Zeszyty Naukowe WWSI, No 15, Vol. 10, 2016, s. 79-121

Porownanie wydajnosci i produktywnosci
algorytmu tworzenia drzew decyzyjnych
zaimplementowanego w Srodowiskach SPARK oraz GASPI

Roman Wyrzykowski, Tomasz Karon”

Politechnika Czestochowska,
Instytut Informatyki Teoretycznej i Stosowanej

Abstrakt

W pracy zbadano wydajno$¢ i produktywnos$¢ programistyczng wykorzystania
chmur obliczeniowych oraz dwu odmiennych srodowisk programistycznych,
a mianowicie SPARK i GASPI, do rownoleglej implementacji algorytmow
eksplorujacych duze zbiory danych na przyktadzie algorytmu ID3 tworzenia
drzew decyzyjnych. Implementacje uruchomiono na platformie Google Com-
pute Engine.

Stowa kluczowe — chmury obliczeniowe, tworzenie drzew decyzyjnych, algo-
rytm ID3, §rodowiska GASPI i SPARK, porownanie, Google Compute Engine

1. Wprowadzenie

Chmury obliczeniowe sg jednym z popularnych modeli przetwarzania danych. Wy-
korzystywana jest w nich idea dostarczania funkcjonalno$ci rozumianej jako pota-
czenie oprogramowania oraz koniecznej infrastruktury. W ten sposob uzytkownik
nie bedac wilascicielem sprzetu ani oprogramowania ma mozliwos¢ korzystania
z tych zasobow. Warto zauwazy¢, ze sama chmura obliczeniowa jest ustuga dostepna
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,»ha zadanie”. W efekcie daje to mozliwos¢ szybkiej zmiany charakterystyki potrzeb-
nych zasobow. W ten sposob przejawia sie zasadnicza zaleta chmur obliczeniowych,
czyli ich skalowalnos$¢ i elastycznos$¢. Rozréznia si¢ chmury prywatne, publiczne
oraz taczace elementy dwu poprzednich, czyli hybrydowe. Ze znanych chmur pu-
blicznych wymieni¢ mozna: Amazon Web Service, Google Cloud Platform, Micro-
soft Azure, Cloud OVH [1].

Istnieje wiele réznych modeli chmury obliczeniowej. W celu realizacji badan wy-
korzystano model laaS czyli mozliwo$¢ pracy na infrastrukturze informatycznej do-
starczonej przez platforme¢ chmury obliczeniowej [1].

Roéznorodnosé dostepnych ustug przetwarzania danych w chmurach to rozmai-
to$¢ parametrow i rozwigzan. Oprocz parametrow technicznych nalezy takze brac
pod uwage koszty wynajmowania mocy obliczeniowych. Ze wzgledéw ekonomicz-
nych, celem realizacji badan, zdecydowano si¢ skorzysta¢ z mozliwo$ci pracy na
infrastrukturze informatycznej dostarczonej przez platform¢ Google Compute En-
gine [2].

Na dostarczonej infrastrukturze mozna uruchomi¢ maszyny wirtualne z rézno-
rodnymi §rodowiskami programistycznymi. Jednym z ciekawszych jest srodowisko
Spark, oferujace duze mozliwosci wspomagania zroéwnoleglania obliczen z jedno-
czesng odpornoscig na uszkodzenia i skalowalnoscig [3]. Innym $rodowiskiem jest
interfejs programistyczny GASPI, korzystajacy z modelu PGAS [4]. Rozwigzanie to
pozwala na wykorzystywanie mechanizmu RDMA, zwigkszajacego wydajnos¢ do-
stepu do danych. Podobnie jak srodowisko Spark, GASPI jest oferuje odpornos¢ na
uszkodzenia i duza skalowalnos¢ [5].

Jednym z najwazniejszych zastosowan chmur obliczeniowych jest eksploracja
duzych zbioréw danych (ang. Big Data) [6]. Zbiory te, oprocz duzej objetosci (ang.
Volume) samych danych, charakteryzujg si¢ takze duzg ich r6znorodnoscia (ang. Va-
riety) oraz zmiennos$cia (ang. Velocity). Bardzo wazng cechg duzych zbiorow danych
jest takze ich wiarygodno$¢ (ang. Veracity). Warto zwroci¢ uwage na angielskie na-
zwy cech duzych zbiorow danych, od ktorych wzigta si¢ nazwa modelu 4V opisuja-
cego te zbiory.

Zbiory charakteryzujace si¢ wezesniej wymienionymi cechami trudno przetwa-
rza¢ tradycyjnymi metodami, mowi si¢ raczej o ich eksploracji lub pozyskiwaniu
wiedzy (ang. data mining). Stosuje si¢ w tym celu réznorodne metody szczegdtowo
opisane w pracach [7]-[9].

