui 336 instancias e 7903 atributos.
Conjunto 4

tr12: Base derivada de conferéncias da TREC (Text Retrieval Conference)

[NIST, 2012]. Possui 313 instancias e 5805 atributos.
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ECML: Esta base de dados foi preparada depois de se obter e processar
vérias informagdes do site SAGEmap em Dezembro de 2002. Possui

90 instancias e 27680 atributos.

tr23: Base derivada de conferéncias da TREC (Text Retrieval Conference)

[NIST, 2012]. Possui 204 instancias e 5833 atributos.
e Conjunto 5

Sobre: As trés bases deste conjunto consistem de funcionalidades de di-
gitos manuscritos extraidos de uma colecdo de mapas de utilidades
holandeses. Os digitos sdo representados em seis arquivos de bases de
dados, sendo que trés destes arquivos sdo os utilizados neste conjunto

de teste.
mfeat-factors: Possui 2000 instancias e 217 atributos.
mfeat-fourier: Possui 2000 instancias e 77 atributos.

mfeat-zernike: Possui 2000 instincias e 48 atributos.

As Figuras 9 e 10 mostradas a seguir representam a configuracdo utilizada nos

no6s clientes do Wekad WS e do Weka Parallel, respectivamente.

http://grid.deis.unical.it/wekadws/
Copyright (C) 2808 University of Calabria
Dept. of Electronics, Computer Science and Systems

8 run the service without logging
1 run the service with logging

== computing node ==
| container port | gridfFTP port | loggin
8443 2811

44 2811

2811

Figura 9: Configuracio utilizada no né cliente do WekadWS



44

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier
48 -C 0.25 M 2

| Test options Classifier output

) Use training set

0 supplied test set Set...

® Cross-validation Settings...
Folds/10 |

) Percentage split % ‘
| Run in parallel y

| More options...

| Configure parallelization... |

|(Nom) class |v| | oK |
1| Start Il Stop |
Result list
Port Numberns050
] Server Addresses
nodel.ufla.br
node2.ufla.br
node3.ufla.br
Log
—
11:16:43: email: wekasupport@cs.waikato.ac.nz sl
11:16:43: Started on Thursday, 3 May 2012 —
11:17:27: Base relation is now mfeat-factors (200 =
11:17:27: Working relation is now mfeat-factors (2 =

Status 0K

ox -

E3
[=]

Figura 10: Configuragdo utilizada no né cliente do Weka Parallel

Observando as Figuras 9 e 10 percebe-se que as configuracdes a serem feitas
no no cliente das duas ferramentas € relativamente simples. Basicamente deve-se
especificar os nds a serem usados para a computacdo distribuida e a porta em que

0s respectivos servicos estardo executando.

O algoritmo de mineracdo de dados utilizado para testar o funcionamento das
ferramentas baseadas no Weka para mineracio de dados distribuida em ambiente
de Grid foi 0 J48, que € a implementagdo do algoritmo C4.5 release 8 na lingua-
gem Java. Ele constr6i um modelo de arvore de decisdo baseado em um conjunto
de dados de treinamento e usa esse modelo para classificar outras instdncias em

um conjunto de teste [MACHADO et al., 2006].
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Para verificar a eficiéncia do algoritmo sobre a base de dados testada foi utili-
zado o 10-fold-cross-validation, ou seja, a validacio cruzada com dez subconjun-
tos. Este ¢ um método usado para avaliagdo da eficiéncia. Quando usado com dez
subconjuntos, toda a base de dados ¢ aleatoriamente separada em dez subconjuntos
de tamanhos aproximadamente iguais. O modelo de classificacdo é treinado e tes-
tado 10 vezes. Em cada iteracdo nove subconjuntos sdo usados para treinamento
e o subconjunto restante é utilizado para teste [DELEN et al., 2005]. Existem
estudos que mostram que 10 subconjuntos é um nimero que possibilita um teste

bastante eficiente para a validacdo cruzada [KOHAVI, 1995].

