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Resumo

Computacao de borda (CB) surgiu como uma arquitetura que pode ajudar a reduzir
a demanda de energia e as emissoes de gases de efeito estufa das tecnologias digitais. A
computacao de borda oferece baixa laténcia, mobilidade e ciéncia da localizacao para dis-
positivos sensiveis a atrasos, conectando os servigos de computacao em nuvem aos usuarios
finais. Métodos de aprendizado de méquina (AM) tém sido cada vez mais utilizados em
dispositivos na borda para classificacao de dados e processamento de informacgoes. Os
comités de classificadores tem demonstrado bom desempenho preditivo em problemas de
classificacao de fluxo de dados. A estratégia mini-batching melhora o reuso de dados dos
caches na execucao de comités de classificadores em arquiteturas multi-core para a clas-
sificacao de fluxos de dados online. A estratégia consiste em agrupar temporariamente
dados de um fluxo e processa-los em conjunto. Como efeito, o mini-batching pode acelerar
as aplicagoes e reduzir o consumo de energia. Neste trabalho, investigamos a fusao das
etapas de treinamento e de classificacao dos dados, trazendo ainda mais ganhos de reuso
dos caches e melhorias no desempenho preditivo. Também comparamos mini-batching a
duas estratégias que sao suportadas pelo hardware de processadores multi-core utilizados
em dispositivos de borda, que sao a reducao da frequéncia do clock e o desligamento de
nucleos de processamento. Avaliamos as estratégias comparando seu desempenho e efici-
éncia energética para a classificagao de fluxos de dados usando seis algoritmos de comités
de classificacao de ultima geracao e quatro datasets de referéncia. Os resultados mostram
que estratégias de mini-batching podem reduzir significativamente o consumo de energia
em 95% dos experimentos, melhorando a eficiéncia energética em 96% em média e em
169% no melhor caso sobre as estratégias de hardware. Da mesma forma, a nova estra-
tégia de mini-batching proposta melhorou a eficiéncia energética em 136% em média e
456% no melhor caso. Por fim, propusemos uma estratégia de otimizacao adaptativa e
multi-objetivo para escolher dinamicamente o tamanho do mini-batching em funcao da
ocupacao da CPU das taxas de chagada de dados. A escolha do tamanho do batch usa o

principio de Pareto para otimizar tanto o tempo de resposta quanto o consumo de ener-



gia. Resultados mostram melhoria do consumo energético em 17 dos 24 casos avaliados.
J& para a métrica de atraso, ndo houve uma reducao significativa quando comparado a
batches de tamanho 50 (apontado na literatura como uma boa escolha). Em resumo,
a estratégia dinamica oferece reducdo do consumo energético, sem perdas no tempo de

execucao.

Palavras-chave: Eficiéncia Energética, comité de classificadores, fluxo de dados, com-

putacao de borda.



Abstract

Edge computing (EC) has emerged as an architecture that can help reduce the energy
demand and greenhouse gas emissions of digital technologies. Edge computing offers low
latency, mobility, and location awareness for delay-sensitive devices, connecting cloud
computing services to end-users. Machine learning (ML) methods have increasingly been
used on edge devices for data classification and information processing. Classifier en-
sembles have demonstrated good predictive performance in data stream classification
problems. The strategy called mini-batching was previously proposed in the literature
to improve cache data reuse when executing classifier ensembles on multi-core architec-
tures for online data stream classification. The strategy involves temporarily grouping
data from a data stream and processing them together. As a result, mini-batching can
speed up applications and reduce energy consumption. However, the originally proposed
mini-batching offers opportunities for further improvements. In this work, we investigate
the fusion of the training and classification stages of the data, bringing more gains in ca-
che reuse and predictive performance improvements. We also evaluate the mini-batching
strategy compared to two strategies supported by the hardware of common multi-core
processors used in edge devices: clock frequency reduction and processor core shutdown.
We evaluate the strategies by comparing their performance and energy efficiency for data
stream classification using six state-of-the-art classifier ensemble algorithms and four ben-
chmark datasets. The results show that mini-batching strategies can significantly reduce
energy consumption in 95% of the experiments, improving energy efficiency by an ave-
rage of 96% and by 169% in the best case over hardware strategies. Similarly, the newly
proposed mini-batching strategy improved energy efficiency by an average of 136% and
456% in the best case. Finally, we proposed an adaptive and multi-objective optimization
strategy to dynamically choose the mini-batching size based on CPU occupancy and data
arrival rates. The batch size choice uses the Pareto principle to optimize both response
time and energy consumption. Results show an improvement in energy consumption in

17 of the 24 cases evaluated. However, for the latency metric, there was no significant



reduction compared to batch sizes of 50 (pointed out in the literature as a good choice).
In summary, the dynamic strategy offers reduced energy consumption without losses in

execution time.

Keywords: Energy efficiency, ensembles, data stream, edge computing.
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Capitulo 1

Introducao

A demanda de energia elétrica para tecnologias de informacao e comunicacao do inglés
Information and communication technologies (ICTs) cresce aproximadamente entre 6% e
8% por ano. Em 2018, as ICT consumiram cerca de 14% do uso global de eletricidade
e esse nimero pode ultrapassar os 20% em até 2030 (ANDRAE; EDLER, 2015). No
pior cenario, o que ird acontecer se nao houver mudancas na eficiéncia energética das
tecnologias de ICT é chegar em até 51% da eletricidade global utilizadas para esse fim
até o ano de 2030. O mesmo estudo sugere, para o pior cenario, o uso da eletricidade de
CT pode contribuir em 23% das emissoes globais de gases do efeito estufa no mesmo ano.

A computacao de borda é um paradigma de computacao distribuida que permite que
o processamento seja feito mais préximo da fonte de dados ou de usuarios e aplicagoes
que os consomem. Com o surgimento da internet das coisas (do inglés Internet of Things
- IoT) e o desenvolvimento das redes 5G, a computacao de borda é considerada a chave
para reduzir laténcias de processamento das tecnologias de analise de dados, como re-
conhecimento facial, andlise de dados em esteiras de producao, carros auténomos entre
outras tecnologias. Este paradigma, além do processamento mais proximo da fonte de
origem, possibilita economizar energia e tornar mais eficiente esse consumo (CAQO et al.,
2020).

Os algoritmos de aprendizado de maquina (Machine Learning) sdo os: supervisionado,
nao supervisionado, semi-supervisionado e por reforco, cada tipo de algoritmo tem sua
complexidade e sua aplicagao que deve ser analisada caso a caso, para os algoritmos
supervisionados podemos separar em dois tipos de problemas de mineracao de dados,
sendo eles, classificacao e regressao.

Podemos observar no dia a dia que a computacao em borda e o processamento de

fluxos de dados estao cada vez mais presentes. Esse processamento nos permite classificar
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e tornar mais rapido essa tarefa, economizando recursos fisicos, energéticos e reduzindo o

tempo de espera, contando com o processamento mais préximo da fonte de origem muitas

vezes (BIFET; GAVALDA, 2007).

Trabalhos recentes buscam formas de otimizar esses algoritmos de classificagao re-
duzindo o consumo energético e também melhorando o seu desempenho computacional,
dessa forma, tendo uma resposta mais rapida (CASSALES et al., 2020). O trabalho de
Cassales et al. (2020) propos a técnica do mini-batching para buscar uma melhoria de
software, reduzindo o tempo de processamento e melhorando a eficiéncia energética. O
mini-batching também organiza o acesso a memoria e, como consequéncia, os dados estao
mais préximos aos niveis de cache do processador. Outros trabalhos do mesmo autor
(CASSALES; GOMES H, 2021; Cassales et al., 2022) investigaram a eficiéncia energética
desta estrategia e também o tamanho de mini-batching ideal procurando um tamanho fixo
para uma reducao do consumo energético e também do tempo de processamento. Este
presente trabalho é uma extensdao das pesquisas ja executadas em Cassales et al. (2020),
Cassales et al. (2022), Cassales e Gomes H (2021).

Entre as técnicas que foram exploradas neste trabalho estao algumas que permitem
o melhor uso das memorias cache do computador, possibilitando uma reduc¢ao no con-
sumo energético e um melhor desempenho, tais como a transformacgao de loops. Alguns
trabalhos utilizam transformagdo diretamente da compilagao do cédigo (PALLISTER;
HOLLIS; BENNETT, 2015). A transformagdo de loops permite que o acesso entre as
hierarquias de memoria seja mais eficiente, melhorando o desempenho computacional e

também reduzindo o consumo de energia elétrica.

Outra técnica explorada é a adaptacao dinamica do mini-batching, em Das et al.
(2014), estratégias de batch dindmico utilizam conceitos de controle, buscando um equi-
librio entre o desempenho e consumo energético para um melhor processamento. Este
presente trabalho propoe uma metodologia de processamento de um fluxo de dados com
o tamanho de batch dinamico. Utilizando um simples algoritmo de controle que adapta
o tamanho do batch conforme a necessidade. Esse controle é feito através da taxa de

ocupacgao da Central Processing Unit (CPU).

Algumas outras técnicas exploradas de hardware sao utilizadas para buscar o equi-
librio entre desempenho e consumo energético, como Dynamic Voltage and Frequency
Scalling (DVFS) e o Dynamic Power Management (DPM), essas sao estratégias conhe-
cidas para aplicacado no nivel de hardware. DVFS é utilizado para otimizar a energia
modificando a frequéncia utilizada no clock de um processador, ao reduzir a frequéncia
deste, obtemos uma maior economia de energia. Todavia, ao fazer uma mudanca no clock
perdemos também a capacidade de processamento e para isso um estudo buscou aplicar
as técnicas de otimizacao e utilizou o conceito de Pareto para buscar o melhor trade-off
entre aplicagoes paralelas e a mudanga no clock (COUTINHO et al., 2020). DPM, por

sua vez, fornece possibilidades para o desligamento de componentes do hardware que nao
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estejam sendo utilizados, por exemplo, colocar um core em modo de sleep ou desligar com-
pletamente ja que nao serd utilizado para determinado programa. Através dessa técnica
é possivel compreender quais recursos fisicos do computador podem entrar em estados
variados que consomem menos energia. Isso possibilita que tenhamos mais possibilida-
des de configuragao para a execu¢do de determinadas tarefas computacionais (BENINI;
BOGLIOLO; MICHELI, 2000).

Em nosso estudo avaliamos o usa das técnicas de desligamento de componentes do
hardware e reducao da frequéncia dos processadores para buscar otimizacoes destas con-
figuracoes, iremos analisar com melhorias nos algoritmos de classificagdo, como o mini-
batching citado anteriormente, uma implementacao de melhoria em seu acesso a memoria
através das técnicas de transformacao de loops. E, por fim, serd implementado a escolha
dindmica do tamanho limite do batch a ser processado a partir da quantidade de instancias

a serem processadas e do consumo da maquina pelo monitoramento de uso da CPU.

1.1 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Este trabalho, tem como principal objetivo reduzir o tempo de atraso (delay) e redu-
zir consumo energético sem piorar a qualidade preditiva dos algoritmos de classificagao,
para dispositivos localizados na borda. Iremos utilizar algoritmos de classificagdo do tipo
comité para melhorar o poder computacional em processamento de instancias e equilibro
do consumo energético. Com base em trabalhos anteriores, investigaremos estas possibi-
lidades no decorrer deste trabalho.

Tendo em vista que localidade de acesso aos dados da memoria cache é um fator
primordial para o alto processamento das instancias dos comités, diminuicao do tempo de

atraso (delay) e reducao do consumo energético, esta pesquisa tem os seguintes objetivos:

1. Em trabalhos anteriores o mini-batching s6 havia sido aplicado nas etapas de treino
e classificacao separadamente. Investigamos possiveis beneficios de fazer a fusdo
dessas etapas (loops) com vistas a melhorar ainda mais o tempo de processamento
das instancias, reduzindo o delay e reduzindo o consumo energético destes proces-

samentos.

2. Até entao, mini-batching nao havia sido comparado com outras estratégias imple-
mentadas no hardware dos processadores. Iremos comparar o uso do Mini Bat-
ching (MB) com técnicas como a limitagao dos niimeros de cores e/ou o controle da

frequéncia do clock do processador.

3. Estudos anteriores analisaram o desempenho de batchs de tamanho estatico. Inves-
tigamos uma estratégia de ajuste dinamico do tamanho do batch, que seja capaz de

se adaptar as variagoes da carga ao longo do tempo conforme a ocupagao da CPU.
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1.2 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma. Neste capitulo de introducgao
apresentamos para vocé o problema de pesquisa juntamente com uma visao geral de
como os trataremos, além de mostrar na se¢ao a seguir as publica¢oes e reconhecimentos
deste trabalho. No capitulo 2 trataremos da fundamentacao tedrica para embasar a
pesquisa proposta, colocando uma visao geral sobre conceitos bésicos utilizados nesta
pesquisa para relembrar e facilitar a compreensao. O capitulo 3 apresenta os trabalhos
relacionados utilizados como base bibliografica. O capitulo 4 descreve detalhadamente a
proposta de pesquisa que foi validada nesse estudo. capitulo 5 apresenta os experimentos e
a discussao dos resultados obtidos. O capitulo 6 apresenta propostas de trabalhos futuros
para essa pesquisa e entdao, apresentamos a conclusao dos experimentos realizados e do

avanco obtido através do desenvolvimento desta pesquisa.

1.3 Publicacoes e Reconhecimentos

Essa secao mostra os trabalhos publicados ou aceitos em anais de eventos e conferén-

cias, além do reconhecimento do trabalho executado nesta pesquisa.

1. LUNA, Reginaldo; CASSALES, Guilherme; SENGER, Hermes. Improving Per-
formance and Energy Efficiency of the Classification of Data Streams
on Edge Computing. In: ESCOLA REGIONAL DE ALTO DESEMPENHO
DE SAO PAULO (ERAD-SP), 14. , 2023, Sao José dos Campos/SP. Anais [....
Porto Alegre: Sociedade Brasileira de Computagao, 2023 . p. 1-4. DOI: <https:
//doi.org/10.5753 /eradsp.2023.231687>.

2. LUNA, Reginaldo, Senger, Hermes e Cassales Guilherme autores do artigo denomi-
nado Improving Performance and Energy Efficiency of the Classification
of Edge Computing, foram escolhidos pela Comissao de Programa da 14 Escola
Regional de Alto Desempenho de Sao Paulo (ERAD-SP 2023), como autores do
MELHOR TRABALHO AO NiVEL DE POS-GRADUACAO do evento.

3. Reginaldo Luna, Guilherme Cassales, Bernhard Pfahringer, Albert Bifet, Heitor
Murilo Gomes, and Hermes Senger. 2024. Mini-batching with Fused Training
and Testing for Data Streams Processing on the Edge. In 21st ACM Inter-
national Conference on Computing Frontiers (CF’24), May 7-9, 2024, Ischia, Italy.
ACM, New York, NY, USA, 10 pages. <https://doi.org/10.1145/3649153.3649188>


https://doi.org/10.5753/eradsp.2023.231687
https://doi.org/10.5753/eradsp.2023.231687
https://doi.org/10.1145/3649153.3649188
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1.4 Meios de Divulgacao

1. Eficiéncia Energética em Comité de Classificadores de Fluxo de Dados Online -
Palestrante: Reginaldo Junior. Sao Paulo: Afroya Tech Conf, 05 nov. 2022.
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Capitulo 2

Fundamentos tedricos do trabalho

Neste capitulo, serdo apresentados os fundamentos tedricos e tecnoldgicos utilizados
neste trabalho. Este capitulo estd dividido da seguinte maneira: na secao 2.1 apresentamos
a base teodrica e o estado da arte do fluxo de dados; entdao na se¢do 2.3 apresentamos os
algoritmos para classificacao em fluxo de dados, na se¢do 2.6 é apresentado o modelo de
redes conhecido como computagao de borda, entao apresentamos na seg¢ao 2.7 as técnicas
de hardware para desempenho e reducao do consumo energético e a estratégia de mini-
batching na secao 2.8 e, por fim, discutimos a hierarquia de memorias em secao 2.9 e a

localidade de dados em secao 2.10.