Jedna z podstawowych metod pozyskiwania wiedzy z duzych zbioréw danych
jest tworzenie drzew decyzyjnych. Istnieje wiele réznych algorytmoéw tworzacych
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drzewa decyzyjne [10]-[12]. Do celéw badania zdecydowano si¢ wykorzystaé¢ algo-
rytm ID3, kierujac si¢ gtdwnie jego popularnoscig oraz prostota [13]. Inne algorytmy
pominigto ze wzgledu na ich ztozono$¢ implementacyjna.

Celem niniejszego artykutu jest zbadanie zaro6wno wydajnosci, mierzonej czasem
wykonania, jak i produktywnosci programistycznej wykorzystania chmur oblicze-
niowych oraz réznych srodowisk programistycznych do rownolegltej implementacji
algorytmdéw eksplorujacych duze zbiory danych na przykladzie algorytmu ID3.

Nalezy tu zauwazy¢, ze produktywnos¢ programistyczna w pracy [14] zdefinio-
wana zostala jako wspotczynnik obejmujacy zaréwno rezultat pracy programisty,
czyli poprawnie dziatajacy program rownolegly, jak i koszt stworzenia tego pro-
gramu, ktory w sposob bardzo ogdélny mozna przyblizy¢ liczba linii jego kodu. Za-
ktadajac wigc, ze stworzony program jest poprawny, produktywnos$¢ programi-
styczna jest odwrotnie proporcjonalna do liczby linii jego kodu. Wynika stad zatem,
ze kazde zmniejszenie liczby linii kodu, na przyktad poprzez uzycie zaawansowa-
nych §rodowisk programistycznych, moze przyczyni¢ si¢ do podniesienia produk-
tywnos$ci programistycznej.

Trzeba podkresli¢, ze sama implementacja algorytméw przetwarzajacych duze
zbiory danych, w szczegodlnosci w celu zbudowania drzew decyzyjnych, nie jest za-
gadnieniem nowym. Zostato ono opisane w pracach: [7]-[11], [13], [15]. Jednak
prowadzone dotychczas badania obejmowaty gtownie problematyke wydajnosci za-
stosowanych algorytmoéw oraz podejs¢ wykorzystanych do ich implementacji. Nie
byly natomiast badane tacznie zagadnienia produktywnos$ci programistycznej oraz
wydajnosci w srodowisku chmur obliczeniowych.

Algorytm ID3 moze by¢ zréwnoleglony na kilka sposobow [15]. Na tym etapie
badan zdecydowano si¢ na realizacj¢ badania z wykorzystaniem najprostszego po-
dejscia bazujacego na synchronicznej konstrukcji drzewa decyzji. Zalozono jedno-
czes$nie, ze wspomniane juz zalety Srodowisk programistycznych oraz skalowalno$¢
chmury obliczeniowej pozwola na zniwelowanie wad tego podejscia [10], [15].
W efekcie podczas badania samej implementacji, dokonano réwniez analizy przy-
datno$ci rozwigzania komercyjnego, jakim jest Google Compute Engine, w zakresie
zwickszania produktywnos$ci programistycznej i wydajnosci rownoleglych imple-
mentacji algorytmow przetwarzajacych duze zbiory danych.

W sekeji 2 niniejszego artykul opisano algorytm tworzenia drzew decyzyjnych
ze zwroceniem uwagi na ztozonos$¢ czasowg tworzenia drzew decyzyjnych. Sekcja
3 i 4 zawiera przeglad mozliwosci oferowanych odpowiednio przez srodowisko
Spark i GASPI. Opis implementacji algorytmu ID3 przedstawiono w sekcjach 51 6.
W sekcji 7 zaprezentowano szczegoty zwigzane z srodowiskiem uruchomieniowym.
Dyskusje otrzymanych wynikow przeprowadzono w sekcjach: 8, 9 1 10, przy czym
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w sekcji 10 dokonano poréwnania wydajnosci obu implementacji. Wnioski i propo-
zycje dalszych prac przedstawiono w sekcji 11.

2. Algorytm tworzenia drzew decyzyjnych ID3

Istnieje wiele metod eksploracji danych zawartych w duzych zbiorach danych. Jedna
z nich jest klasyfikacja danych. Danymi wejsciowymi w tej metodzie sa krotki (ang.
tuple) sktadajace sig¢ z listy atrybutéw opisowych oraz atrybutu decyzyjnego. W trak-
cie przegladania danych treningowych, tworzony jest klasyfikator, ktory pozwala
dokona¢ ustalenia atrybutu decyzyjnego dla nieznanego wcze$niej przypadku na
podstawie jego atrybutéw opisowych. Metoda klasyfikacji danych jest wigc proce-
sem skladajacym si¢ z dwu etapow: etapu budowania klasyfikatora na podstawie
przyktadowego, treningowego zbioru krotek, czyli powiazanych ze sobg atrybutéw
opisowych i decyzyjnego oraz etapu wykorzystywania zbudowanego modelu do
ustalenia atrybutu decyzyjnego dla nowego, wczesniej nieznanego przypadku opisa-
nego atrybutami opisowymi [8], [9], [7].