O Weka4WS tem a funcionalidade de executar as 3 tarefas ao mesmo tempo,
enviando cada tarefa para um né do Grid, enquanto o Weka Parallel ndo tem tal
funcionalidade porém paraleliza a parte de validacdo cruzada dos algoritmos de
classificacdo. Por isso todas as bases foram testadas aplicando o algoritmo J48

com o método de validagado cruzada.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

As tarefas foram todas executadas conforme proposto no Capitulo 5 sem pro-

blemas. As Figuras 11 e 12 mostram a execugdo de tarefas pelo Weka4dWS e Weka

Parallel, respectivamente.

. Wekadws Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier
Test options Classifier output
) Use training set === Aun information (node3.ufla.br) ===
< Supplied test set T Scheme: weka.classifiers. trees.J43 -C .25 -M 2
Cross-validation Folds |10 Relation: trdl.mat
© ) Lo | Instances: a7
) Percentage split % Attributes: 7455
. [list of attributes omitted]
| More options... | Test mode: 10-fold cross-validation

(Nom) CLASS L... :

Control panel
| Start | Stop | Reload hosts |

|node3.ufla.br ‘V|

Result list (right-click for options)
10:58:17 -trees.]48
10:59:15 - trees.]48
11:00:49 -trees.]48

Status -
Classification running... Log f x3

Figura 11: Execucdo de tarefas no WekadWS

Repare que na parte inferior direita da Figura 11 aparece o nimero de tarefas
(3) que estd sendo executada pelo Weka4d WS. No momento cada um dos nés estava

executando o algoritmo J48 com o /0-fold-cross-validation utilizando uma base de

dados diferente.
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Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes [ Visualize
Classifier
48 -C0.25 M2
Test options Classifier output
) Use training set sl
. a b ¢ d e f g h 1 ] -- classified as
2 Supplied test set Set... 18 1 8 06 1 € 1 210 0] a=1
. - - 1178 5 5 1 2 0 3 1 4| b=2
® Cross-validation Settings... 1 518 5 0 06 1 1 1 2| c=3
s Percentage split % 6 9§ 2167 2 8 2 4 3 3| d=4
1 06 8 1187 0 & 1 1 3| e =75
| More options... | P 7 2 14 1155 5 1 6 7| f=8
1 1 3 2 © 118 © 4 0] q=7
1 1 6 4 0 0 0182 0 &| h==8
|tnom) class [*]| 6 8 2 2 1 6 3 o168 3| i-9
0 4 8 4 0 6 0 & 1179 | ] =10
‘ Start || Stop |
Result list Cross-validation occurred in parallel using this machine as well as
11:23:32 - j48.)48 nodel.ufla.br/200.131.251.169
node3.ufla.br/200.131.251.185
node2.ufla.br/200.131.251.193 Ll
<] 1l D

Log

11:23:32: Started weka.classifiers.j48.)48
11:23:40: Finished weka. classifiers j48.]48

11:17:27: Base relation is now mfeat-factors (2000 instances)
11:17:27: Working relation is now mfeat-factors (2000 instances)

[»

<[]

Status
oK

Figura 12: Execucdo de tarefas no Weka Parallel

‘

Na Figura 12 pode-se observar na area do Classifier Output o resultado da

execucdo de uma tarefa. Apds imprimir todos os resultados, sio mostradas na

tela as informagdes sobre quais nés foram utilizados para paralelizar a validagdo

cruzada.

As Tabelas 6, 7, 8, 9 e 10 mostram os resultados para cada base de dados

em cada ferramenta testada. O WekadWS sempre tém entre parentésis o nome da

madaquina na qual ele foi executado. Isto ocorre pois a execugdo de cada conjunto

de bases de dados no Wekad WS é feita de uma s6 vez, disparando-se as trés tarefas

ao mesmo tempo, enquanto que no caso do Weka Parallel e do Weka cada tarefa
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deve terminar primeiro para iniciarmos a préxima. A seguir € feita uma explicacio

de cada coluna presente nessas Tabelas.

Base de Dados: E o nome da base de dados utilizada.
Ferramenta: O nome da ferramenta em que a base de dados foi testada.

Tempo Gasto £+ IC: Mostra o tempo total médio para execugdo da tarefa pro-
posta mais ou menos a média do tempo calculado para o intervalo de confi-

anca.