2.1 Processamento de fluxo de dados

O processamento de cenarios dinamicos com fluxo de dados apresenta desafios compu-
tacionais relacionados, como, por exemplo, a infraestrutura, a disponibilidade e o tempo
de resposta (CANO; KRAWCZYK, 2019). Formalmente, o fluxo de dados é um conjunto
de dados multidimensional, potencialmente ilimitado x1, zs, ..., x,, chegando nos momen-

tos t1, s, ..., t, N0s quais cada r; é uma instancia d-dimensional, notados por x; = (z}...z%)

7 7

(AGGARWAL et al., 2003). Dado esse cenario potencialmente ilimitado de dados, nao
¢é possivel armazenar todas as informagoes, de modo que o modelo de classificagao deve
mudar a cada novo dado processado. Com cada nova mudanca de conceito, os concei-
tos anteriores podem ser esquecidos, outros conceitos podem ser aprendidos e conceitos
existentes podem ser ajustados

Além disso, um fluxo de dados é comumente utilizado em ambientes de natureza di-
namica, onde a distribuicao ¢ nao-estacionaria e as alteragdes ocorrem continuamente.

Esse fendmeno ficou conhecido como concept drift (TSYMBAL, 2004). De acordo com
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Gama e Rodrigues (2009), o grande desafio no fluxo de dados é manter os modelos sempre
atualizados com a acuracia, especialmente quando o aprendizado requer um incremento
automatico. Esses algoritmos utilizam o conceito de concept-drift associados a esse pro-
cesso. Nesses casos, o modelo precisa descartar os antigos exemplos que ja nao refletem
os dados presentes que estao sendo distribuidos e entao adaptar a decisdo ao novo modelo
de dados.

Mesmo que o concept drift tenha uma extensa literatura que investiga seu funciona-
mento, a maioria dos trabalhos presume que a distribuicdo de dados nao depende dos
exemplos anteriores, ou seja, uma nova instancia nao depende da instancia anterior do
fluxo. Essa dependéncia é predominante em fluxos de dados provenientes de dispositivos
de gravacao de dados, tais como vigilancia por video e sensores. Logo, a dependéncia
temporal adiciona mais um desafio a classificagdo do fluxo de dados (ZLIOBAITE et al.,
2015).

Algoritmos de mineragdo de dados evoluiram ao longo do tempo, especialmente nas
ultimas duas décadas. Anteriormente, predominavam os cenarios conhecidos como batch,
nos quais era possivel utilizar lotes de dados, realizando diversas varreduras na base e
nos modelos disponiveis, sem a necessidade de retreinamento dos modelos. No entanto,
atualmente, a dinamicidade das informagoes permite que os dados sejam produzidos de
forma continua. A partir disso, consideramos que os modelos estao em constante mudanca
ao longo do seu processamento (OLIMPIO et al., 2021).

Em resumo, o fluxo de dados apresenta varios desafios para algoritmos de aprendi-
zagem, incluindo, mas nao se limitando a: uma quantidade enorme de exemplos, altas
velocidades de chegada, exemplos rotulados limitados, recursos restritos (tempo e me-
moria), novas classes, concept-drift, um trade-off entre precisao e eficiéncia, aplicativos
distribuidos e dependéncias temporais (GOMES; READ; BIFET, 2019; AGGARWAL et
al., 2003).

Dessa forma, a literatura atual apresenta diversas técnicas de otimizagao exclusivas
para o processamento do fluxo de dados. Noés proximos topicos, serao demonstrados alguns
algoritmos do tipo comités de classificadores especificos para a classificacao em fluxo de

dados, técnicas de otimizacao de desempenho e reducao energética.

2.2 Comités de classificadores

Um comité de classificacao, ou, em inglés, ensemble, consiste em diversos treinadores
combinados para melhorar o desempenho preditivo do modelo. Quando desenhado um
comité de classificacdo, uma das suas caracteristicas, segundo a literatura, é a diversidade
dos tipos de treinadores, especialmente em relagao aos erros de classificagdo. Isso significa
que cada membro deve ser o mais unico possivel (POLIKAR, 2006).

Os comités permitem que os resultados individuais de um conjunto de classificadores
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possam ser combinados para classificar novas instancias. Dessa forma, é possivel obter
uma maior variedade de modelos, de forma que, quando juntos, conseguem um desem-
penho preditivo maior do que quando sdo utilizados treinadores isolados (GAMA et al.,
2004).

Os comités de classificadores demonstram em estudos um desempenho preditivo fre-

quentemente melhor que quando os classificadores individuais sao utilizados (DIETTE-
icc

RICH, 2000). Por fim, um classificador com alta acuracia é quando a equagao: ~== possui
uma alta taxa de acertos, onde IC'C' é o nimero de instancias classificadas corretamente
e n o total de instancias processadas.

Podemos compreender melhor o alto desempenho preditivo dos comités através da

seguinte analise:

Para entender porque a alta acuricia e a diversidade entre os classifi-
cadores é uma boa opg¢ao, imagine um conjunto de trés classificadores:
C1,C2 e C3, e considere uma nova instancia x. Se os trés classificado-
res forem idénticos (ou seja, ndo diversos), quando C'1(z) estiver errado,
consequentemente C2(x) e C3(x) também estardo. No entanto, se os
erros cometidos pelos classificadores ndo forem correlacionados, quando
C1(z) estiver errado, existe a probabilidade de C2(z) e C3(z) estarem
corretos. Assim, uma simples vota¢do majoritaria entre os classificado-
res C1,C2 e C3 poderd classificar a instancia x corretamente (OLIMPIO
et al., 2021).

A literatura classifica trés destes métodos de comités de classificagio (BREIMAN,
1996), (SCHAPIRE, 1999) e (WOLPERT, 1992), sendo que cada tipo de comité de clas-
sificacao tem uma forma de utilizar seus modelos e calculos agregados para a construcao
de um melhor desempenho preditivo no processamento das informagoes.

Bagging (BREIMAN, 1996) é uma contragdo do nome boostrap agreggation. A téc-
nica tem como principal objetivo resolver o problema de owverfitting, que ocorre quando
o modelo aprende demais sobre os dados de treino, tornando-se adequado apenas para
esses dados e incapaz de generalizar para novos dados. Nesse caso, o desempenho do
modelo é excelente nos dados de treino, mas cai drasticamente nos dados de teste (DO-
MINGOS, 2012). Originalmente desenhado para a classificagdo com modelos em arvores
de decisdo, o bagging também é usado para classificacao e regressdo. As saidas destes
modelos sao combinadas por média no caso de regresso ou em votagao, quando utilizado
para classificagdo (SEWELL, 2008). A Figura 1 mostra ilustra esse processamento.

Boosting (SCHAPIRE, 1999) é um modelo que, assim como o bagging, se baseia em
uma média classificatoria de todos os classificadores utilizados. Originalmente concebido
para classificacao e, posteriormente, utilizado como regressao de dados, o boosting inici-
almente cria um aprendizado fraco em seu primeiro treinamento e, em seguida, melhora
esse treinamento com os modelos agregados de forma aleatéria até que se consiga chegar

em um forte aprendizado (SEWELL, 2008). A Figura 2 ilustra seu funcionamento.
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Figura 1 — Exemplo de funcionamento da técnica bagging
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Ja o ultimo modelo de comité de classificacao conhecido na literatura é o stacking
(WOLPERT, 1992), que introduz a ideia da possibilidade de mais de um modelo de
comité utilizado simultaneamente. Em outras palavras, é possivel combinar o bagging e
o boosting para obter uma melhora de acuracia na predicao dos dados. Neste trabalho,

sera utilizado somente o modelo bagging.

2.3 Algoritmos para classificacao de fluxo de dados

E possivel encontrar diversos algoritmos para classificacdo em fluxo de dados. Neste
trabalho, focaremos naqueles que foram utilizados nos trabalhos relacionados para ex-
perimentagao e analise (BIFET; HOLMES, 2010) (CASSALES, 2021). Esses algoritmos
de classificacao utilizam como base Hoeffding Tree (DOMINGOS; HULTEN, 2000).

De acordo com Domingos e Hulten (2000), Hoeffding Tree é uma estrutura de dados
que permite construir arvores de decisao incrementais com base em um fluxo de dados em
tempo real. Ao contrario de outras arvores de decisdo, que exigem o processamento de
todo o conjunto de dados para construir a arvore, Hoeffding Tree usa um teste estatistico
chamado teste Hoeffding para decidir quando um né pode ser dividido, permitindo que a
arvore seja construida de forma incremental e com menor uso de recursos computacionais.
Em resumo, a estrutura de dados e o algoritmo Hoeffding Tree permitem a construcao de
arvores de decisdo incrementais com base em fluxos de dados em tempo real.

Esta secao detalha o funcionamento de um algoritmo utilizando a estrutura de dados
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Figura 2 — Exemplo de funcionamento da técnica boosting

M——

Amostra de dado Classificador 1 Resultado
classificador 1

‘_J

—_—

s_'ge MK X
o M XX s

Classificador 2

O

classificador 2

Fluxo continuo de dados

. D
\\>)

O

Classificador 3 Resultado

classificador 3

Resultado
da classificagdo

Fonte: O Autor

com o Hoeffding Tree e, posteriormente, os algoritmos de classificacado que foram usa-
dos neste trabalho: Oza Bagging with ADWIN, Leveraging Bagging, Oza Bagging with
Adaptive Size Hoeffding Tree, Oza Bagging, Adaptive Random Forest e por fim Streaming

Random Patches que sao construidos como comités de classificagdo do tipo Bagging.

2.3.1 Hoeffding Tree

Hoeffding Tree é um algoritmo de classificagdo incremental que é capaz de se adaptar
as mudancas de conceitos. Baseado em arvores de decisao, fornece solugoes adequadas
para diversos problemas computacionais.

Esse classificador é desenvolvido com base no modelo de arvores de decisao e consegue
classificar dados continuos utilizando o modelo Hoeffding bound (HOEFFDING, 1994).
Esse modelo é a base matematica para que Hoeffding tree assuma que uma pequena
amostra de dados pode ser suficiente para escolher o melhor atributo de classificacao
(HOEFFDING, 1994; MARON; MOORE, 1993). O conceito do Hoeffding bound afirma
que, com probabilidade de 1—4¢, a verdadeira média da variavel é de pelo menos r —e, onde
r é o valor médio calculado a partir das observagoes de tamanho n que sao independentes

e € pode ser definido pela Equacao:

= /B8 0

A etapa de decisao ocorre quando um nimero de exemplos satisfaz o Hoeffding bound,
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considerando o melhor atributo escolhido como o n6 de divisao da arvore. Com esse
algoritmo, nao ¢é necessaria a utilizacao de armazenamento para a classificagdo de novos
dados, pois cada instancia ¢ lida uma tnica vez. Isso torna a predi¢ao unitaria capaz de
se adaptar a cada modelo em caso de alteragoes na distribuicao de dados (LEMAIRE;
SALPERWYCK; BONDU, 2014).

O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento detalhado do classificador Hoeffding Tree.
Inicialmente é gerada uma arvore com uma unica folha (Algoritmo 1 Linha 11). A se-
guir uma funcdo ird analisar o ganho da informacio G (Algoritmo 1 Linha 12). Abaixo

podemos ver o ganho da informacao pela entropia através da seguinte equacao:

n

H(X) = =) _p(i)logsp(zs), (2)

i=1

sendo p a probabilidade de observar o valor V;.

Com a arvore inicializada, o procedimento segue os seguintes passos: a instancia é
difundida pela arvore, analisando cada n6 até que a instancia seja classificada ao chegar
na folha. Feita a classificacdo, caso as instancias analisadas no momento nao sejam da
mesma classe, é utilizada a funcdo de ganho de informacdo G para cada uma dessas
classes.

Dessas classes, duas caracteristicas importantes sao extraidas, o atributo com o maior
ganho de informacao Gy (algoritmo 1 linha 21) é o primeiro, e o atributo com o segundo
maior ganho de informacio Gy, (algoritmo 1 linha 27) é o segundo. Em seguida, é realizado
o calculo de Hoeffding bound é executado. Se a diferenca entre os resultados de G e G
for menor que o novo Hoeffding bound calculado, é dividido o né gerando duas novas
folhas e os seus dados estatisticos sao atualizados. Ao final da execucao, é retornado o

modelo com a arvore criada.

2.3.2 Online Bagging - Oza Bag (OB)

Online Bagging - Oza Bag (OB) é uma adaptacao incremental do algoritmo original
Bagging. Os autores Oza e Russell (2001) demonstraram como o processo de inicializac¢ao
poderia ser adaptado para um processo de fluxo de dados utilizando o Poisson(A = 1)
distribuido. Trata-se de uma distribuicao de probabilidade discreta que descreve o nimero
de eventos que ocorrem em um intervalo fixo de tempo ou espago (CONSUL; JAIN, 1973).
Em esséncia, em vez de modificar o valor original do treinamento, OB, o Poisson(A = 1)
¢ usado para preencher os pesos a cada nova instancia recebida, os pesos sao entradas
utilizadas para ajustar o modelo do classificador desta forma, possibilitando uma melhor
predicao dos dados. Estes pesos representam a quantidade de vezes que cada instancia foi
repetida durante a simulacao de inicializacao. A utilizacao desse algoritmo neste trabalho
é essencial, pois é um algoritmo do tipo comité de classificadores, que funciona de forma

eficiente e com bons resultados em cenérios com fluxo de dados.
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Algoritmo 1 Pseudocédigo do Hoefdding Tree. Adaptado de (DOMINGOS; HULTEN,

2000)
1: Entrada:
2: S sequéncia de instancias
3: X conjunto de atributos discretos
4: G(.) avaliagdo de ganho de informacao
5: 0 probabilidade minima desejada para selecao de atributo do né
6:
7: Saida:
8: HT arvore de decisao gerada
9:
10:. HOEFFDINGTREE(S, X, G, 9)
11: Sendo HT uma arvore com uma unica folha L; (raiz)
12: X1 =XUXp
13: Sendo G(Xjp) o ganho de informacdo, G obtido a previsdo da classe em S
14: Para cada classe y;, Faca
15: Para cada classe z;; de cada atributo X; € X Facga
16: nijk(ll) =0
17: Para cada exemplo (z,y;) € S Faca
18: Insira (X, y) em uma folha [ usando HT
19: Para cada (z,yx) em z|X; € X; Faga
20: Incremente (1)
21: Classifica | com classe majoritaria entre os exemplos vistos em [
22: Se observados até o momento em [ nao sao todos da mesma classe Entao
23: Ganho de informacio G;(X;) para cada atributo X; € X; — {Xj}
24: Sendo X, o atributo com maior ganho de informaciao G;
25: Sendo X} o atributo com o segundo maior ganho de informacao G,
26: Hoeffding Bounds calculado por € = 4/ w
27: Se G1(X,) — G1(Xy) > ee X, # Xy
28: Atualize [ por um n6 interno dividido em X,
29: Para cada ramificacao da divisao Faga
30: Adicione uma nova folha [,, e entdao X,, = X — X,
31: ém(X@), portando G é resultado classe mais frequente em [,
32: Para cada y; e cada x;j de cada X € X,,, — Xj
33: nijk(lm) =0
34:

Retorna HT

w
A
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2.3.3 Leveraging Bagging (LBag)

Considerando a estrutura proposta em Oza e Russell (2001), o Bifet e Holmes (2010)
propds o LBag visando melhorar o trabalho de aleatoriedade nas instancias. Com a técnica

de re-amostragem do Online Bagging utilizando a distribuicao do Poisson.

Os autores Bifet e Holmes (2010) propuseram aumentar os pesos das re-amostragens
com um incremento no valor de A para entao fazer o cdlculo da distribuicdo. Em uma
segunda rodada de aprimoramento, a aleatoriedade é adicionada em um conjunto de
saida usando estratégias para correcao dos erros. Uma string binaria de comprimento n
¢é atribuida a cada classe, portanto, um novo conjunto de classificadores binarios n sao
inicializados. Cada classificador é responsavel por aprender um bit nessa string binaria.
No momento da chegada de uma nova instancia z, ela entao é atribuida a uma classe com

o codigo bindrio mais préximo.

A motivacao de utilizar um codigo aleatério contrario a um codigo deterministico é
que cada membro do comité irda prever uma funcao diferente, podendo reduzir assim os
efeitos de corregao entre os classificadores (BIFET; HOLMES, 2010). Posteriormente, a
diversidade desses conjuntos é aumentada e os classificadores x e classe ¢ sao atribuidos
em valores binarios de uma forma uniforme, independente e aleatéria. Metade exata das

classes ¢ mapeada para 0.

Portanto, a saida de um classificador em uma instancia é a classe que possui mais
votos em seu mapeamento binario de classes. Dessa forma, para lidar com a mudanca de
conceito, é utilizado o Adaptive Windowing (BIFET; GAVALDA, 2007) na implementagao

deste algoritmo.