Jedna z technik klasyfikacji danych jest budowa klasyfikatora opisanego za po-
mocg drzewa decyzyjnego, czyli zbioru weztdow decyzyjnych polaczonych gateziami
z lis¢mi. Gatezie biegna w dot od korzenia i koncza sig¢ na lisciach, przy czym po-
miedzy liSciem a korzeniem moze istnie¢ wiele weztow decyzyjnych. Rozgalezienia
w drzewie tworzone sg na podstawie wartosci atrybutu decyzyjnego, tak wigc w li-
$ciach zgrupowane sa krotki o takiej samej wartosci atrybutu decyzyjnego. Wartym
zauwazenia, jest fakt, ze z punktu widzenia uczenia maszynowego, tworzenie
drzewa decyzyjnego jest uczeniem nadzorowanym, gdyz algorytmowi nalezy do-
starczy¢ zbior krotek treningowych [8], [9], [7].

Wezet: wiek
wiek= dzieci, dorosli

wiek = dzieci wiek = dorosli

Wezet ptec Wezet ptec
ptec= chiopiec, dziewczynka zamieszkanie= wies, miasto
ptec = chiopiec e = dziewczynka zamieszkanie = mias amieszkanie = wies
Lisé: Nie Lisé: Tak Lisé: Nie Lisé: Tak
odpowiedz= Nie odpowiedz= Tak odpowiedi= Nie odpowiedz= Tak

Rysunek 1. Przyktadowe drzewo decyzyjne
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Przyktadowe drzewo decyzyjne przedstawiono na rysunku 1. Atrybutem decyzyj-
nym w tym drzewie jest odpowiedz, ktéora moze przyjmowac¢ wartosci Tak i Nie.
Atrybuty opisowe to: wiek, pte¢ i zamieszkanie Weztami decyzyjnymi sg: wiek be-
dacy jednoczes$nie korzeniem, ple¢ oraz zamieszkanie.

Budowa drzewa decyzyjnego jest konczona w momencie, gdy nie mozna juz
utworzy¢ zadnego nowego wezta decyzyjnego, czyli gdy krotki danych wejsciowych
umieszczone w lisciach sg jednorodne pod wzgledem atrybutu decyzyjnego. Zda-
rzaja si¢ jednak sytuacje, gdy mimo roznorodnej zawartos$ci atrybutu decyzyjnego,
nie mozna utworzy¢ nowego wezla, gdyz brakuje atrybutu wzgledem, ktérego
mozna dokona¢ podziatu [8]. Przyktad takiej sytuacji zaprezentowano na rysunku 2.

Nr krotki  Wiek Pleé Zamieszkanie Odpowiedz

5 dzieci  chtopiec wies Tak
14 dzieci  chtopiec wies Nie
22 dzieci  chtopiec wies Tak

Rysunek 2. Przyktad krotek umieszczonych w lisciu drzewa decyzyjnego mimo roz-
nych warto$ci atrybutu decyzyjnego

Istnieje wiele algorytmow budujacych klasyfikatory drzewiaste na przyktad: CART,
ID3, C4.5, CALS, SPRINT oraz inne [15]. Jednym z prostszych algorytmow jest ID3
[13]. Algorytm ten wykorzystuje ideg zysku informacji lub redukcji entropii do pod-
jecia decyzji w zakresie wyboru atrybutu wzgledem, ktorego nastapi podziat danych
wejsciowych.

Zaktadajac, ze zbior danych wejsciowych T ma K wartosci i kazdej wartosci
przypisano prawdopodobienstwo p;, gdzie i € (1, K), opisujace mozliwos¢ jej wy-
stapienia w zbiorze T, to entropi¢ zbioru T opisa¢ mozna wzorem [13]:

H(T) = =X, p; - log,(p) (1)

Niech S jest podziatem, ktéry dzieli zbiér T na K podzbiorow Tj, gdzie j € (1, K).
Ilos¢ informacji potrzebnej do opisania przynaleznosci elementu do podzbioru
mozna obliczy¢ jako wazong sume entropii dla kazdego z podzbioréw z osobna, co
daje wzor [13]:

Hs(T) = — 35, P - H(Ty) @
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gdzie P; opisuje procent krotek w j podzbiorze. Zysk informacji lub redukcj¢ entropii
mozna wyznaczy¢ z formuty [13]:

2ysk(S) = H(T) — Hg(T) 3)
Na podstawie wybranego podziatu budowany jest wezet. Wazna cecha algorytmu
ID3 jest jego rekurencyjne wywolywanie dla wszystkich podzbioréw. Zakonczenie
algorytmu nastepuje gdy nie istnieje mozliwos¢ utworzenia dalszych weztow decy-
zyjnych.