Elementos: Mostra o nimero de instancias e o nimero de atributos que cada base
de dados possui usando o formato: (nimero de instincias / nimero de atri-

butos).

Acerto: Mostra a porcentagem de instancias classificadas corretamente nos testes

a partir do modelo gerado.

Elementos ‘ Acerto ‘

Base de Dados Ferramenta Tempo Gasto + IC
fbis Weka 36min31seg + 9Imin23seg 2463/2001 72,8%
fbis WekadWS(“nodel.ufla.br”) | 34min53seg £ 15min25seg | 2463/2001 72,8%
fbis Weka Parallel 14min44seg + 4minl9seg 2463/2001 73,2%
re0 Weka 23min £ 1minl8seg 1504/2887 75,2%
re0 WekadWS(“node2.ufla.br”) | 30min34seg £ 14minS2seg | 1504/2887 75,2%
re0 Weka Parallel 9min7seg + 2min42seg 1504/2887 75,2%
trd1l Weka 13minl0seg &+ 2minl0seg 878/7455 90,8%
tr41 WekadWS(“node3.ufla.br”) 16min31seg + 9minl1seg 878/7455 90,8%
trd1 Weka Parallel Smin24seg + 56seg 878/7455 92,9%

Tabela 6: Execucdes do conjunto de teste 1
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Base de Dados Ferramenta Tempo Gasto + IC Elementos ‘ Acerto ‘
oh0 Weka 10min47seg £ 7seg 1003/3183 80,4%
oh0 WekadWS(“nodel.ufla.br”) | 10min22seg + 1mind2seg | 1003/3183 80,4%
oh0 Weka Parallel Sminl7seg + 8min20seg 1003/3183 80,9%
ohl0 Weka 13min44seg + 20seg 1050/3239 72,9%
ohl0 WekadWS(“node2.ufla.br”) | 19min35seg £+ 9min27seg | 1050/3239 72,9%
ohl0 Weka Parallel 6min7seg + 36seg 1050/3239 73,4%
ohl5 Weka 11min19seg + 28seg 913/3101 74,8%
ohl5 Weka4WS(“node3.ufla.br”) | 13min53seg £ 9minl2seg 913/3101 74,8%
ohl5 Weka Parallel Smin £ 52seg 913/3101 75,2%

Tabela 7: Execucdes do conjunto de teste 2
Base de Dados Ferramenta Tempo Gasto + IC Elementos ‘ Acerto ‘
oh5 Weka 7min43seg + 1min33seg 918/3013 82,2%
oh5 WekadWS(“nodel.ufla.br”) 7min9seg £+ 1min8seg 918/3013 82,2%
oh5 Weka Parallel 3minSseg + Iminl3seg 918/3013 80,6%
trll Weka 6minl3seg + 1min3seg 414/6430 77,2%
trll WekadWS(“node2.ufla.br”) | 8min52seg + Smin48seg 414/6430 77,2%
trll Weka Parallel 2minl4seg + 52seg 414/6430 77,2%
tr21 Weka 7min25seg + 41seg 336/7903 79,1%
tr21 WekadWS(“node3.ufla.br”) | 8min27seg + Smin24seg 336/7903 79,1%
tr21 Weka Parallel 2min57seg £ 59seg 336/7903 80,3%

Tabela 8: Execucdes do conjunto de teste 3
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Base de Dados Ferramenta Tempo Gasto + IC Elementos ‘ Acerto ‘
ECML Weka 1min47seg + 37seg 90/27680 8,8%
ECML WekadWS(“node2.ufla.br”) | 2min29seg + 9minl2seg 90/27680 8,8%
ECML Weka Parallel 45seg + 4seg 90/27680 10%