2.3.4 Online Bagging with ADWIN (OBADWIN)

Neste trabalho, Oza e Russell (2001) implementam um algoritmo de bagging com
o funcionamento online. Isso significa que o processamento é automatico a partir de
um novo dado, sem a necessidade de armazenamento para executar o re-processamento.
Ainda segundo os autores, o algoritmo Online Bagging é capaz de melhorar a construcao
de novos algoritmos, pois utiliza a combinacao da metodologia de duas técnicas de treino,
o OzaBag com o Adaptive Window. A utilizacdo dessa técnica implica que a média sobre
os treinos executados pode ser considerada mais confiavel, a partir da utilizacdo da média
atual do fluxo, a menos que uma alteracdo muito pequena ou recente ainda nao seja
visivel no céalculo de estatisticas. Esse algoritmo representa um trade-off entre o custo
computacional a medida que as arvores sao incrementadas pelo detector de mudanca.
Isso implica que o OBADWIN tera um custo computacional maior, mas eventualmente o

resultado preditivo é melhor, pois se beneficia com o detector de mudanca.



2.8.  Algoritmos para classificagcao de fluzo de dados 39

2.3.5 Online Bagging with Adaptive Size Hoeffind Tree (OBASHT)

Uma quantidade significativa de estudos propds melhorias para algoritmos de classi-
ficagao online e o estudo Gomes et al. (2017) utiliza a técnica de Online Bagging - Oza
Bag (OB) proposta inicialmente em Oza e Russell (2001) combinada com a arvore de
tamanho adaptativo Hoeffding Tree (DOMINGOS; HULTEN, 2000). Como apresentado
anteriormente, o estudo (DOMINGOS; HULTEN, 2000) implementa a estrutura de da-
dos Hoeffding Tree baseado em arvores incrementais, que conseguem aprender através da
quantidade massiva de dados.

No entanto, a partir do seu modelo tradicional, este algoritmo nao estd preparado
para uma mudanga de recebimento de dados, assumindo que eles chegam de forma cons-
tante. Além disso, o algoritmo é capaz de escolher um melhor atributo para a divisdo da
arvore com base em uma pequena amostra (BIFET; HOLMES; AL., 2009). O algoritmo
OBASHT se destaca das implementacoes dos outros algoritmos por utilizar um ntimero
maximo de divisdes. Quando o nimero total de divisdes excede o maximo configurado
anteriormente para a arvore, ele exclui os nés excedentes para manter o tamanho ideal.

Através da técnica de exclusao de nés redundantes, a estrutura de dados tende a ficar
menor, permitindo uma adaptagdo mais rapida (BIFET et al., 2009). Quando maior essa
estrutura, melhor serd o desempenho durante periodos de processamento com pouca ou
nenhuma execucao. As arvores com o tamanho x sao redefinidas cerca de duas vezes com
mais frequéncia do que arvores com tamanho limite de 2x. Isso cria velocidades diferentes
para construcao de conjuntos de arvores durante a reinicializacdo do treinamento. Um
destaque importante no comportamento deste algoritmo é que as redefini¢ées de arvores
acontecerao o tempo todo, mesmo para aqueles conjuntos de dados estaciondrias. No
entanto, esse comportamento nao tem destaque negativo no desempenho preditivo do
algoritmo (BIFET; HOLMES; AL., 2009).

Podemos concluir que, quando uma arvore excede o tamanho maximo, os seguintes ca-
minhos podem ser seguidos: os nds mais antigos e sobressalentes sao deletados, incluindo
a raiz e todos os seus filhos, exceto onde a divisao aconteceu, tornando o né nao excluido
a nova raiz; todos os nés dessa arvore sao deletados, iniciando uma nova arvore. A diver-

sificacdo das arvores impacta positivamente o desempenho em comités de classificadores

(BIFET; GAVALDA, 2007).

2.3.6 Adaptive Random Forest (ARF)

Adaptive Random Forest (ARF) é uma adaptagao do cédigo original Random Forest
(L, 2001) para classificagdo de um fluxo de dados. Random Forests (RF) usa a técnica
random subsets que consiste em aumentar a diversidade entre os modelos basicos de
classificagdo. A parte adaptavel do ARF decorre da deteccgao de mudangas e estratégias

de recuperagao baseadas na deteccao de alerta por drvore em um determinado conjunto.
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Depois da sinalizagao dessa arvore, o conjunto cria e treina novamente um novo modelo,
sem afetar as previsoes do conjunto (L, 2001). Se esse alerta aumentar para um sinal de
desvio, o comité de classificacao substitui a arvore associada pela nova arvore-base. No
pior caso, o nimero de modelos em uma arvore no ARF pode ser no maximo o dobro
do nimero de total de arvores devido as arvores-base. Contudo, como foi constatado em
Gomes et al. (2017), a coexisténcia de uma arvore e sua arvore base sdo geralmente de

curtos periodos durante a execucao do algoritmo.

2.3.7 Streaming Random Patches (SRP)

Streaming Random Patches (SRP), de acordo com (GOMES; READ; BIFET, 2019), é
um comité de classificagdo especialmente adaptado para a classificagao de fluxo de dados.
Com a combinagao do Random Subspaces e Online Bagging, SRP nao é especificamente um
learner como o ARF descrito anteriormente, mas inclui uma diversidade de mecanismos na
base do learner. Em outras palavras, SRP usa a randomizagdo global; em contrapartida,
ARF utiliza a randomizacao local (GOMES; READ; BIFET, 2019). Os experimentos
com foco no Hoeffding tree mostraram que o SRP consegue produzir arvores profundas
mantendo o equilibrio da diversidade de treino nos comités de classificacdo com um 6timo

custo computacional.

2.4 Massives Online Analysis (MOA)

Massives Online Analysis (MOA) é um framework que fornece implementagoes de
algoritmos de classificacao e execucao em um fluxo de dados. MOA foi construido com o
desafio de solucionar o problema de escalas nas implementacoes e no avanco do estado-
da-arte quanto a execugoes com datasets de tamanhos reais (BIFET; HOLMES, 2010).

De acordo com Bifet e Holmes (2010), esse framework fornece a possibilidade de evolu-
¢ao e adaptacao dos seus algoritmos pela comunidade cientifica, por ser de cdédigo aberto.
O codigo implementando no MOA propoe diversos tipos de algoritmos de classificacao.
Estes algoritmos sao utilizados para pesquisa e avalia¢ao, além de fornecerem classificacao
para um fluxo de dados implementado em cendrios reais, que nao estao sendo controlados
para pesquisa.

MOA também fornece uma interface grafica que diminui a curva de aprendizado a no-
vos pesquisadores e entusiastas da area, além de uma documentacao que fornece o passo
a passo de como utilizar os principais algoritmos disponiveis em seu cédigo. Segundo (BI-
FET; HOLMES, 2010), a implementagao e disponibilizagdo do MOA como um framework
de classificacao para fluxo de dados permitiu que o avanc¢o do estado-da-arte se tornasse
mais rapido devido a seu gerador de dados automatico, beneficiando a possibilidade de
comparacao em relagao aos dados de datasets reais com diversos algoritmos e cenarios

mais proximos da realidade.
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2.5 Otimizacao Multi-Objetivo de Pareto

A otimizac¢ao multiobjetivo Multi-Objective Optimization Problem (MOOP) tem um
grupo de fungoes objetivos a serem otimizadas, onde se pode maximizar ou minimizar
essa funcdo. Assim, cada funcdo precisa de regras para resolver o problema de forma
viavel. O desafio na otimizagdo multiobjetivo é que a maioria desses objetivos sao poten-
cialmente conflitantes. Embora em problemas de otimizacao de objetivo tinico, a solucao
6tima seja geralmente facilmente definida, em multiobjetivo é mais dificil (ALHAMMADI,
ROMAGNOLI, 2004).

A otimalidade de Pareto produz uma ferramenta para visualizar o trade-off entre os
objetivos. Assim, muitos objetivos de func¢ao sao mostrados, e uma decisao humana é
necessaria para expressar preferéncias entre as solugoes alternativas e continuar do ponto

em que as ferramentas matematicas nao podem nos apoiar (MIETTINEN, 1999).

As fungoes objetivo empregadas nos MOOP sdo em geral conflitantes entre si, uma

funcao objetivo f; é conflitante com outra funcao f; quando nao é possivel melhorar o
valor de f; sem a piora do valor da funcao de fo (ALHAMMADI; ROMAGNOLI, 2004).

Podemos ver um exemplo pratico de objetivos conflitantes nos precos de automoveis.
Os automoveis de menor consumo de combustivel ou elétricos possuem um maior custo.
Dessa forma, nao ha como escolher uma variavel sem que a outra sofra consequéncia.
Quando ambos os objetivos possuem a mesma importancia, ndo é possivel afirmar, por
exemplo, que a reducao do prego compensa na hora de escolher um carro que consuma

mais combustivel.

Em um MOOP, podemos empregar o conceito de dominancia de Pareto para compa-
rar duas solugoes factuais de um problema. Dadas duas solugoes x e y, dizemos que z
domina a y. Assim, podemos dizer que existem, conforme o exemplo anterior, solugoes
melhores em menor consumo de combustivel, mas nao sdo melhores em custo e vice-versa.
Portanto, podemos dizer que existem alternativas 6timas que sao nao-dominadas entre si

nos objetivos de custo e consumo.

No campo da otimizagao, a otimalidade de Pareto ¢ um conceito fundamental sobre
as técnicas usadas, especialmente no contexto da otimizacao multiobjetivo. Este campo é
considerado um processo matematico para procurar muitas alternativas que representem
a solucao otima de Pareto. Em resumo, o 6timo de Pareto pode ser definido como um
conjunto de solugdes 'nao inferiores’ no espaco objetivo, onde nenhum dos objetivos pode

ser melhorado sem sacrificar pelo menos um dos outros objetivos.

O conceito de otimizacao multi-objetivo, especificamente a otimalidade de Pareto, sera
utilizada neste trabalho a fim de otimizar o tamanho do mini-batching, com base em dois
critérios, o tempo de processamento do tamanho do mini-batching (delay) e o consumo

de energia.
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2.6 Computacao de Borda

Computacao de borda, ou Edge Computing, do inglés, é o modelo de arquitetura
utilizado para processamento de dados feito nas bordas da rede, ou seja, mais préximo
da fonte de informacdo. Esse tipo de arquitetura destaca o rapido processamento e os
modelos agnésticos de hardware que podem ser utilizados, tornando o processo mais

diverso e também com maiores opc¢oes de poder de processamento e consumo energético

(CAO et al., 2020).

E um novo modelo de computacio que implementa recursos de computacio e armaze-
namento (como cloudlets, micro data centers ou nés de computagdo em névoa) na borda
da rede mais préxima de dispositivos méveis ou sensores (SATYANARAYANAN, 2017).
Essa arquitetura computacional tem a capacidade de processar dados localmente, sem de-
pender necessariamente de um servigo externo na nuvem, o que resulta em menor laténcia

no processamento.

A computagdo de borda consegue reduzir os custos de rede de computagao, evitar
limites na largura de banda, diminuir os atrasos no envio e recebimento de informagoes
e reduzir as falhas de servicos. Ao processar dados localmente, a computacao de borda
evita a necessidade de transferir grandes volumes de dados para data centers distantes,
o que alivia a largura de banda da rede. Essa proximidade ao ponto de coleta de dados
também diminui significativamente a laténcia, resultando em menores atrasos no envio
e recebimento de informacoes. Além disso, ao operar de maneira distribuida e local, a
arquitetura de borda reduz a dependéncia de uma tnica fonte central, diminuindo assim
a vulnerabilidade a falhas de servigo. Essa arquitetura também oferece alta seguranca e
privacidade de dados, pois evita o envio de dados por redes abertas e publicas. Além disso,
permite a andlise de big data e a classificacao de dados de maneira local, possibilitando a
tomada imediata de decisoes (SATYANARAYANAN;, 2017). No entanto, a computagao
de borda geralmente oferece um poder computacional e capacidade de armazenamento
limitados, ja que esses dispositivos sdo, em sua maioria, portateis (HAMDAN; AYYASH;
ALMAJALI 2020).

Conforme visto nas se¢oes 2.2 e 2.1, a classificacdo de dados é uma forma de poder
predizer cenérios padroes a partir de um histérico anterior de dados. Porém, sua utiliza-
¢d0 em nuvem traz maior consumo energético e maior tempo de processamento, quando
consideramos o atraso da rede e da classificacdo do dado. O desafio de utilizar pouco po-
der computacional para o processamento de dados pode ser resolvido com a combinacao
de algumas estratégias de melhoria no desempenho computacional e também em reducao

energética.
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2.7 Estratégias de hardware para reduzir o consumo
energético

Esta se¢ao apresenta uma breve descricdo das principais estratégias implementadas em
hardware para equilibrar o desempenho computacional e o consumo energético. Processa-
dores modernos implementam estratégias para economia de energia. Varios componentes
que nao estdo em uso sao automaticamente desligados para economizar energia. Além
disso, varios processadores permitem reduzir ou aumentar a frequéncia do clock por soft-
ware. A relacdo entre a frequéncia de clock e a poténcia consumida é quadratica: se
dobramos a frequéncia do clock, o consumo tende a aumentar quatro. A seguir apresen-

taremos um resumo dessas técnicas.

2.7.1 Dynamic Voltage and Frequency Scalling (DVFS)

A técnica DVFS é uma técnica moderna utilizada para redugao do consumo energético
e também o controle de temperatura dos processadores (RIZVANDI et al., 2012). De
acordo com (RIZVANDI et al., 2012), ela é empregada em dispositivos como notebooks e
celulares para melhorar o desempenho da bateria. A utilizacdo dessa estratégia também
¢ comum em noés de computacao de alto desempenho, visando esfriar e reduzir o consumo
de energia (RIZVANDI et al., 2012).

De acordo com pesquisas realizadas por Feng, Ge e Cameron (2005), utilizando o
benchmark SPEC CPU 2000, o consumo de energia da CPU de um né durante uma
execucao ¢ de aproximadamente 35% do total da energia consumida por esse né. Porém,
quando estd em modo ocioso, esse consumo se reduz apenas para 15%. Os outros consumos
sao distribuidos entre memoria, coolers, fonte de alimentacao, interface de rede, disco e
chipset.

A estratégia de hardware suportada por microprocessadores modernos é o Voltage
Frequency Scalling (VFS), que permite ao usudrio escolher entre algumas frequéncias de
clock e tensbes nas quais o microprocessador pode operar. Por exemplo, a frequéncia
do clock pode ser ajustada usando cpufreg-utils (WIKI, 2023). Espera-se que o consumo
de energia cresca em propor¢ao quadratica com o aumento da frequéncia do clock, en-
quanto o desempenho da aplicacao devera aumentar linearmente. O objetivo é avaliar se
essa técnica pode melhorar a eficiéncia energética, principalmente sob condi¢des de baixa

intensidade.

2.7.2 Dynamic Power Management (DPM)

O gerenciamento dindmico de energia, do inglés, Dynamic Power Management (DPM)
pode ser aplicado programaticamente para economizar energia (COUTINHO et al., 2020).

O DPM abrange muitas técnicas para economizar energia e poténcia dindmica. A maioria
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dos microprocessadores hoje em dia pode desligar automaticamente componentes inativos
para esse fim.

Se nao houver instrucgoes a serem executadas em um nucleo na CPU, este ntcleo
pode ser desabilitado (BENINI; BOGLIOLO; MICHELI, 2000). Outras técnicas incluem
colocar meméria DRAM e componentes de armazenamento em modos de baixo consumo
de energia quando os dispositivos estevirem ociosos.

Por exemplo, as DRAMs tém uma série de modos de consumo de energia cada vez
mais baixos para prolongar a vida util da bateria em PMDs e laptops. Também tém
havido propostas para discos que possuem um modo que gira mais lentamente quando
nao sao estao em uso, para economizar energia.

Embora as estratégias DPM atuem de forma autonoma, estratégias de otimizacgao
podem ser empregadas para reduzir o nimero de niicleos ativos ou reduzir explicitamente
a frequéncia do clock e economizar energia (COUTINHO et al., 2020).

Core Limiting (CL) é uma estratégia que limita a execuc¢ao do aplicativo a um sub-
conjunto dos nucleos de processamento disponiveis. Por exemplo, um aplicativo pode ser
fixado em apenas dois dos quatro ntcleos de um processador, enquanto os dois niicleos res-
tantes sao mantidos ociosos (acionando automaticamente mecanismos DPM) para reduzir
o consumo de energia.

Essas configuracoes sao aplicadas em niveis arquiteturais. No trabalho Benini, Bo-
gliolo e Micheli (2000) sao utilizados trés exemplos de configuragdes possiveis para o
gerenciamento de energia. Neste trabalho, iremos utilizar o pacote do Linux chamado
cset (TSARIOUNOV, 2011). Com ele, é possivel indicar ao sistema quais cores estarao

disponiveis no hardware e dessa forma nao teremos interferéncias na coleta de dados.