trl2 Weka 3min32seg + 1min46seg 313/5805 82,7%
trl2 WekadWS(“nodel.ufla.br”) | 3min50seg + 2min54seg 313/5805 82,7%
trl2 Weka Parallel Iminl4seg £+ 7seg 313/5805 80,8%
tr23 Weka Imin18seg £ 40seg 204/5833 91,6%
tr23 WekadWS(“node3.ufla.br”) Imin21seg + 53seg 204/5833 91,6%
tr23 Weka Parallel 26seg + 4seg 204/5833 92,1%
Tabela 9: Execucdes do conjunto de teste 4
Base de Dados Ferramenta Tempo Gasto + IC | Elementos ‘ Acerto ‘
mfeat-factors Weka l4seg =0 2000/217 88,9%
mfeat-factors WekadWS(“nodel.ufla.br”) 16seg + 8seg 2000/217 88,9%
mfeat-factors Weka Parallel 6seg + Tseg 2000/217 88,7%
mfeat-fourier Weka 9seg + 3seg 2000/77 75,2%
mfeat-fourier Weka4WS(“node2.ufla.br”) 18seg + 36seg 4000/2000 75,2%
mfeat-fourier Weka Parallel 4seg + 3seg 4000/2000 75,7%
mfeat-zernike Weka 6seg + 3seg 2000/48 71,8%
mfeat-zernike WekadWS(“node3.ufla.br”) 14seg & 7seg 2000/48 71,8%
mfeat-zernike Weka Parallel 2seg + 3seg 2000/48 71,3%

Tabela 10: Execugdes do conjunto de teste 5

Analisando as Tabelas 6, 7, 8, 9 e 10, verificamos que o Weka Parallel acelera
bem o tempo para execugdo da tarefa de cada base. Também é importante notar
que a porcentagem de acerto do Weka e do Weka4d WS foram iguais para todas as
bases de dados, comprovando assim que nao hd modificacdo nos algoritmos do
WekadWS em relag@o aos algoritmos do Weka. O Weka Parallel tem a porcen-
tagem de acerto sempre diferente do Weka e do WekadWS, porém a margem de

variacdo € sempre muito pequena. Isto possivelmente ocorre pois a implementa-
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cdo do algoritmo J48 no Weka Parallel tem pequenas diferencas em relagdo as
implementacdes dos algoritmos J48 do Weka e do WekadWS ja que a versdo do
Weka utilizado no desenvolvimento do Weka Parallel € mais antiga em relacdo
as versdes utilizadas do Weka e do Weka4 WS. Estas diferengas foram verificadas

comparando-se os codigos dos algoritmos J48 de cada ferramenta.

A Tabela 11 mostra o resultado obtido por cada conjunto de base de dados
utilizado. A seguir € feita uma breve explicacio do significado de cada coluna da

Tabela 11.

Conjunto: Representa o nimero do conjunto de bases de dados executado.

Ferramenta: Apresenta a ferramenta na qual foi executada a tarefa.

Tempo Total - IC: Mostra o tempo total médio gasto para execugdo de todo o
conjunto mais ou menos a média do tempo calculado para o intervalo de

confianca de todo o conjunto.
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Conjunto Ferramenta Tempo Total + IC
1 Weka 72min42seg + 8min31seg
1 Wekad WS 34min53seg £ 15min25seg
1 Weka Parallel 29minl6seg £+ 7minS0seg
2 Weka 35min51seg + 45seg
2 WekadWS 19min35seg + 9min27seg
2 Weka Parallel 16min25seg + 6min8seg
3 Weka 21min21seg + 3minl7seg
3 Wekad WS 8min52seg + Smin48seg
3 Weka Parallel 8minl7seg £ 3minlseg
4 Weka 6min38seg + 3min2seg
4 Wekad WS 3min50seg + 2minS4seg
4 Weka Parallel 2min26seg + 12seg
5 Weka 30seg + Sseg
5 Wekad WS 18seg + 36seg
5 Weka Parallel 13seg + 10seg

Tabela 11: Tempo total das execugdes de cada conjunto de teste em cada ferramenta