2.8 A estratégia mini-batching

Em esséncia, as técnicas de processamento em lote consistem em agrupar instancias
de um conjunto de dados e processa-las juntas. A técnica pode ser aplicada em diferentes
contextos, para diferentes finalidades.

Mini-batching sao comumente usados em deep learning, onde os dados de treinamento
sao divididos em subconjuntos menores chamados mini-batching. Ao usar lotes em vez
de processar uma instancia de dados por vez, o processo de treinamento se torna mais
eficiente e com melhor reuso do cache da memoria. No Spark, as instdncias de dados
sdo agrupadas em pequenos lotes para recuperacao eficiente de falhas (ZAHARIA et al.,
2012). No entanto, o mini-batching estudado neste artigo difere dos cendrios anteriores.

O mini-batching aqui se refere a uma otimizacao especifica para melhorar a localidade
dos dados em comités de classificagdo, conforme definido em (CASSALES; GOMES H,
2021). A estratégia de mini-batching agrupa vérias instancias de dados de um fluxo em

pequenos pedagos (chamados de mini-batching) para serem processados por cada learner
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do conjunto. Cada learner é executado por uma tarefa paralela que itera em todas as
instancias de um mini-batching. Quando um learner é invocado, suas estruturas de dados
sao carregadas nos caches para processar a primeira instancia de dados do mini-batching e
reutilizadas para o processamento das préximas instancias, ao contrario do processamento
de uma tnica instancia por vez, como no algoritmo sem a técnica do mini-batching).
Assim, o mini-batching reduz as perdas de cache e melhora o desempenho. Conforme
comprovado em Cassales e Gomes H (2021), o mini-batching pode reduzir significativa-
mente a métrica reuse distance, o que reduz o nimero de perdas de cache e o niimero
de ciclos do processador, reduzindo assim o tempo de execugao e a energia consumida
para processar o fluxo de dados (Cassales et al., 2022). Neste trabalho iremos focar nesta

técnica. A Figura 3 ilustra o funcionamento do mini-batching.

Figura 3 — Exemplo de funcionamento da técnica de mini-batching
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Fonte: O Autor

Enquanto isso, podemos ver o Algoritmo 2 detalhando a técnica implementada em
pseudocodigo. O algoritmo funciona da seguinte forma: na linha 3 o lago que itera
sobre as instancias é iniciado, entao cada instancia é adicionada em uma lista B. Ao
chegar no limite esperado do tamanho para o mini-batching, se inicia o processamento de
classificacao dessas instancias. Na linha 6, todo esse mini-batching é classificado e, nas
linhas 7 a 9, cada trainer do comité de classificadores (ensemble) recebe o resultado dessa
classificacdo. As linhas 10 a 19 fazem o calculo do novo peso para o treino com as préximas
instancias. Ambos os loops de repeticao da linha 7 e da linha 10 foram construidos para
serem executados em paralelo.

Esses trabalhos trazem uma perspectiva do mini-batching de tamanhos fixos, ou seja,
pré-configurados durante a inicializacao do programa responsavel pelo processamento des-
ses dados. Algumas outras implementagoes sugerem e estudam a possibilidade da utili-
zagao de batchs dinamicos que possam se adaptar de acordo com algumas variaveis de
processamento, como consumo de memoéria, uso da CPU, tempo de atraso entre o proces-

samento de um batch e outro, entre outras varidveis. Os trabalhos de Liu et al. (2019),
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Algoritmo 2 Implementagdo do mini-batching com paralelismo
1: Entrada: um ensemble E, numThreads, o fluxo de dados S, tamanho mini-batching
Lmb

2: P = CreateServiceThreadPool(numThreads)

3: T = CreateTrainersColletions(E)

4: for para cada instancia I em um fluxo S do

5. B.append(I)

6: if B.size() == L, then
7: E.classify(B)
8:
9

for cada trainer T em trainers faga em paralelo T do
: T;.instances.append(B)
10: end for

11: for cada trainer T em trainers faca em paralelo T do
12: for cada instancia I em B do
13: W < poisson(\)

14: Winet < I % k

15: train_on__instance(Wips)
16: end for

17: if change detected then

18: B.clear()

19: end if

20: end for

21:  end if

22: end for

Das et al. (2014), Tyagi e Sharma (2020), Cheng et al. (2018) sdo alguns exemplos que
fizeram essa investigacao.

O trabalho de Cheng et al. (2018) pesquisa sobre a utilizagdo de micro-batchs para
o processamento de classificacdo de um fluxo de dados dinamico utilizando a ferramenta
Spark. Sao utilizadas, principalmente, as variaveis de taxa de saida e laténcia, as quais
sao investigadas para trazer o melhor desempenho quando utilizado o micro-batch de ta-
manho dindmico. Esse tamanho ¢é formado pela construcao de um algoritmo de controle
utilizado a partir da légica fuzzy, uma estrutura construida onde possa ser suportado o
recebimento destes dados e a escolha dindmica do tamanho do micro-batch. A utilizacao
de um algoritmo fuzzy especializado permitiu que o artigo calculasse o tamanho do batch.
O artigo (DAS et al., 2014) propds a metodologia para processar fluxos de dados com ta-
manho de lote dinamico. Eles propoem um algoritmo de controle simples, porém robusto,
que se adapta automaticamente aos tamanhos de lote conforme a situacao exige. Os
pesquisadores analisam o comportamento de alguns fluxos de carga de trabalho visando
identificar um tamanho de lote melhor com base na laténcia e no throughput. Algumas
variaveis sao definidas para criar um algoritmo que modifica o tamanho do lote, como
atraso de agrupamento, atraso de enfileiramento e tempo de processamento. Eles definem
a laténcia como: a laténcia de ponta a ponta de uma carga de trabalho em streaming como

a duracao entre o momento em que um registro de dados entra no sistema e o momento
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em que os resultados correspondentes a esse registro sao gerados.

2.9 Hierarquia de meméria

O conjunto de memoérias é projetado hierarquicamente. Conforme podemos ver, na
Figura 4 é apresentada uma sequéncia contendo a hierarquia de memorias existentes em
um computador. O nivel mais baixo possui uma maior capacidade de armazenamento,
por ser mais barata, mas possui o maior tempo de acesso, enquanto o nivel mais alto

possui menor capacidade de armazenamento, porém maior velocidade de acesso.

Figura 4 — Conceito de memérias em 4 niveis, adaptado de (ZHANG et al., 2015)
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Fonte: O Autor

Na medida que avangamos na hierarquia de memoria, trés parametros aumentam.
No primeiro, o tempo de acesso fica maior. Logo, os registradores da CPU podem ser
acessados em um nanossegundo ou menos. As memorias cache demoram um pequeno
multiplo dos registrados da CPU. Acessos a meméria principal normalmente levam 10
nanossegundos. Agora, vem um grande salto, pois o tempo de acesso a disco pode ser no
minimo 10 vezes mais lento para discos em estado sélido (TANENBAUM, 2009).

Os dados de um programa usados com mais frequéncia sao mantidas no cache. Quando
a CPU necessita de um dado especifico, a arquitetura primeiro verifica as referéncias no
cache para buscar esse dado. Somente se esse dado nao estiver disponivel, o processador
vai buscar esse dado na memoria principal. Assim, se uma porc¢ao desses dados estiverem
disponiveis no cache, o tempo médio de acesso pode ser muito menor.

Essa hierarquia da memoria ¢ mostrada em termos de laténcia de acesso, como ja

vimos nas defini¢oes anteriores, cache (L1, L2 e L3), memoria principal e disco (disco
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rigido, memoéria flash e SSD). A Figura 5 ilustra o acesso & memoria com os niveis de

cache e de memoéria principal e secundaria (ZHANG et al., 2015).

Figura 5 — Tipicamente, a hierarquia de memoria contém dois chips de cache, o L1 tnico
por core, o L2 que é compartilhado entre os processos, o terceiro nivel, L3,
compartilhado em todos as cores e, por ultimo, a memoria principal e o disco
do computador.
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Fonte: O Autor

O acesso a memoéria é dividida em niveis com objetivo de o acesso ser mais otimizado:

1. O nivel mais proximo da CPU sao os registradores: encontrados diretamente no

processador, sao a menor memoria dentro desta arquitetura.

2. O primeiro nivel, cache L1 também encontrado diretamente no processador, é a
menor memoria existente dentro desta arquitetura, com um tempo de acesso médio
de 1 nanosegundo (ZHANG et al., 2015).

3. O segundo nivel, cache L2: pode ser tanto encontrado tanto dentro no processador

quanto fora dele. Foi projetado com o objetivo de aumentar o pouco armazenamento
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existente na .1, com um tempo de acesso médio de 3 nanosegundos (ZHANG et al.,
2015).

4. O cache L3 é compartilhado entre todos os ntcleos. Este cache é maior em com-
paracao com as caches L1 e L2 e é compartilhada entre os niicleos para permitir a

comunicacao eficiente entre eles, com um tempo de acesso médio de 10 nanosegundos

(ZHANG et al., 2015).

5. Meméria principal Random Access Memory (RAM): possui maior capacidade de
armazenamento e um tempo de acesso médio de 15 a 90 nanosegundos (ZHANG et
al., 2015).

6. Disco: possui a maior capacidade de armazenamento e um tempo de acesso médio
de 100K de nanosegundos (ZHANG et al., 2015).

2.10 Localidade de dados

Localidade de dados ou principio da localidade é uma propriedade fundamental para
compreendemos a otimizagdo do desempenho do hardware, do software e de algoritmos
(YUAN et al., 2019). Ainda segundo este autor, a localidade pode ser definida de varias
maneiras, e diversas métricas relacionadas a ela foram propostas (YUAN et al., 2019).
Outra definicao possivel é “a tendéncia dos programas agruparem referéncias de memorias
em subconjuntos em um espaco de memoria por longos periodos” (DENNING, 2003).
Isso aumenta a velocidade entre o processamento do processador e meméria (JACOB;
WANG; NG, 2010). As localidades desempenharam um papel central para a otimizagao
do desempenho dos sistemas operacionais ao longo das décadas.

De acordo com Stallings (2024) principio reflete na observacao de que, no decorrer
da execugao de um programa, as referéncias a memoria feitas pelo processador, tanto
para instrugoes quanto para dados. Entao os programas geralmente contém diversas sub-
rotinas e lagos interativas. Conforme visto na secao 2.9 o acesso a memoria € recuperado
em unidades de tamanhos diferentes variando de palavras individuais e grandes blocos de
memoria cache e segmentos muitos maiores de memoria em disco.

Ainda segundo o (STALLINGS, 2024), podemos isolar a localidade de dados em duas
formas bésicas: a localidade temporal e a localidade espacial, onde a temporal refere-
se a tendéncia de um programar em referenciar em breve aquelas unidades de memoria
referencias no passado recente. Por exemplo, quando um lago é executado, o processador
executa o mesmo conjunto de instrugoes repetidamente. Constantes e variaveis e pilhas
de trabalhado também sao construcoes que levam esse principio. Enquanto a espacial,
¢ a tendéncia de um programa referenciar unidades de memoria cujos enderegos estao
préoximos uns dos outros. Por exemplo, se uma unidade de memoéria x for referenciada no

tempo t, é provavel que as unidades de intervalo x — k a x + k sejam referenciadas em um
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futuro préximo, para um valor relativamente pequeno de k. Isso reflete a tendéncia de
acessar as instrucoes sequenciais de um programa. A localizacao espacial também reflete
na tendéncia de um programa acessar localizagoes de dados sequencialmente, como ao

processar a tabela de dados.

O uso do Reuse Distance (RD) foi utilizado para avaliar propostas como a do mini-
batching para melhorar o desempenho e usos de recursos, por exemplo, o cache em compar-

tilhamento de dados entre as implementagoes nos comités de classificadores (CASSALES;
GOMES H, 2021).

De uma perspectiva histérica, a localidade da meméria tem sido estudada ao longo de
décadas para otimizar a hierarquia da memoria, sistemas operacionais, software e design
de algoritmos, com avangos recentes em técnicas de medigao (IBRAHIM; STROHMAIER,
2010),, geragao de rastreamento (SHEN; SHAW, 2008) e modelagem formal. No trabalho
recente do Yuan et al. (2019) definiram a Relation Theory Of Locality (RTL) como um
framework teérico para unificar as diversas medidas de memorias usado ao longo de cinco
décadas de estudo e pesquisa. RTL disponibiliza um histérico matematico e categoriza as

medidas em trés diferentes tipos de localidades.

De acordo com Cassales e Gomes H (2021) podemos implementar a melhoria de locali-
dade de dados de um processamento em um sistema fluxo de dados conforme o algoritmo
2. Cada algoritmo implementa um comité de classificagdo composto por um conjunto
de I; € . Nos os referenciamos por um [learner individual que pode ser descrito como
L;(1 <i<e¢). Um fluxo de dados S é um conjunto potencialmente infinito de contéveis
elementos s € S. Cada elemento do fluxo s :< v,t > consistem da relagdo da tupla v.
Foi pressuposto que o tempo 1" é discreto, linearmente ordenado. Como o fluxo de dados
é potencialmente infinito, foi assumido que o T é limitado no passado, mas nao neces-
sariamente no futuro. Assim, devido a limitagoes de memoria e restricoes de tempo de
resposta, os algoritmos precisam processar incrementalmente elementos de dados recebi-
dos em uma unica passagem, realizando classificacao e treinamento conforme os elementos

de dados chegam.

Podemos ver N como uma sequéncia de referéncias de dados a memoria demonstrado
por N = mit(1,...,n), onde N é o tamanho dessa sequéncia de dados. Essa sequéncia pode
ser acessada pelo conjunto de memorias distintas em m, esse conjunto de memoria distintas
pode ser demonstrado por M = e;...e,, onde m é o nimero de enderecos de memoria
distintos em M. Esse modelo permite abstrair de quaisquer problemas de granularidade
para que um item de dados possa ser uma variavel, como um bloco de dados, uma pagina
ou um objeto. Para ilustrar, podemos usar alguns exemplos de rastreamento compostos
de apenas trés elementos de dados a;b; ¢, incluindo aqueles que se repetem uma vez na

mesma ordem (ou seja, abe, abe), na ordem oposta (ou seja, abc, cba), ou repetindo-os

indefinidamente (ou seja, abe, abc,...) (CASSALES; GOMES H, 2021).

Em esséncia, a localidade de dados ¢ relacionada para mensurar a localidade de cada
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acesso & memoria, segundo as cinco defini¢oes de localidade de acesso definidas por Yuan
et al. (2019). Neste trabalho, utilizamos a definicdo da sequéncia de distancia de reuso
(reuse distance sequence) ou simplesmente RD (YUAN et al., 2019).

Segundo o trabalho recente do mesmo autor, podemos definir RD como “O niimero
de dados distintos acessados desde o ultimo acesso ao mesmo datum, incluindo o datum
reutilizado”. O RD ¢ iniciado como oo em seu primeiro acesso. Para infinito, a distancia
de reuso é 1, pois é considerado o datum reutilizado e o maximo é m. Considere o exemplo,
o RD da sequéncia é cooooco 333 para abc abc e coocooo 135 para abe cba.

Podemos utilizar o RD para analisar o comportamento de caches, permitindo avaliar
a eficiéncia do uso da memoria cache e identificar padroes de acesso que possam ser

otimizados para melhorar o desempenho do sistema, através da implementacgao de técnicas
de transformagao de lagos (BEYLS; D’HOLLANDER, 2001).

2.11 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram abordados os conceitos necessarios para o entendimento deste
trabalho. Primeiramente foi apresentada uma visao geral sobre o processamento em fluxo
de dados e os algoritmos de classificacao. Em seguida, explicamos o conceito sobre o
framework utilizado para a classificagdo de dados, a conceituacao geral da otimizagao
multi-objetivo com Pareto e a experimentacao dos algoritmos utilizados neste trabalho
e entdo falamos sobre a arquitetura de computadores de computagdo em borda (edge
computing). Entdo explanamos sobre as técnicas ja utilizadas para melhoria do consumo
energético em hardware e também em software especificamente para classificador de dados.
Por fim, sumarizamos o conceito de memoria e a localidade de dados. No proximo capitulo
iremos discutir sobre os trabalhos relacionados utilizados como base para a elaboracao

desta pesquisa e as diferengas com o que foi proposto neste trabalho.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Neste capitulo, apresentaremos os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa.
O objetivo é fornecer uma visao geral do estado da arte em estratégias para reduzir o
consumo energético de comités de classificadores em fluxos continuos de dados. Na Secao
3.1, analisaremos os trabalhos que buscaram otimizar o consumo energético e processa-
mento utilizando estratégias de batching no fluxo de dados. Na Se¢do 3.2, avaliaremos os
trabalhos que utilizaram a otimizagao por meio das transformagoes de lagos. Por fim, na
secao 3.3, discutiremos os trabalhos que utilizaram técnicas de hardware para encontrar

um equilibrio entre desempenho e eficiéncia energética.

3.1 Técnicas para melhoria de desempenho e con-

sumo energético em processamento de dados

O processamento em fluxo de dados é um desafio cada vez mais relevante em diversas
areas, desde a analise de dados de sensores em aplicagoes industriais até o monitoramento
de redes sociais. Para lidar com esse desafio, tém sido propostas diferentes abordagens,
como o uso de técnicas de micro-batching (ZAHARIA et al., 2012) (CARBONE et al.,
2015) e mini-batching (CASSALES; GOMES H, 2021). Nesta se¢do, apresentaremos os
principais trabalhos relacionados que abordam essas técnicas e suas contribuig¢oes para o
processamento distribuido para o fluxo de dados.

O trabalho desenvolvido por (ZAHARIA et al., 2012) propos a técnica denominada
Discretized Stream (D-Streams), que oferece uma aplicagao funcional com eficiéncia na
recuperacao de falhas. A ideia central dessa técnica consiste em processar os dados em

pequenos lotes, por meio de intervalos de tempo, melhorando o fluxo do processamento.
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Para implementa-la, foi necessario solucionar dois desafios: a reducao da laténcia
(granularidade dos intervalos) e a rapida recuperagao em caso de falhas, estas resolvidas
através da implementagio da técnica (D-Streams). Os resultados obtidos demonstraram
que a utilizagdo dessa técnica de processamento por lotes trouxe beneficios significativos

na consisténcia dos dados processados e na recuperacao de falhas.

Ja o trabalho Carbone et al. (2015) disponibilizou um sistema de processamento de
dados distribuido que consegue lidar com fluxos de dados em tempo real e conjuntos de
dados em batch, o Apache Flink. O objetivo do sistema é muito similar ao D-Streams e
visa melhorar a tolerancia a falhas em fluxos de dados. Ao contrario de outras ferramentas
que usam o micro-batching para processamento, o Apache Flink divide o processamento
de dados em tarefas menores e as distribui em varios nés de um cluster. Isso permite que
o Flink processe grandes volumes de dados de forma eficiente e confiavel em ambientes

de computacao distribuida.

Os trabalhos citados propoem o processamento de um fluxo de dados em forma de
micro-batching visando melhorar a confiabilidade e a tolerancia a falhas durante o proces-
samento. Contudo, esses trabalhos introduzem essa técnica ao nivel de ferramenta, e nao
de aplicacao, sem analisar o efeito do consumo energético no processamento dos dados.
Em (Cassales et al., 2022) e (CASSALES; GOMES H, 2021) foi possivel investigar ambas

as questoes.

O trabalho (CASSALES et al., 2020) prop6s o mini-batching juntamente com o para-
lelismo, utilizando o processamento em pequenos lotes pré-configurados. Isso resultou em
uma melhoria no acesso a memoria cache, o que, por sua vez, acelerou significativamente
o processamento conforme demonstrado no trabalho seguinte (CASSALES; GOMES H,
2021), que provou que o mini-batching oferece um escalonamento 6timo do acesso aos

dados do cache.

Posteriormente, em (Cassales et al., 2022) os autores investigaram os beneficios do
mini-batching na melhoria da eficiéncia energética, demonstrando que houve redugao sig-
nificativa do consumo energético. Em Cassales e Gomes H (2021) e Cassales et al. (2022)
observaram-se perdas na qualidade preditiva devido ao atraso na votagao dos ensembles
em varias instancias do processamento, resultando em uma leve diminui¢ao no desempe-

nho preditivo.

Outros trabalhos como Witten e Frank (2002) e Goodfellow, Bengio e Courville (2016)
utilizaram a técnica do mini-batching em métodos baseados em descida de gradiente para
otimizar o processamento do deep learning. Também é possivel identificar trabalhos rela-
cionados com o mini-batching para resolucao de problema de inversao, como o trabalho de
Kukreja et al. (2020) que investigou a possibilidade de utilizar o mini-batching para resol-
ver o problema de inversao de onda completa, do inglés Full Waveform Inversion (FWTI).
O estudo mostra que o método proposto consegue reduzir significativamente a quanti-

dade de memoéria necessaria para executar o FWI, sem comprometer significativamente a
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qualidade da solugao.

Em geral, os trabalhos que implementam a técnica de mini-batching buscam melhorar
o desempenho computacional. Os trabalhos relacionados a esta pesquisa buscam essa
otimizacao sem investigar qual a relacdo que ela tem com a economia energética. O
estudo que investigou com maiores detalhes essa relagdo foi o de (Cassales et al., 2022),
porém, ainda assim, nao considerou possibilidades da fusao dos lagos de treinamento
e de classificdo para melhorar o acesso a memorias caches, na proxima segdo iremos
analisar alguns trabalhos relacionados que buscaram melhorar esse acesso através destas

transformacoes.

3.2 Melhoria no acesso a memorias caches por meio

de transformacoes de lacos

Diferentes técnicas sdo empregadas buscando um melhor uso das memorias caches de
um processador, buscando assim, melhor desempenho e reducao no consumo energético.
Dentre dessas técnicas, a transformacao de lago tem um grande referencial tedrico na
literatura e com trabalhos feitos em que remetem aos anos 80, como Kuck et al. (1981).
O objetivo do trabalho era buscar a otimizacdo de desempenho reduzindo o tempo de
execucao desses lagos. Recentemente, outros trabalhos utilizaram essa técnica visando a
redugao do consumo energético, como mostram os estudos de Stirb e Ciocarlie (2016) e
Pallister, Hollis e Bennett (2015).

As técnicas de transformacao de lagos nos permitem buscar solugoes para determinar a
melhor sequéncia de acesso de dados na meméria de um computado. Diferentes técnicas
de transformagoes sao conhecidas, loop fusion, loop unrolling, loop tilling entre outros.
Cada técnica nos fornece uma ferramenta para melhorar o acesso as memorias caches do
computador, permitindo uma melhoria de desempenho e consumo energético. Ao longo
desta secao iremos discutir como cada técnica foi empregada e quais foram os seus ganhos.

O trabalho Kuck et al. (1981) utiliza a andlise de dependéncia de grafos para otimizar
a execucao de instrucoes de algoritmos e melhorar o acesso a memoria, visando aprimorar
o desempenho dos programas. Esse trabalho propoe técnicas para analisar a dependéncia
de dados entre as instrugoes e, a partir dessa informagcao, otimizar a execucao do codigo.
Entre as técnicas propostas estao a distribuicao de lacos e a aplicacao de transformacoes
de lacos, utilizadas em alguns casos especificos para otimizar o c6digo. E importante res-
saltar, entretanto, que o trabalho discute outras estratégias para lidar com dependéncias.
Embora a otimizacao de codigo possa impactar no consumo energético de um sistema, o
trabalho de Kuck et al. (1981) ndo tem como foco direto a redugao de consumo de ener-
gia. Em relagao aos resultados experimentais, o trabalho apresenta testes que avaliam a
eficacia das técnicas propostas, tais como a reducao do nimero de operacoes de leitura e

escrita na memoria e o tempo de execucao dos programas. Em resumo, os autores pro-
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puseram uma abordagem valiosa para analise e otimizacao de cddigo, utilizando grafos
de dependéncia para melhorar o desempenho de programas. As técnicas propostas, como
a distribuicao de lacos e transformacoes de lacos, podem ser utilizadas em alguns casos
especificos, mas o trabalho apresenta diversas outras estratégias e técnicas para lidar com

dependéncias de dados.

Em Pallister, Hollis e Bennett (2015) investigaram o consumo energético do cédigo
compilado sem otimizagoes de transformagoes de lacos. O objetivo desse trabalho foi apli-
car algumas técnicas de otimizacao de energia e desempenho na compilacao de codigos
utilizando a biblioteca GNU Compiler Collection (GCC) para reduzir o consumo de ener-
gia e manter o desempenho das aplicagoes. A partir das configuracoes de otimizagoes do
compilador GCC, é possivel analisar quais sao as melhores op¢oes, dado o grande niimero
de opgoes possiveis. Os resultados demonstraram que mesclar algumas dessas configura-
¢Oes nao surtiu maiores efeitos quando utilizadas isoladamente. Por esse motivo, foram
realizados benchmarkings com varias dessas configuragoes para encontrar o melhor resul-
tado em relacao ao processamento e consumo energético. O trabalho demonstrou que nao
existe uma configuracao universal de otimizacao energética e desempenho que sirva para
todos os tipos de benchmarks. O tempo e a energia para computacao de um determi-
nado algoritmo sao proporcionais, e configuragoes feitas ao nivel de compilacao tendem a

reduzir o consumo energético de um algoritmo.

O artigo Stirb e Ciocarlie (2016) apresenta como a transformagcao de lagos pode ser
utilizada para otimizar o consumo energético de programas compilados no Low Level
Virtual Machine (LLVM). O estudo destaca a importancia de se garantir que os lagos
possuam indices apropriados para que a transformacao seja realizada corretamente pelo
compilador. Esse trabalho conclui que essa técnica nao s6 melhora o desempenho de pro-
cessamento, mas também a eficiéncia energética. Os resultados demonstram que a técnica
de transformacao por loop fusion pode reduzir o consumo energético quando comparada

a versao sem a transformacao.

O artigo de Pallister, Hollis e Bennett (2015) sdo mostradas algumas técnicas para
essas transformacoes de lagos, tais como, loop unrolling e também o loop fusion, tais téc-
nicas reduzem o numero de instrugoes executadas para diminuir tempo de execugao, desta
forma, o algoritmo se torna mais eficiente tanto em processamento quanto em consumo
energia, apesar de mostrar essas técnicas de otimizagao o artigo se limita em mostrar os

resultados apenas para as configuracoes de otimizagdo do préprio compilador GCC.

No trabalho de Brandolese et al. (2002), foram analisadas outras técnicas de otimiza-
¢ao, como loop unrolling, loop interchange e loop tiling. Essas técnicas buscam melhorar o
desempenho e o consumo energético através da melhoria no acesso & meméria, da reducao

na dependéncia de dados e do aumento na velocidade de processamento.

Esses estudos sao importantes para otimizar o desempenho e a eficiéncia energética

em programas compilados no LLVM. No entanto, é necessario validar essas técnicas em
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contextos especificos, como a classificagao de fluxo de dados.

3.3 Otimizacao de desempenho e consumo energético

com configuracoes especificas de hardware

O trabalho de Snowdon, Ruocco e Heiser (2005) demonstrou que a reducao da tensao
do processador nem sempre reduz o consumo de energia. Esse estudo utilizou diversos
benchmarks para validar a hipdtese com diferentes voltagens disponiveis no hardware do
experimento. O trabalho mostrou que as voltagens menores consomem mais energia com
um desempenho computacional pior do que as voltagens maiores.

O estudo de Coutinho et al. (2020) propée um modelo estatistico que experimenta
diferentes cenarios de consumo, encontrando um equilibrio entre desempenho computa-
cional e energético. Para isso, o estudo utiliza aplicagdes com paralelismo para medir
a eficiéncia dos resultados. As diversas combinacoes neste trabalho possibilitam a cons-
trucao de um modelo eficiente e independente de hardware, que pode ser utilizado em
qualquer dispositivo.

Para encontrar esse modelo, ¢é utilizado o principio de Pareto como féormula estatistica,
considerando as diversas variaveis encontradas durante o experimento. Coutinho et al.
(2020) sugerem buscar o equilibrio entre energia e desempenho computacional conside-
rando diversas variaveis. A partir da utilizacao de benchmarks e configuragoes disponiveis
nos processadores e no hardware utilizado para pesquisa, foram analisadas 6384 diferentes
combinagoes. O trabalho encontrou um ponto de equilibrio em que a energia economi-
zada foi de cerca de 59.77%, 61.38%, e 17.7% quando utilizado com os governadores de
frequéncia disponiveis no sistema, sendo estes governadores; unix, performance, onde-
mand e powersave, respectivamente, com uma melhora de desempenho ou mantendo o
desempenho, quando comparado aos resultados sem essas configuragoes.

O estudo de Li et al. (2020) investigou a técnica de otimizacdo de energia DVFS
usando Deep Learning em um fluxo de dados. O objetivo é ajustar a frequéncia e a
tensao dos processadores conforme a demanda de energia em tempo real, de modo a
minimizar o consumo de energia sem comprometer o desempenho do sistema. O trabalho
apresenta uma arquitetura de rede neural chamada Sequence to Sequence LSTM Networks
with Attention, treinada em dados de energia e desempenho do sistema para prever a
frequéncia e tensao ideais para cada carga de trabalho em tempo real. A partir da analise
dos resultados, concluiu-se que a técnica proposta ¢é eficaz em reduzir o consumo de
energia em sistemas computacionais em um fluxo de dados, enquanto mantém um bom
desempenho do sistema.

A investigacao de otimizacao de energia com as configuracoes de hardware limitou a
pesquisa em utilizar benchmarks genéricos e sem uma area de conhecimento especifico,

exceto no trabalho de Li et al. (2020), que utiliza a &rea de redes neurais para identificar
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quando reduzir recursos de hardware. Contudo, esses trabalhos nos fornecem uma base
para continuar a investigacao de quais sao os efeitos da utilizagdo de menos recursos
computacionais, voltagem menores ou maiores e desligamento de cores ociosos durante o

processamento de um fluxo de dados.

3.4 Algoritmos de controle e batching dinamico

Os algoritmos de controle tém sido a principal fonte para o desenvolvimento de novas
tecnologias que precisam de autonomia. Esses algoritmos podem ser encontrados na
industria, comumente conhecidos como sistemas de automagao, e também no consumo de
bens de uso didrio, como aspiradores de pé inteligentes (LUIZ et al., 1997).

Existem diversas formas e exemplos de algoritmos e sistemas de controle que encon-
tramos no cotidiano, como semaforos, ligacdo das luzes de postes, e, na industria, controle
de vazao e temperatura das matérias-primas. Os algoritmos de controle conhecidos na
literatura sdo: adaptativo, preditivo e fuzzy (LUIZ et al., 1997).

Em Bishop (2011), sdo apresentados o histérico destes sistemas de controle, as apli-
cabilidades e exemplos de uso. Os mesmos autores também apresentam os sistemas de
controle com retroalimentacao e explicam como sao utilizados para que esses algoritmos
possam se adaptar, tomar decisoes baseadas em dados passados e predizer com precisao
o comportamento esperado para uma situacao futura similar.

O algoritmo fuzzy tem origem do estudo matematico de logica ordinaria. A légica
ordinaria lida com declaragoes que podemos entender como verdade, enquanto os conjun-
tos logicos fuzzy lidam com defini¢des subjetivas ou relativas, como “alto”, “grande”, ou
“lindas”. Dessa forma, é possivel simular como os seres humanos tomam decisoes, con-
fiando em valores vagos ou imprecisos em vez de um valor falso, ou verdadeiro absoluto
(CHENG et al., 2018).

Em Cheng et al. (2018) , é pesquisado sobre a utilizagdo de micro-batchs para o
processamento de classificacdo de um fluxo de dados dindmico utilizando a ferramenta
Spark. Utilizando as varidveis de taxa de saida e laténcia, investiga-se como trazer o
melhor desempenho ao utilizar micro-batches de tamanho dindmico. O tamanho deste
micro-batch dinamico ¢ determinado por um algoritmo de controle fuzzy, que suporta o
recebimento desses dados e a escolha dindmica do tamanho do micro-batch. A utilizacao
de um algoritmo fuzzy especializado permitiu que o artigo calculasse o tamanho do batch.

Para entender como calcular o batch os pesquisadores Cheng et al. (2018) propuseram
primeiramente uma analise de caso a partir do consumo da CPU durante o processamento
da classificagao de dados. Com esta andalise, notou-se que a CPU fica em média com apenas
26% de uso durante esse processamento, que o baixo paralelismo das atividades também
melhorava o desempenho, aumentando a laténcia em 27% e diminuindo a taxa de vazao
em 36%.
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A implementagao do Batching Dindmico, descrita por (CHENG et al., 2018), utiliza
a implementagao de um algoritmo fuzzy que recebe duas entradas, C'(t) e D(t), a entrada
C(t) reflete na taxa de vazao do tempo ¢ e t — 1 enquanto D(t) reflete a laténcia do tempo
tet—1.