Os resultados da Tabela 11 mostram que geralmente hd ganho de tempo quando
se utiliza a mineracdo de dados distribuida em ambiente de Grid. No que diz res-
peito ao intervalo de confianca, em geral o Weka Parallel possui os menores in-
tervalos de confianca, enquanto o Weka4dWS possui os maiores. Isso mostra que o
Wekad WS teve bastante variacdo no tempo total da execucdo dos conjuntos, mas
ainda sim, o Weka4WS diminui muito o tempo de execucio em relagdo ao Weka.
Comparando-se o WekadWS com o Weka Parallel percebe-se que o Weka Parallel
mesmo ndo executando as trés tarefas ao mesmo tempo foi superior em todos 0s
conjuntos de testes, o que sugere que paralelizar a tarefa de validacdo cruzada é
um método bem interessante para acelerar a computacdo. Porém, devido ao uso
restrito do Weka Parallel, o WekadWS aparece como solucio para outros tipos de

tarefas de mineracdo de dados, podendo acelerar bastante a computacao também



53

para os algoritmos de regressao, associacio e clusterizacdo. Isto seria possivel
pois todos os algoritmos presentes no Weka também estdo no WekadWS e ndo
ha diferenca nos algoritmos de uma ferramenta para a outra. Além disso, como
0 WekadWS usa como plataforma para execucdo o middleware Globus, ele tem
algumas vantagens, como por exemplo um maior controle sobre os usudrios que
acessam o ambiente de Grid, pois todos tém que possuir um certificado assinado

digitalmente pela entidade certificadora responsavel pelo Grid.

Com relag@o ao tamanho dos arquivos, percebe-se que quanto maior a base
de dados a ser enviada para a tarefa de mineracdo de dados, maior é o ganho
em um ambiente distribuido quando comparado ao ambiente sequencial, mesmo
computando-se o tempo de transferéncia da base de dados de uma maquina para
outra. Portanto, acaba sendo muito vantajoso realizar mineragcdo de dados distri-

buida em ambiente de Grid quando se tem bases de dados grandes.

Repare que os tempos de cada base executada individualmente no Weka4WS
sempre crescem bastante em relacdo ao Weka quando a tarefa é enviada ao “node?2.
ufla.br”. Isto ocorre pela disposicdo desta maquina na rede como mostrado no
Capitulo 5. Esta organizacao leva a informacao a percorrer um caminho maior na

transferéncia do cliente para o servidor e vice-versa.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um estudo sobre ferramentas baseadas no Weka para
mineracdo de dados distribuida em ambiente de Grid. Foram feitos estudos sobre
trés ferramentas: (a) WekadWS, (b) Weka Parallel, (¢c) Grid Weka, além de estu-
dos sobre ambientes de Grid e mineragdo de dados. Para se fazer os testes deste
trabalho foram utilizadas apenas as ferramentas (a) e (b). Comparou-se a eficiéncia
e a rapidez na execucdo das tarefas nessas duas ferramentas em relacdo ao Weka

original.

Os resultados mostraram que o uso da computacao distribuida em ambiente
de Grid € muito eficiente para tarefas de minera¢do de dados. Foram obtidos
resultados com uma porcentagem de acerto similar a do Weka e com o tempo de
execucdo total dos conjuntos bem menor. A paraleliza¢do da tarefa de validacio
cruzada representa uma estratégia interessante para diminuir o tempo de execucio
de algoritmos de classificacdo, como verificado com o uso do Weka Parallel. J&
0 Weka4WS se mostra interessante por também ter um bom ganho de tempo em
relacdo ao Weka, mas também por possibilitar a execugdo de qualquer algoritmo
do Weka, possivelmente permitindo o ganho de tempo para se executar tarefas
com qualquer algoritmo do Weka, ao contrario do Weka Parallel que representa
um ganho computacional somente quando é executado algoritmos de classificacio
com validag@o cruzada. O Weka4WS também possui a vantagem de usufruir das
funcionalidades do middleware Globus, que pode ajudar a complementar fung¢des
que faltem nesta ferramenta. Um exemplo disso € o uso de certificados digitais
para ter controle de quem pode enviar tarefas para outras maquinas, funcionalidade
que com o Weka Parallel ndo € possivel, fazendo com que este torne-se bastante

inseguro.
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Apesar da alta variabilidade dos tempos de execucdes no Wekad WS, ele ainda
se mostra bem mais rdpido que o Weka, fazendo com que seu uso seja viabilizado.
Ja o Weka Parallel tem uma variabilidade menor nos dados e foi a ferramenta
mais rdpida nas execucdes, mostrando-se uma 6tima opc¢ao para acelerar tarefas

de classificac@o usando validacdo cruzada.

Como trabalho futuro sugere-se:

e Implantar um ambiente de Grid utilizando mais maquinas, possibilitando
um ganho computacional ainda maior em relacdo ao conseguido neste tra-

balho;

e Implantar um ambiente de Grid com maquinas que ndo estdo conectadas em

rede local para verificar o comportamento do ambiente;

o Testar o WekadWS com outros algoritmos de mineragao de dados pra veri-

ficar a eficiéncia do mesmo quando executado com outros algoritmos.
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A Instalacido do Weka4WS

Este tutorial foi retirado do site oficial do WekadWS 4.

A.1 Pré-requisitos

Wekad WS necessita que o Globus Toolkit 4.0.x j4 esteja instalado nos servi-
dores e somente o Java WS Core (um subconjunto do Globus Toolkit) na maquina
cliente. Note que isso ndo é um requisito minimo, mas um requisito especifico:
O Globus Toolkit 4.2.x e versdes posteriores contém algumas atualizagdes nas
especificacdes dos Web Services e em alguns outros servigos que os tornam in-

compativeis com o WekadWS.

Como a versdo completa do Globus Toolkit 4.0.x roda em plataformas Unix,
o pacote WekadWS-service pode ser instalado somente nesses sistemas, enquanto
que o cliente Weka4dWS pode ser instalado tanto em Unix quanto em Windows.
Para instalar o Globus Toolkit 4.0.x pode-se consultar a monografia do aluno Caio
César Roma Menten, onde hd uma sessio anexa explicando todo o processo de

instalacdo desta ferramenta.

A.2 Pré-requisitos de seguranca

O Weka4WS roda em um contexto de seguranca e usa uma autorizagdo via
grid: Isto €, somente usudrios que estiverem listados no servico de grid podem
usar a ferramenta. Entdo, para que o WekadWS execute corretamente, os seguintes

pré-requisitos devem ser satisfeitos:

4http://grid.deis.unical.it/weka4ws/
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1. O usuario Wekad4WS deve ter um certificado valido (no formato X.509)

2. O arquivo “/etc/grid-security/grid-mapfile” nos nés computacionais precisa
ter uma entrada para mapear o usudrio do cliente Weka4WS para um usudrio

local no servidor Wekad4WS.

Segue uma entrada de exemplo para o arquivo “grid-mapfile”:

e "O=KGrid/OU=University of Calabria/CN=John Doe"john

A.3 Servidores

Como usudrio root faca o seguinte:

1. Adicione a seguinte linha no arquivo “/etc/sudoers”:

o globus ALL=NOPASSWD: /bin/ls, /bin/cp, /bin/mkdir, /bin/chown, /bin/gzip

Como usudrio globus(ou alternativamente como o usudrio que executa o Glo-
bus), faga o download do pacote WekadWS-service em um diretério de sua prefe-

réncia e execute os seguintes passos:
1. Extraia o pacote WekadWS-service:
tar -xzvf wekadws-service-2.1.tgz

2. Entre no diretério que acabou de ser criado:

cd ./wekadws-service-2.1

3. Gere o arquivo GAR do Weka4dWS executando o comando:
./build.sh
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4. Habilite o Wekad4 WS service executando o comando:

/deploy.sh

A.4 Maquina Cliente

Faca o download do pacote do cliente do WekadWS e o extraia em um diret6-

rio de sua escolha.

A tUnica configuracdo necessdria para executar o WekadWS € a configura-
cdo do arquivo “machines”, localizado na subpasta “etc” do pacote cliente do
WekadWS. Este arquivo contém informacdes relacionadas aos nds computacio-

nais, formatados com a sintaxe explicada a seguir.

A.4.1 Sintaxe do arquivo ’etc/machines’

As linhas do arquivo devem conter o endereco do host, a porta em que o con-
tainer do Globus executa, a porta em que o GridFTP executa e a op¢do de logging
de um né computacional. A opcao de logging pode ser 1 ou 0, que significa habili-
tado e desabilitado respectivamente. Quando a opcao de logging é habbilitada, um
log detalhado serd gerado na tela onde o container do Globus estiver executando.