De acordo com resultado, o novo batch é calculado pelo fuzzy com 5 possiveis valores
f(+2), f(+1), f(0), f(—1), f(—2). E utilizada uma tabela de controle que corresponde a

esses valores e as escolhas a partir dos resultados gerados nas equagoes anteriores.

O célculo do fuzzy é capaz, a partir do historico de interacoes e processamento, de
identificar as novas varidveis naquele momento (tempo) e entao predizer com o fuzzy seu
novo batch. O novo batch por sua vez, é escolhido através da tabela pré-programada; os
valores das colunas Negative Large (NL), Negative Medium (NM), Negative Small (NS),
Zero (ZE), Positive Small (PS), Positive Medium (PM) e Positive Large (PL) sao formas
de programar o fuzzy para que ele possa escolher o melhor segundo da programacao feita

no seu algoritmo de controle.

Ja em Das et al. (2014) propdem uma metodologia para processar fluxos de dados
com tamanho de batch dinamico. Eles propoem um algoritmo de controle simples, porém
robusto, que se adapta automaticamente aos tamanhos de batch conforme a necessidade
da situacao. Os pesquisadores analisaram o comportamento de alguns fluxos de carga
de trabalho visando identificar um tamanho de batch melhor com base na laténcia e
no throughput. Algumas variaveis foram definidas para criar um algoritmo que altera o
tamanho do batch, como atraso de agrupamento, atraso de enfileiramento (delay) e tempo
de processamento. Eles definiram laténcia como “processamento de ponta a ponta de uma
carga de trabalho em streaming, como a duracgao entre o momento em que um registro de
dados entra no sistema e o momento em que os resultados correspondentes a esse registro
sao gerados”. Com base nisso, a taxa de transferéncia é definida como “poder processar
dados tao rapidamente quanto os dados que estao sendo recebidos”.

Os pesquisadores entao analisaram algumas hipoteses para criar um algoritmo de
agrupamento dindmico. Entre elas estao controles baseados em sinais bindrios, controles
baseados em informagoes de gradiente, e a solugao escolhida foi o Teorema do ponto fixo
para contragoes para encontrar o valor de agrupamento dindmico com base em uma fungao
f(z), onde z é o intervalo de processamento do batch e y e é o tempo de processamento.
Com base nesses dados, eles propuseram um algoritmo bésico para calcular o préximo
intervalo de batch.

A implementacao do algoritmo consiste em um Gerador de Lote, um Controlador, um
Gerador de Tarefas e um Processador de Tarefas. A partir dos resultados no processador
de tarefas, o Controlador calcula um novo tamanho de batch com o algoritmo proposto.

Esses trabalhos trouxeram contribui¢oes na area de melhoria no desempenho compu-
tacional e eficiéncia energética na classificagdo de dados em um fluxo de dados. O trabalho

de Cheng et al. (2018) mostrou uma melhoria de 15% na eficiéncia energética e de 23% na
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taxa de vazao, enquanto o de Das et al. (2014) demonstrou técnicas eficazes para melhoria
nesses aspectos e também uma arquitetura e algoritmo genérico para utilizagao em outros
estudos. Os trabalhos nos fornecem uma base tedrica e de direcao para a condugao da

pesquisa em relacao a implementacao do mini-batching com tamanho dindmico e controle.

3.5 Consideracoes Finais

Foram apresentadas quatro subareas de conhecimento relacionadas a otimizacao de
desempenho e eficiéncia energética: o uso de mini-batching em algoritmos de classificagao
para fluxo de dados, a otimizacao de lagos por meio de transformacao e as estratégias
de hardware para equilibrar desempenho e consumo de energia e a melhoria de batchs
através da escolha dinamica do tamanho. Na Tabela 1, é possivel encontrar um resumo de
todos os estudos realizados, incluindo seus objetivos, as técnicas utilizadas e as aplicagoes
envolvidas.

Embora esses trabalhos tenham em comum o objetivo de otimizagao e a economia de
energia, eles ndo exploraram as possibilidades de otimizacao por meio da transformacao
de lagos em fluxo de dados com a implementacao do mini-batching. Além disso, nao
investigaram como as configuragoes de hardware afetam o desempenho da classificagao e
do processamento em um ambiente de fluxo de dados.

Portanto, ainda ha espago para explorar as configuragoes de otimizacao de hardware
e implementagoes de software para melhorar o desempenho e a eficiéncia energética. Os
trabalhos relacionados demonstraram que ¢é possivel alcangar algoritmos com melhor de-
sempenho e menor consumo de energia por meio da melhoria na localidade de dados e
da configuracao de hardware. Com base nessas informagoes, pretendemos investigar no-
vas possibilidades para melhorar ainda mais a eficiéncia energética e o desempenho dos

algoritmos de classificagao em fluxo de dados.
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Tabela 1 — Resumo das diferencgas dos trabalhos relacionados e seus objetivos

Referéncia Objetivo Técnica Utilizada Tipo de Aplicacio
(ZAHARIA et al., | Tolerancia a falhas e | micro-batching Spark
2012) desempenho
(CARBONE et al., | Tolerdncia a falhas e | micro-batching Flink
2015) desempenho
(CASSALES; GO- | Localidade de dados mini-batching Comités de classifi-
MES H, 2021) cadores
(GOODFELLOW; Localidade de dados mani-batching Gradientes Descen-
BENGIO; COUR- dentes

VILLE, 2016)
(WITTEN; FRANK,
2002)
(KUKREJA et
2020)

al.,

(KUCK et al., 1981)

(STIRB;  CIOCAR-
LIE, 2016)
(PALLISTER; HOL-
LIS; BENNETT,
2015)
(BRANDOLESE et
al., 2002)

(COUTINHO et al.,
2020)

(LI et al., 2020)
(CHENG et al., 2018)
(DAS et al., 2014)

Este trabalho

Localidade de dados

Reducao do movi-
mento dos dados,
reducao do delay e
consumo energético
Desempenho

Desempenho e con-
sumo energético
Desempenho e
sumo energético

con-

Desempenho e con-
sumo energético
Eficiéncia Energética

Desempenho e con-
sumo energético

Desempenho e con-
sumo energético
Desempenho
Desempenho e con-

sumo energético

mini-batching

mini-batching

Transformacao de
lacos
Transformacao de
Lacos
Transformacao de
Lacos

Transformacao de

Lacos

Reducao de
Frequéncia e
Desligamento  de
componentes
Classificagao de
Dados

Classificacao de
Dados

Classificacao de
Dados

Reducao de
Frequéncia, des-
ligamento de
componentes,

mini-batching, loop
fusion

Gradientes Descen-
dentes
FWI

Algoritmos em ge-
ral

Compiladores  do
LLVM
Compiladores GCC

Algoritmos em ge-
ral
Hardware

Hardware

Software

Software
Algoritmos de con-

trole, Hardware e
Software
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Capitulo 4

Comparacao entre estratégias de

eficiéncia energética

Neste capitulo, serd abordada a proposta de pesquisa para melhoria de desempenho e
da eficiéncia energética de algoritmos de classificacao de fluxos de dados que utilizam mini-
batching, utilizando estratégias de hardware e de software. O uso de mini-batching para a
melhoria dos comités de classificadores para fluxos de dados foi estudada em Cassales et
al. (2020), Cassales e Gomes H (2021), Cassales et al. (2022). Pretendemos contribuir com
novas melhorias, bem como com os estudos comparativos entre estratégias de hardware e

software. Resumidamente, os objetivos desta pesquisa sao:

1. Implementar novas melhorias para a localidade dos acessos aos dados do mini-

batching utilizando a fusdo de lagos das etapas de classificacdo e teste;

2. Avaliar se estratégias a limitacao de cores (CL) em processadores e a mudanga fixa
em frequéncia (VFS) podem trazer beneficios para melhorar a eficiéncia energética

dos comités de classificadores de fluxos de dados;

Os trabalhos de Cassales e Gomes H (2021) e Cassales et al. (2022) propuseram a
técnica do mini-batching para melhorar a localidade do acesso aos dados. Como con-
sequéncia, um melhor desempenho e uma reducao do consumo energético foi obtida. Nos
melhores casos, foi possivel ter uma aceleracao no processamento de 12x e uma reducao
de 96% no consumo energético. Contudo, esses trabalhos ndo avaliaram estratégias de
hardware como técnicas para otimizar ainda mais o consumo energético e o desempenho.
Este trabalho propoe uma analise das otimizag¢oes de hardware para a classificacao de um

fluxo de dados. Com a utilizagdo de ferramentas disponiveis nos sistemas operacionais, é
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possivel gerenciar cores e a frequéncia destas com objetivo de otimizacao de desempenho
e consumo energético. Este trabalho também investiga a melhoria de localidade de dados

do algoritmo de mini-batching através da transformacao de lagos.

Para isso, utilizaremos algumas ferramentas e técnicas, incluindo a implementacao
de shell scripts para mudancgas nas voltagens disponiveis no processador e também a
limitagao de cores, adaptacao de cédigos do framework MOA e a transformacao de loops
em algoritmos de classificacao de dados. Todo o cédigo proposto pode ser consultado no

github do projeto !.

Por fim, com base nos resultados dos experimentos e na analise dos dados, serd possivel
fornecer opcgoes para configurar diferentes cendrios de classificagdo em um fluxo de dados,

otimizando-os para obter maior desempenho ou, preferencialmente, eficiéncia energética.

4.1 Otimizacoes no mini-batching por Software

Otimizagoes de software envolvem ajustes no codigo-fonte do programa para melhorar
sua eficiéncia. Isso pode incluir mudangas em como o programa é estruturado ou como
as operagoes sao realizadas. Por exemplo, uma otimizagao de software pode envolver a
reducao do niimero de operacoes necessarias para executar uma determinada tarefa, o que

pode levar a uma execugao mais rapida e eficiente.

A partir do algoritmo de mini-batching proposto por (CASSALES; GOMES H, 2021),
que apresenta dois lagos nao adjacentes com o mesmo indice, vamos propor uma transfor-
macao de codigo visando a melhoria de localidade dos acessos a dados. Uma estratégia
promissora é a fusao de lagos (loop fusion), mesclando os loops da linha 7 com a linha
10, que podem ser vistos no algoritmo 2. O resultado dessa transformacao é mostrado no

algoritmo 3.

Com base na fundamentagao teodrica e nos trabalhos relacionados, a implementacao do
Mini Batching with Loop Fusion (MB-LF) busca a otimizacao dos algoritmos de classifi-
cacao de fluxo de dados, visando melhorar o desempenho e a eficiéncia energética. Através
da melhoria na localidade de dados, esperamos que a otimizac¢ao de transformacao de lago
feita aumente a eficiéncia do uso de caches, reduzindo a necessidade de novos acessos a
memoéria. Como consequéncia, ha uma melhora na aceleracao do algoritmo e também no

consumo energético.

L https://github.com/HPCSys-Lab/tecnhiques-reduce-consumption-energy
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Algoritmo 3 Implementacao do mini-batching com loop fusion
1: Entrada: um comité de classificadores E, numThreads, um fluxo de dados S, ta-
manho do mini-batching L,
2: P = CreateServiceThreadPool(numThreads)
3: T = CreateTrainersColletions(E)
4: for cada instancia I no fluxo de dados S do

5. B.append(I)

6: if B.size() == Ly, then

7 E.classify(B)

8: for cada trainer T em trainers faga em paralelo T do
9: T;.instances.append(B)
10: for each instance I in B do
11: W < poisson(\)
12: Winst < I % k

13: train_on__instance(Wips)
14: end for

15: if change detected then

16: B.clear()

17: end if

18: end for

19:  end if
20: end for

4.2 Estratégia de Hardware para Reducao do con-

sumo energético

Neste trabalho, iremos aplicar estratégias de hardware visando buscar um melhor
desempenho de clock de um CPU. Serao utilizados 2 e 4 nicleos com frequéncias minima
e maxima de 600MHz, além de 2 e 4 nucleos na mesma frequéncia, mas com 1200MHz. A
versao sequencial original do trabalho (BIFET; HOLMES, 2010) também sera utilizada

para comparacao de desempenho e consumo energético.

A Figura 6 mostra visualmente as estratégias de hardware que serdo aplicadas para
os experimentos. A imagem representa um processador com 4 nicleos (cores) que é o
hardware utilizado neste trabalho. A configuragao Voltage Frequency Half 2 (VFH2) e
Voltage Frequency Half 4 (VFH/) representa a utilizagao da frequéncia 600MHz utilizando
2 e cores 4 respectivamente. Enquanto isso, o Core Limiting 2 (CL2) e Core limiting
4 (CL4) representa a utilizacio maxima da frequéncia nos cores, limitando apenas a

disponibilidade dos cores, novamente em 2 e 4 cores.

Com os resultados destes experimentos, analisaremos os dados, de modo a comparar se
a utilizacao paralela da classificacdo com estratégias de reducao energética no hardware
possui melhores resultados do que comparado as versoes com mini-batching e a versao
MB-LF.
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Figura 6 — Representacao visual das configuragoes aplicadas para limitacao de cores e
redugdo de frequéncia, onde o verde representa os cores ligados e cinza os
cores desligados

Voltage Frequency Halft (VFHR) Core Limiting 2 (CL2)

Voltage Frequency Halft (VFH) Core Limiting 4 (CLY)

Fonte: O Autor

4.3 Analise dos resultados

Neste capitulo, iremos avaliar os resultados dos experimentos gerados. Dividimos
o capitulo por secao e subsecOes, a fim de facilitar a compreensao dos equipamentos
utilizados para coletar os dados e a se¢do com a andlise dos dados.

Os algoritmos escolhidos para a transformacao de loops sao: loops sao: Online Bagging,
Oza Bag, OzaBag Adaptive Size Hoeffding Tree, Online Bagging ADWIN, Leveraging
Bagging, Adaptive Random Forest e Streaming Random Patches. Além disso, utilizaremos
a forma sequencial do trabalho de Bifet e Holmes (2010) e a paralela implementada por
(CASSALES; GOMES H, 2021). Para as alteragoes necesséarias no hardware, utilizaremos
as ferramentas cpu-frequtils, numactl e cset.

Os datasets escolhidos sao frequentemente utilizados em benchmarks de aprendizado
de maquina: Airlines, GMSC, Electricity e Covertype. Para aumentar a confiabilidade dos
resultados, os experimentos foram executados miiltiplas vezes, e a média dos resultados
obtidos foi calculada.

Os dados de memoria serao coletados utilizando a ferramenta de andalise perf-tools, e o
tempo de processamento sera calculado com a ferramenta time. Além disso, utilizaremos

o dispositivo de alta disponibilidade e alto desempenho Yokogawa MW-1000 para coletar
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dados de energia. Os sensores deste dispositivo coletam dados em Watt (W), sendo

acessados por meio de conexao em rede.

4.3.1 O Ambiente de Hardware

O trabalho utilizou um Raspberry PI 3 Model B, um dispositivo simples com o modelo
de arquitetura disponivel na Tabela 2, para a execucao dos experimentos. O ambiente de
experimentagao consiste em uma rede isolada conectada a um switch dedicado. Utilizamos
o Yokogawa MW-100, um dispositivo escalavel e de alto desempenho, que serviu como

sensor para capturar o consumo em Watt (W).

Tabela 2 — Especificacoes de Hardware Rasperry PI 3

Processador ‘ Cortex-A53
Cores/socket | 4

Clock Frequency (GHz) | 1.2

L1 cache (core) ‘ 32 KB
L2 cache (core) | 512 KB
Memory (GB) | 1

A Figura 7 ilustra o diagrama logico do ambiente de experimentagao. A maquina
responsavel por gerar o fluxo de dados é denominada “Gerador de fluxo de dados” Ela
é responsavel por carregar e enviar, via rede, as instancias dos datasets, conforme a taxa
de vazao configurada. Em resumo, o processo é realizado da seguinte forma: os dados sao
lidos a partir do disco, o dataset é carregado em memoéria e, em seguida, é aberta uma
conexao com o processador do fluxo de dados para envio assincrono dos dados. O gerador
envia os dados em 4 pequenos batches com intervalos constantes. Isso acontece para que
possamos simular o envio de informacao em rede de forma intermitente. Por exemplo,
uma taxa de 100 IPS enviara 20 instancias a cada 200ms para o processador do fluxo de
dados. Por fim, os logs sao armazenados para serem utilizados como dados para a analise.