Um exemplo do arquivo “etc/machines’ esta a seguir:

Hostname Porta do container | Porta do GridFTP | Logging
pluto.deis.unical.it 8443 2811 1
saturn.deis.unical.it 8443 2811 0
cosmos.cs.icar.cnr.it 8443 2811 1

Tabela 12: Arquivo de configuragdo “etc/machines” do Weka4dWS
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Cada uma destas entradas deve ser colocada em uma linha do arquivo.

A.5 Execucio

A.5.1 Servidores

Como usudrio “root” faca o seguinte:

1. Inicie o servidor GridFTP:

e $GLOBUS_LOCATION/sbin/globus-gridftp-server -p <port>
(onde <port> € a porta desejada; se ndo especificada, a porta 2811 serd

usada)

Como usudrio “globus” (ou alternativamente como o usudrio que roda o con-

tainer do Globus) faga o seguinte:

1. Inicie o container do Globus com:

o $GLOBUS_LOCATION/bin/globus-start-container -p <port>

(onde <port> ¢ a porta desejada; se ndo especificada a porta 8443 serd usada)

A.5.2 Maquina Cliente

Entre no diretdério onde vocé extraiu o pacote do cliente Wekad WS:

e cd <caminho>/weka4ws-client-2.1

Em seguida execute o seguinte comando: ./wekadws.sh



66

B Instalacio do Weka Parallel

Este tutorial foi retirado do site oficial do Weka Parallel °.

Primeiro, instale o Weka Parallel em todas as maquinas que serdo usadas no
Grid. Para instalar basta baixar o arquivo do site do Weka Parallel e extrair o

arquivo jar.

Uma sessdao do Weka Parallel é executada em uma tinica maquina cliente e em
varios servidores distribuidos. Cada servidor executa o software em "background’
e fica escutando por novas requisi¢cdes enviadas pelo cliente. Para cada computador
que serd usado como um servidor distribuido, entre na pasta onde vocé extraiu o

Weka Parallel e execute o programa com o seguinte comando no terminal:

e java -classpath weka.jar weka.core.DistributedServer <nimero da porta>

Cada computador com o servidor distribuido executando pode atuar como um
servidor e vai escutar em uma porta especifica por todas as requisi¢des. Cada re-
quisicao que os servidores recebem executa em uma thread propria, possibilitando
que vérios computadores executem em um servidor a0 mesmo tempo. Se um ser-
vidor tem mais de um processador, é possivel alterar o arquivo de configuragio

para aproveitar o multi-processamento.

Este programa servidor pode ser executado manualmente em cada computa-
dor ou pode ser incluido em um script de inicialiazagdo do sistema para iniciar
automaticamente quando o computador for ligado. Um log de todas as conexdes
processadas pelo servidor é automaticamente enviado para a tela, mas pode ser

enviado para um arquivo texto se o usudrio preferir.

Shttp://weka-parallel.sourceforge.net/
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B.1 Arquivo de configuracao

Para que o Weka saiba para quais computadores ele pode enviar o trabalho
distribuido, um arquivo de configuracio precisa existir em /.weka-parallel nos sis-
temas Unix e em C:

Windows
.weka-parallel nos sistemas Windows. A primeira linha do arquivo de configura-

cdo deve ser:

e PORT=XXXX
Onde XXXX ¢ o nimero da porta onde cada instincia do servidor distri-

buido esta escutando.

O resto do arquivo de configuragdo consiste nos enderecos IP de cada um dos

computadores que estdo executando o servidor distribuido, um IP por linha.

O arquivo de configura¢do pode ser criado manualmente ou pode ser criado

pela interface grafica do Weka Parallel nas op¢des de validag@o cruzada.

B.2 Executando o Weka em Paralelo

Pode-se executar o Weka Parallel por sua interface gréfica.

Ap6s abrir o programa, selecionar a base de dados e selecionar o classificador,
pressione o botdo préximo a validacdo cruzada para alterar as configuragoes de
validacdo cruzada. Neste ponto marque a opcao Run in Parallel e pressione “OK”.
Finalmente, execute o classificador e a validacdo cruzada ird acontecer em paralelo

no ambiente de Grid.
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