As técnicas foram implementadas através do framework MOA e testado em seis dife-
rentes algoritmos de classificacao, conforme descrito na se¢ao 2.2 com quatro diferentes
datasets, detalhados na subsegao 4.3.2. A escolha destes algoritmos beneficia-se do fato

de serem amplamente utilizados em muitos estudos na area de Machine Learning (ML)
(BIFET; HOLMES, 2010).

4.3.2 Os datasets utilizados

Foram utilizados quatro datasets com acessos abertos e os detalhes das suas caracte-

risticas podem ser vistos na Tabela 3.
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Figura 7 — Diagrama logico do ambiente de experimentacao
Fluxo de dados
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Fonte: O Autor
Tabela 3 — Resumo caracteristicas datasets.

Datasets Airlines GMSC Electricity Covertype
Instancias 540K 150K 45K 581K
Features 7 10 8 54
Nominal feat 4 0 1 45
Normalizado Nao Nao Sim Sim

O dataset Airlines prever se um determinado voo sofrerd atrasos, a partir de infor-

magoes sobre o horario programado de partida. Assim, possui duas classes possiveis:

atrasado ou nao atrasou.

O dataset Electricity foi coletado do New South Wales FElectricity Market. Este
dataset representa pregos nao fixos, que mudam de acordo com a demanda e essa
mudanca ocorre a cada 5 minutos. O dataset é usado para prever se o preco sobe

ou desce.

O give me some credit (GMSC) é uma pontuagao de crédito do dataset, amplamente
utilizado por bancos para clientes que solicitam crédito. Este dataset visa prever se
um cliente se tornara inadimplente, com base em seu histérico de crédito, que pode

ser positivo ou negativo.

O tipo de cobertura florestal real para uma determinada observagao (célula de 30
x 30 metros) foi determinado a partir dos dados do Sistema de Informacao de Re-
cursos (RIS) da Regiao 2 do Servigo Florestal dos EUA (USFS). Os dados estao em
forma bruta (sem escala) e contém colunas bindrias (0 ou 1) de dados para varidveis

independentes qualitativas (dreas, selvagens e tipos de solo).
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4.3.3 Os algoritmos avaliados

Foram utilizados os seguintes comités de classificagao neste trabalho: Online Bagging,
Oza Bag, OzaBag Adaptive Size Hoeffding Tree, Online Bagging ADWIN, Leveraging
Bagging, Adaptive Random Forest, Streaming Random Patches. Todo o cédigo nativo,

implementacao do mini-batching e MB-LF esté disponivel no github 2.

4.3.4 Andlise dos Resultados

Nesta se¢ao, serao detalhados os experimentos executados para verificar os resultados
de eficiéncia energética, desempenho preditivo e desempenho computacional das estraté-
gias de otimizacao em hardware e software ja citados anteriormente, como gerenciamento
manual da voltagem dos cores, limitando cores disponiveis e a transformagao de loops. Di-
vidiremos esta secao em 6 partes que visam identificar primeiro o desempenho ao acesso
das memorias com a estratégia de transformacao de loops implementada, a eficiéncia
energética quando comparados em cada execucao, a quantidade processada em vazao e

consumo energético e, por fim, o desempenho preditivo de cada execucao.

4.3.5 Medidas de avaliagao

Para analise dos resultados, escolhemos nove medidas de avaliacao, sendo elas: spee-
dup, acesso a memoria, cache-references, cache-misses, consumo médio de energia em W,
acurdcia, média de atraso (delay) nos processos, JPI e IPS. A seguir, mostraremos como
cada medida é obtida.

O speedup é uma unidade de medida para avaliar a aceleragdo de um processamento,
comparando com a versao sequencial. Comumente definido por S na seguinte equagao:

Ts
S(n) = = 3)
sendo T's é o tempo de processamento feito de forma sequencial e Tn é o tempo de
execucao paralela usando n tarefas. O resultado deste calculo é o valor de aceleracao que
um algoritmo tem sobre o seu tempo sequencial (EAGER; ZAHORJAN; LAZOWSKA,
1989).

JPI é uma das unidades de medida para mensurar a relacdo do consumo energético.
Antes da defini¢cao do JPI, é importante definirmos o consumo de energia. A ferramenta
utilizada para captura dos dados de energia elétrica ¢ expressa em W. Por outro lado, a
energia é expressa em Joules (J). O valor do J é expresso pelo produto da poténcia W e

do tempo (t), conforme mostrado na equagio a seguir:

J=Wxt (4)

2 https://github.com /reginaldojunior /Parallel-Classifier-MOA /tree/loop-fusion-mini-batching
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Como a fonte de alimentagdo pode variar, é necessaria a obtencao dos dados com
pequenos intervalos, visando calcular corretamente o consumo. Dessa forma, o consumo

total pode ser expresso aproximadamente por:

E=Y P xt, (5)

i=1
Sendo o n o nimero de amostras a serem calculadas.
Em geral, a eficiéncia energética é definida pela relacdo entre o nimero de instancias

processadas e a quantidade de energia gasta para esse processamento. Dessa forma,

podemos definir o JPI a partir da seguinte equacao:

JPI:E
n

, (6)
sendo n o numero de instancias processadas e E é a quantidade de energia gasta
durante o processamento.
Outra medida de avaliacdo que iremos utilizar ¢ o IPS. Essa medida avalia a quan-
tidade de instancias processadas em um determinado intervalo de tempo, sendo definida

por:

IPS = g (7)

sendo n o niimero de instancias processadas e s o tempo de execucgao do processamento.
Para a média de atraso AvgDelay o em que ela é classificada até que o mini-batching
complete o tamanho desejado e entao seja processada. A média de atraso ¢é utilizada para
podermos ver o impacto causado pela estratégia de mini-batching e, a partir desta média,
serd possivel ver se as implementacoes de hardware e software tiveram melhorias ou pioras

ao serem utilizadas. A defini¢do é dada por:

S ILT

AvgDelay = % (8)

sendo ILT o Instance Living Time (ILT) calculado como ILT = FPT — AT onde
FPT é o Finish processing time (FPT) e o AT é Arrival Time (AT).
Por fim, a ultima medida de avaliacao é composta pela equacao de acuracia. A acuracia

¢ o desempenho preditivo dos classificadores, sendo definida por:

I
Acuracia = Q, (9)
n

sendo /C'C o numero de instancias classificadas corretamente e n é o numero de

instancias processadas.
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4.3.6 Melhorias no acesso a memoria

A Figura 8 mostra o desempenho do acesso a meméria (cache-references) e (cache-
misses) com a implementacdo do algoritmo 3. A memoria cache-references representa
0 acesso a memoéria mais proxima L1 e L2, enquanto o cache-misses a memoéria RAM.
O resultado 6timo é quando os dois niveis diminuem, o cache-references e cache-misses,
isso representa que esta sendo utilizado menos recursos de memoéria. No melhor cenério o
cache-misses é menor que o cache-references que representa que a informacao esta sendo
buscada em quantidades menores na memoria de maior custo computacional

Nos experimentos realizados com 24 execugoes, a implementagao com a transformagao
do laco s6 apresentou piora em 2 cenarios. Em geral, o acesso as memorias cache foram
melhorados, representando um bom resultado. Para entender esses valores as tabelas
e graficos abaixo irdo mostrar visualmente essa tendencia. Na Tabela 4 é possivel ver

detalhadamente os valores para os acertos em cache-misses e cache-references.

Figura 8 — Grafico com os resultados do acesso a meméria olhando com dados do cache-
misses e cache-references
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Fonte: O Autor

4.3.7 Eficiéncia energética utilizando as estratégias de hardware
e software
As estratégias de hardware utilizadas para reducao de consumo energético foram men-

cionadas na secao 2.7, enquanto as de software podem ser encontradas na se¢do 2.8 e na

secao 4.1 propomos a implementacao de fusao dos lagos de treinamento e classificacao
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Tabela 4 — Resultados do cache references e cache misses para os datasets covTypeNorm
e elecNormNew.

Dataset Algoritmo Metodologia cache references cache misses
covtypeNorm | ARF MB 669,897.43 13,122.18
covtypeNorm | ARF MB-LF 640,677.10 11,918.31
covtypeNorm | ARFSequential Sequential 678,070.13 13,682.86
covtypeNorm | LBag MB 730,019.51 18,196.36
covtypeNorm | LBag MB-LF 699,858.36 15,375.02
covtypeNorm | LBagSequential Sequential 679,802.79 18,929.39
covtypeNorm | OB MB 277,561.49 7,006.85
covtypeNorm | OB MB-LF 112,270.43 2,202.00
covtypeNorm | OBASHTSequential| MB 267,154.51 7,489.50
covtypeNorm | OBASHTSequential| MB-LF 119,360.25 2,382.40
covtypeNorm | OBASHTSequential | Sequential 331,368.78 9,680.78
covtypeNorm | OBAdwin MB 406,924.55 11,331.64
covtypeNorm | OBAdwin MB-LF 411,874.17 9,109.78
covtypeNorm | OBAdwinSequential| Sequential 374,971.02 12,116.11
covtypeNorm | OBSequential Sequential 248,980.87 8,157.59
covtypeNorm | SRPSequential MB 2,294,267.12 53,497.03
covtypeNorm | SRPSequential MB-LF 2,185,666.34 49,457.15
covtypeNorm | SRPSequential Sequential 2,047,501.26 52,481.53
elecNormNew | ARF MB 43,548.64 1,245.79
elecNormNew | ARF MB-LF 43,516.22 1,204.60
elecNormNew | ARFSequential Sequential 42,192.10 1,265.64
elecNormNew | LBag MB 29,240.90 834.34
elecNormNew | LBag MB-LF 29,775.44 830.75
elecNormNew | LBagSequential Sequential 26,746.16 810.74
elecNormNew | OB MB 10,434.30 336.35
elecNormNew | OB MB-LF 8,041.57 251.86
elecNormNew | OBASHTSequential | MB 10,333.30 340.77
elecNormNew | OBASHTSequential| MB-LF 8,134.80 266.67
elecNormNew | OBASHTSequential | Sequential 11,036.41 364.62
elecNormNew | OBAdwin MB 13,221.17 405.77
elecNormNew | OBAdwin MB-LF 13,367.87 359.21
elecNormNew | OBAdwinSequential| Sequential 12,543.59 415.05
elecNormNew | OBSequential Sequential 9,804.87 346.53
elecNormNew | SRPSequential MB 87,718.16 2,374.25
elecNormNew | SRPSequential MB-LF 88,316.97 2,384.87
elecNormNew | SRPSequential Sequential 80,552.49 2,221.08

buscando melhorar o acesso as memorias caches e consequentemente a redugao do con-

sumo energético. Iremos avaliar todas essas estratégias identificando qual delas possuem

um melhor desempenho em rela¢do ao consumo energético.

Na Figura 9 podemos observar os resultados para as execuc¢oes com as estratégias de

hardware e software, onde o consumo de energia JPI esta no eixo Y a esquerda, enquanto

o atraso delay (em milissegundos) por instdncia aparece no eixo Y a direita, e o eixo X



4.8. Andlise dos resultados

73

representa os dados referentes a taxa de vazao do fluxo de dados que pode ser 10%, 50%

e 90%. Os detalhes das configuracoes de parametros utilizados em cada execugao podem

ser vistos na Tabela 5.

Figura 9 — Gréafico com os resultados do JPI de todas as execucgoes, para a implementagao
de referéncia em MOA (S), escalonamento de frequéncia a 600MHz e 2 nicleos
(FH2), 600 MHz e 4 nicleos (FH4), 1200MHz com 2 nicleos (CL2), 1200MHz

com 4 nicleos (CL4), mini-batching (MB) e mini-batching com fusao de loop
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Quando observamos os graficos em barras, é visivel que as execug¢oes do MB-LF apre-

sentam os melhores resultados em todos os cenarios em relacao ao consumo energético
geral, enquanto as execugoes com reducao da frequéncia do clock VFH2 e VFH4 possuem
o pior desempenho energético. Os resultados para as execugbes Sequencial (S), CL2 e
CL4 possuem resultados muito préoximos, nao apresentando nenhuma melhoria quando

comparados a versao sequencial e sem alteragoes de hardware. Torna-se evidente que as
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adaptacgoes de software como mini-batching e MB-LF possuem um resultado melhor em

consumo energético quanto a estas outras estratégias.

Observando o JPI e o IPS, podemos notar uma tendéncia de melhoria quando sao

utilizadas as otimizagoes de software. Conforme pode ser visto na Figura 10, inicialmente

o consumo de JPI é alto com o IPS baixo, mas com a aplicagdo das otimizagoes de software,

esses graficos mudam, apresentando um IPS maior e um JPI menor em comparacao as

outras execugoes. E notdvel também que o MB-LF apresenta melhores resultados para

todos os cenarios.
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Comparando todas as execugoes, ¢ observavel que o mini-batching melhorou energeti-

camente em 96% na média dos dados e no melhor caso teve uma melhora de 169%. Por

outro lado, o MB-LF teve uma melhora de, 136% de melhoria no consumo energético em

média e, no melhor caso de, 456%.

Podemos observar na se¢ao anterior que ha uma tendéncia em reducao do acesso a

meméria nas estratégias de software aqui utilizadas que tornam o processamento com

uma eficiéncia energética melhor do que quando nao utilizadas essas técnicas, mesmo

aplicando as estratégias de reducao energética com hardware.

Precisamos analisar se

essas melhorias também apresentam bons resultados em aceleracao de processamento e

em qualidade preditiva. Esses tépicos serao aprofundados nas préximas segoes.
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Tabela 5 — Resumo das configuragoes utilizados em cada experimento.

Sigla Otimizacao de Software Frequéncia do | # of cores
Clock
S Nenhum 1200 (méximo) 1
VFH2 Nenhum 600 (metade) 2
VFH4 Nenhum 600 (metade) 4
CL2 Nenhum 1200 (metade) 2
CL4 Nenhum 1200 (metade) 4
MB Mini Batching 1200 (metade) 4
MB-LF Mini Batching with Loop Fusion | 1200 (méximo) 4

4.3.8 Aceleragao do processamento (speedup)

Um dos resultados que precisamos analisar e observar a partir das alteracoes de soft-
ware e hardware propostas neste trabalho ¢ a aceleragao do processamento computacional
(speedup). A Figura 11 mostra os resultados obtidos de aceleragao quando comparado o

MB-LF com o mini-batching.

Figura 11 — Grafico com os resultados de speedup
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Fonte: O Autor

A versao sequencial nao esté disponivel no grafico para melhor visualizar os resultados
em comparagao a otimizagao do loop fusion, somente o mini-batching. O mini-batching,

em geral, ja se inicia com uma aceleracao relativamente a versao sequencial, por exemplo.




76 Capitulo 4. Comparacio entre estratégias de eficiéncia energética

Com o dataset GMSC, a otimizacao chega a 3.5x de aceleracdo quando comparada ao
sequencial. Quando observamos os dados para o MB-LF, temos um desempenho médio
de 4x de aceleracao no processamento e de 8x no melhor caso. Isso representa um 6timo
desempenho para a otimizagao proposta.

Podemos observar nos resultados para o caso de aceleracao que o MB-LF teve 6timos
resultados de otimizacao quando comparado a versao sequencial e a versao sem o [oop
fusion. Nesta andlise, nao consideramos o tempo de processamento para as otimizagoes
de hardware, pois esses resultados, quando utilizam menos recursos, tendem a demorar
mais do que quando sdo alocados mais recursos. Na préxima se¢do, iremos avaliar o
desempenho preditivo dessa otimizagao, além de verificar o cenario para as otimizagoes

de hardware.

4.3.9 Desempenho preditivo

Por fim, iremos analisar o desempenho preditivo para todas as versdes de experimentos
propostas. Essa informagao nos fornecera estratégias para podermos usar adequadamente
cada solugao proposta segundo o objetivo que queremos atingir. Visto que nas outras
analises ja pudemos perceber algumas perdas e ganhos, podemos entdo agora ter um
equilibrio com todas as varidaveis importantes para o uso de classificacao de fluxo de
dados em computacao de borda.

Na Figura 12 | é possivel ver os resultados para todos os experimentos. As legendas
das siglas podem ser vistas na Tabela 5. Comecando pela analise de tendéncia, é visivel
que a mudanca de hardware, com mais ou menos recursos, nao afetam diretamente o
comportamento da acuracia. Também pode-se observar que quando utilizado o recurso de
otimizacao mini-batching, o grafico tende a ter uma queda em varios cendrios de execucao.
Em contrapartida, o cenario com MB-LF mantém significativamente o valor de acurécia
quando comparado ao sequéncial e em alguns casos tendo até melhoria, como é o caso do
dataset airlines com o algoritmo OBADWIN.

Figura 12 — Grafico com os resultados da acuracia para todos os algoritmos e datasets
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A andlise de resultados para o desempenho preditivo mostra que a mudanca de hard-
ware nao emite significativas mudancas na qualidade da predigao, porém, quando utiliza-
mos a otimizacgao de software, pode acarretar perdas ou melhorias, como foi no caso do

mini-batching e MB-LF respectivamente.
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Capitulo 5

Mini-Batching com tamanho

dinamico

Neste capitulo serd abordado a implementac¢ao do Mini Batching Dynamic (MB-D),
buscando a reducao do consumo de energia e o delay. Utilizamos otimizagao multi-objetivo
de Pareto como padrao para a escolha do tamanho dindmico do batching (ALHAMMADI;
ROMAGNOLI, 2004; MIETTINEN;, 1999). Com base também no Cheng et al. (2018) e
Das et al. (2014), implementamos a arquitetura de experimentagao. No decorrer deste

capitulo, iremos discorrer e analisar os seguintes pontos:

1. Analisar, a partir da otimizag¢ao de Pareto, quais sdo os melhores tamanhos de batch

baseado nas porcentagens de vazao.

2. Utilizando a implementagdo do MB-LF iremos propor o uso do controle dinamico

do tamanho do batch.

3. Verificar se a utilizacdo do MB-D e os resultados de delay e JPI sao melhores em
relagdo ao do MB-LF.

4. Verificar se os valores de acuracia nao perdem qualidade em relagao aos outros

experimentos.

5.1 Implementacao mini-batching dindmico

A arquitetura e a implementacao utilizada para execucao de um fluxo de dados com o

MB-D utilizou como base o MOA, um controlador de carga que se varia as porcentagens
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Figura 13 — Resultado de Pareto pontos 6timos de configuragao
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Fonte: O Autor

de envio entre 10%, 50% e 90%. Em seguida, a partir da ocupacao da CPU escolhemos
os valores do MB-D conforme as regras na Tabela 6. Os valores desta tabela foram
definidos conforme a fronteira de Pareto para denominar as solu¢oes do conjunto Pareto-
6timo, a coluna "%“ representa a ocupacao da CPU, enquanto as colunas seguintes os
prefixos dos datasets: Airlines (AIR), Give Me Some Credit (GMSC), Electricity (ELEC) e
Covertype (COV), por exemplo, quando a execugao estiver utilizando o algoritmo Adaptive
Random Forest, na carga de 50% e no dataset ELEC o tamanho do mini-batching seré de
500. Na Figura 13 podemos ver os resultados para as funcoes f; sendo essa representada
pelo delay e a fungao fy o JPI. Para encontrar os seus pontos 6timos a partir da fronteira
de Pareto, para tanto, utilizamos a férmula de calculo de distancia euclidiana e os menores

resultados foram escolhidos como o melhor ponto de configuragao:

P = /22 +y? (10)

Podemos utilizar e configurar o algoritmo de decisao do MB-D a partir destes valores.
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Algoritmo % AIR | GMSC ELEC | COV
AdaptiveRandomForest 10% 250 500 500 100
50% 500 500 500 500
90% 250 500 500 500

LBagExecutor 10% 500 500 500 500
50% 25 500 500 500
90% 25 25 500 500
StreamingRandomPatchesExecutor | 10% 250 250 250 25

50% 500 250 500 500
90% 200 500 500 500
OzaBagAdwinExecutor 10% 500 250 250 100
50% 500 500 250 500
90% 250 250 250 250
OzaBagASHTExecutor 10% 250 250 250 500
50% 50 250 500 500
90% 50 500 250 500
OzaBagExecutor 10% 500 250 250 250
50% 25 500 250 500
90% 250 250 250 500

Tabela 6 — Configuragoes de mini-batching dinamico por algoritmo e conjunto de dados

Figura 14 — Tlustragdo do funcionamento entre o Socket até o MOA
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Fonte: O Autor

Ja na Figura 14, podemos ver o funcionamento do experimento. O socket é o res-
ponsavel por abrir uma conexao de rede para enviar para o MOA as instancias a serem
processadas e classificadas. Nesta arquitetura proposta, o socket escolhe entre trés opcoes
de carga aleatoriamente, sendo elas 10%, 50% e 90%. Ao definir esse valor, as instancias
sao enviadas com essa carga durante 1 minuto e depois ocorre a troca para a nova carga
aleatéria, podendo ser repetida ou nao.

Ja na Figura 15 o MOA, é aberto uma thread que verifica o uso da CPU a cada 5
segundos a partir da carga média dos quatro ntucleos disponiveis. Na CPU, é obtido o
tamanho do batch a ser utilizado. Caso o valor do batch mude por conta de uma nova
carga de CPU, o processamento ¢é feito e um novo buffer de batch é iniciado.

A execugao de cada algoritmo com dataset foi definido como 10 minutos e executado

10 vezes para podermos obter a média de todas as execugoes. A execucao do MB-LF
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Figura 15 — Tlustracao do MOA e a escolha do batching dinamico
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também tiveram modificagdes, nas execucoes anteriores, utilizamos a execugao da carga
fixa em 10%, 50% e 90%, nos experimentos analisados neste capitulo utilizamos a execucao
aleatoria destas cargas.

A definicao da carga foi atribuida da seguinte forma: primeiramente, rodamos o pro-
grama com o MB-LF sem o socket carregando o dataset diretamente na memoria, e entao
obtivemos o total de instancias que cada algoritmo com dataset era capaz de processar
por segundo. Através deste calculo, obtivemos a taxa maxima para cada porcentagem.

A implementacao teve as modifica¢oes que podem ser visualizados no algoritmo (4).
Adicionamos a thread na linha 63 e 64, que verifica a taxa de ocupacdo da CPU; ja
na linha 65, foi adicionada a nova variavel que obtém o novo tamanho do mini-batching
a cada 5 segundos, e na linha 68 verificamos se o novo tamanho é diferente do atual.
Caso seja, modificamos o valor atual na linha 69. Por fim, na linha 73, verificamos se
as instancias a serem processadas ja sao maiores ou iguais ao tamanho do mini-batching

escolhido dinamicamente, caso seja, fazemos o processamento.

5.1.1 Eficiéncia energética e tempo de atraso (delay)

Nesta secao, serao discutidos os resultados de eficiéncia energética e delay da imple-
mentacao do MB-D quanto comparados ao MB-LF de tamanho fixo 50, 500 e 2000. A
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Algoritmo 4 Implementacao do mini-batching dindmico
1: Entrada: um comité de classificadores E, numThreads, um fluxo de dados S, ta-
manho do mini-batching L,
2: P = CreateServiceThreadPool(numThreads)
3: T = CreateTrainersColletions(E)
4: Thread acionada a cada 5s
5. CPU_ Occupation = CheckCPUOccupation()
6:  Lyewns = GetSizeMBByCPUOccupation(CPU_ Occupation)
7. for cada instancia I no fluxo de dados S do
8: if Lyewrms != Ly then
9: Ly = LnewmB
10:  end if
11:  B.append(I)
12:  if B.size() >= L, then

13: E.classify(B)

14: for cada trainer T em trainers faga em paralelo T do
15: T;.instances.append(B)

16: for each instance I in B do
17: W <« poisson(\)

18: Winst < I %k

19: train__on__instance(Wips)
20: end for

21: if change detected then

22: B.clear()

23: end if

24: end for

25:  end if

26: end for

Figura 16 apresenta os resultados que iremos discutir.

Primeiramente, iremos analisar os resultados referentes ao JPI ja definidos no capitulo
anterior. Os resultados do JPI tém uma tendéncia a queda, quando comparados ao
tamanho fixo de 50, porém, com cenério de crescimento, quando comparados aos tamanhos
500 ou 2000. E possivel ver um ganho de reducao de consumo em 9 casos, quando
comparamos a todos os tamanhos fixos, e um ganho de 16 casos, quando comparados ao

melhor caso anterior, que era o tamanho 50.

Quando analisamos o delay ou tempo de atraso, observamos uma perda ou empate
na maior parte dos casos quando comparados ao tamanho 50. No entanto, ha um ganho

consideravel quando comparados aos tamanhos fixos de 500 ou 2000.

Os resultados nos mostra que é possivel ganhar em eficiéncia energética se estivermos
dispostos a sacrificar um pouco o tempo de atraso quando utilizamos a estratégia de
MB-D. Essa estratégia permitiu um ganho de 100,33% na eficiéncia energética e 182% no
melhor caso. Em termos de delay, houve uma melhoria de 21,32% na média e um maximo
de 44,76%.
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Também houve um ganho em relacao ao atraso e ao consumo energético em 17 dos 24
casos testados quando comparados ao tamanho do mini-batching puro de tamanho fixo
50 e, de 24 dos 24 casos para o consumo energético quando comparados ao batchs de
tamanhos 500 e 2000, ja para o tamanho 50 nao houve melhorias significativas quando

verificados somente a variavel de consumo energético JPI.

Figura 16 — Resultado do MB-D com as configura¢des do Pareto
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5.1.2 Desempenho Preditivo

Como ultimo ponto de andlise dos resultados do MB-D, precisamos verificar se o
desempenho preditivo se manteve em relacdo aos experimentos anteriores, ou se teve
queda. Esses dados colaboram para certificar que a implementacao dinamica, além de
propor melhorias em relagdo ao desempenho de processamento e de energia, também
pode predizer corretamente a classificagao dos dados.

Os resultados preditivos da implementacdo do MB-D nao apresentaram grandes di-
ferencas quando comparados a implementacao anterior MB-LF de tamanho fixo. Isso
significa que a utilizacdo de uma estratégia dindmica de mini-batching também pode
classificar corretamente os dados conforme outras estratégias ja analisadas.

Podemos concluir, com base na analise do desempenho preditivo, que a implementacgao

dindmica nao traz nenhum ganho ou perda significativa na qualidade de predi¢ao dos
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Figura 17 — Resultado do MB-D de predi¢ao com as configuracoes do Pareto
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algoritmos e datasets utilizados.
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Capitulo 6

Conclusao

Comités de classificadores sdo uma técnica que oferece maior confiabilidade na predi-
¢ao de classificacoes, pois utilizam uma diversidade de classificadores. Essa diversidade é
aproveitada para aumentar a precisao e robustez das previsoes, combinando os resultados
de multiplos classificadores individuais. Embora os comités sejam populares por produzi-
rem resultados altamente precisos, muitos aspectos de sua implementacao eficiente ainda
precisam ser estudados. No entanto, poucos trabalhos exploram melhorias na eficiéncia e
no desempenho desses algoritmos.

O mini-batching é uma técnica desenvolvida anteriormente a este trabalho, que de-
monstrou beneficios notaveis na melhoria da localidade de acesso aos dados, resultando
em melhor desempenho no processamento e reducao do consumo energético, com minimas
perdas no desempenho preditivo. O presente trabalho estende a pesquisa sobre a aplica-
¢ao de mini-batching em comités de classificadores, seja buscando novas melhorias quanto
efetuando a comparacdo com outras estratégias. KEste trabalho oferece trés principais
contribuigoes ao estudo do mini-batching em comités de classificadores.

A primeira contribuigdo foi investigar a fusdo das etapas (loops) de classificagao e
treinamento. O mini-batching puro, proposto em (Cassales et al., 2022), melhorou a
eficiéncia energética (ou seja, a quantidade de trabalho realizado pela mesma energia
consumida), isso posto, nossa nova estratégia de mini-batching, que funde as fases de
classificacao e treinamento, melhorou a eficiéncia energética em 136% em média e 456%
no melhor caso, em relagao ao mini-batching original.

Como segunda contribuicao, comparamos o uso do MB, uma estratégia implementada
em software com as estratégias VFS e CL implementadas no hardware. A conclusao
obtida foi de que nossos experimentos mostram que o mini-batching supera as estratégias

de hardware em termos de desempenho e eficiéncia energética em 95,7% dos casos testados,
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indicando que funciona para todos os algoritmos de bagging.

Por fim, nosso trabalho estende a literatura fazendo o controle dindmico do tamanho
do MB. Como contribui¢ao, implementamos um controle dindmico do tamanho do MB
de forma inédita, utilizando fronteiras de Pareto para uma otimizacao multi-objetivos:
redugao da laténcia e do consumo de energia. Os resultados mostram ganhos de tivemos
melhora de eficiéncia energética em 136.00% em média, e 456.00% no melhor caso no uso
do loop fusion em relacdo ao mini-batching original. Isso representa uma melhoria de 17
dos 24 casos testados na redugao do consumo energético, ja para os casos delay houve
uma queda em todos os testados quando comparados ao batchs de tamanhos 500 e 2000,

ja para o tamanho 50 nao houve melhorias significativas.

6.1 Trabalhos Futuros

Durante a construcao deste trabalho, as tentativas de cobrir o maximo de casos possi-
veis e analisar todas as possibilidades com o mini-batching tornaram-se limitadas, abrindo
espago para possiveis continuagoes com base nos resultados obtidos até o momento. Nesta
secao, apresentamos algumas diregoes potenciais para futuras pesquisas.

Controlador do mini-batching dindmico com fuzzy: O trabalho de Cheng et
al. (2018) utilizou o algoritmo fuzzy como base para a escolha do tamanho do batch,
conforme o SLA definido por eles. Os experimentos e conclusoes desse estudo fornecem
muitos insumos para a aplicagdo das mesmas técnicas em computagao de borda utilizando
o MOA. Também é possivel explorar outras variaveis de verificacdo. Neste trabalho,
utilizamos a taxa de utilizacdo da CPU, mas é possivel considerar o tempo de atraso para
o processamento, o consumo de memoria, as taxas de acerto de cache-misses e cache-
references e, a partir desses valores, definir um algoritmo que possa predizer qual é o
melhor tamanho de batch a ser utilizado.

Utilizacao de algoritmos genéticos para o controle do tamanho do mini-
batching: Algoritmos genéticos sao técnicas inspiradas na evolugao natural para resolver
problemas de otimizagao e busca. Eles podem ser aplicados ao controle do tamanho do
mini-batching para encontrar configuracoes 6timas que maximizem a eficiéncia energética
e o desempenho do sistema. Utilizando algoritmos genéticos, é possivel explorar um
amplo espago de solugoes, adaptando dinamicamente o tamanho dos batches com base
em diversas métricas de desempenho, como utilizagdo da CPU, tempo de atraso para o
processamento, consumo de memoria e taxas de cache-misses e cache-references.

Com base nessas possibilidades, é possivel explorar novas adaptagoes e técnicas para
aprimorar ainda mais o desempenho computacional e a eficiéncia energética de dispositivos
[oT e de computagao em borda.

A implementacao de controladores de mini-batching dinamicos, seja utilizando algo-

ritmos fuzzy ou genéticos, oferece caminhos promissores para a otimizacao. A combinagao
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dessas técnicas com outras métricas de desempenho, como tempo de processamento, con-

sumo de memoéria e taxas de cache, pode levar a solugoes mais adaptativas e eficientes.
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ANEXO A

Ambiente de Experimentacao

Neste capitulo de anexos descreveremos os componentes do ambiente de experimenta-
¢ao. Na secao A.1 descrevemos o dispositivo de coleta de dados de energia e na se¢ao A.2

o dispositivo responsavel pelo processamento do fluxo de dados.

A.1 Yokogawa MW-100

O Yokogawa MW-100 é um sistema de aquisicdo de dados modular e portatil, proje-
tado para aplica¢des de monitoramento e registro de dados em tempo real. Sua flexibili-
dade, precisao e robustez o tornam ideal para diversas industrias, incluindo manufatura,
energia, pesquisa e desenvolvimento, e controle ambiental. Na Figura 18 é possivel ver
a foto do sistema em funcionamento no rack do laboratério de pesquisa na Universidade

Federal de Sao Carlos no Departamento de Computagao do campus de Sao Carlos.

A.2 Raspberry Pi 3

O Raspberry Pi 8 é um microcomputador de baixo custo, desenvolvido pela Raspberry
Pi Foundation. Ele é amplamente utilizado em educagao, projetos de hobby e aplicagoes
industriais leves devido a sua versatilidade, compactagdo e comunidade de suporte ro-
busta. Na Figura 19 é possivel ver a foto do microcomputador em funcionamento no rack
do laboratério de pesquisa na Universidade Federal de Sao Carlos no Departamento de

Computacao do campus de Sao Carlos.
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Figura 18 — Hardware para coleta de energia Yokogawa MW-100

Fonte: O Autor

Figura 19 — Hardware para processamento do fluxo de dados Rasperry PI 3

Fonte: O Autor
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