Przyjmuje sig, ze tworzenie drzew decyzyjnych ma zlozonos$¢ czasowa okreslong

formutg [11]:

O(dfNlogN) 4)
gdzie d oznacza liczbg weztow w drzewie, f jest liczbg atrybutow a N jest ilo$cig
krotek wejsciowych.

3. Srodowisko Apache Spark — wprowadzenie

Istnieje wiele modeli programowania wspotbieznego przetwarzajacych duze zbiory
danych i korzystajacych z rozwigzan cloud computing. Jednym z popularniejszych
jest model MapReduce. Gtowng zaletg tego modelu jest umozliwienie tatwego roz-
proszenia operacji celem ich wspotbieznego wykonania [16].

Implementacja modelu MapReduce, udostgpniong na zasadach otwartego opro-
gramowania, jest projekt Apache Hadoop zarzadzany przez Apache Foundation przy
wsparciu takich firm jak Google Inc. i Yahoo!. Waznym elementem Apache Hadoop
jest Hadoop Distributed File System (HDFS), czyli rozproszony system plikéw po-
zwalajacy na przechowywanie danych w miejscu dostepnym dla wszystkich weztéw
roboczych wchodzacych w sklad klastra. Jest to takze przyczyna probleméw z wy-
dajnosciag Apache Hadoop, ktory bardzo intensywnie korzysta z mozliwosci zapisy-
wania danych w HDFS [17].

Innym bardzo waznym elementem Apache Hadoop jest Apache Hadoop YARN
(ang. Yet Another Resource Negotiator). YARN jest systemem planowania obcigzen,
ktéry zarzadza realizacja zadan uzytkownikow. Separacja zarzadzania zasobami od
modelu programistycznego zlecajacego zadania, data mozliwos¢ wspotkorzystania
z klastra obliczeniowego przez inne srodowiska programistyczne [18]. Jako przy-
ktady mozna wymieni¢ [19]: Dryad, Apache Giraph, Apache Spark, Apache Storm,
Apache Tez.

Interesujacym rozwigzaniem rozbudowujacym model MapReduce przy jedno-
czesnym zwigkszeniu wydajnosci jest Apache Spark [3]. Jest to srodowisko, udo-
stepnione na zasadach wolnego oprogramowania, do realizacji obliczen w klastrach
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obliczeniowych. Dostarcza ono przyjaznego uzytkownikowi, wysokopoziomowego
interfejsu programistycznego dostgpnego w: Scali, Javie i Pythonie.

Gloéwna abstrakcja udostepniang przez Apache Spark, jest Resilient Distributed
Datasets (RDD) [20]. Jest to zbior obiektéw dostepny w trybie tylko do odczytu.
Elementy tego zbioru sg przechowywane w wezlach roboczych wchodzacych
w sktad klastra obliczeniowego doktadnie na tej maszynie, na ktorej realizowane sa
na nich obliczenia. Zapobiega to zbednemu przesytaniu danych poprzez sie¢. Nalezy
tu podkresli¢, ze istnieje mozliwos$¢ odtworzenia RDD na podstawie przechowywa-
nych informacji dotyczacych sposobu ich utworzenia. Czyni to RDD odpornymi na
uszkodzenia weztdw. Czes$¢ informacji przechowywana na uszkodzonym wezle, jest
bowiem odtwarzana na innym, sprawnym wezle. Przys$pieszeniu obliczen stuzy tez
buforowanie RDD w pamigci wezlow. Przys$piesza to dostep do danych przechowy-
wanych w RDD w przypadku ponownego uzycia [20].

RDD moga by¢ tworzone na kilka sposobow [21]. Pierwszym z nich jest utwo-
rzenie RDD z pliku, ktéry wezytywany jest bezposrednio z systemu plikow, na przy-
ktad z HDFS, cho¢ Apache Spark umozliwia takze wczytanie pliku, z systemu pli-
kow weztow klastra. Druga mozliwosciag utworzenia RDD jest zrownoleglenie
innych obiektow na przyktad tablic. Trzecia mozliwos$¢ polega na transformacji jed-
nego RDD w inny. Przyktadem takiej operacji jest ,,map” znana z modelu z MapRe-
duce. Apache Spark dostarcza jednak znacznie wigcej takich operacji. Ich doktadny
opis znajduje si¢ w pozycjach [22], [23]. Ostatnig, czwartg mozliwoscia jest zmiana
stanu istniejacego RDD za pomocg dwu akcji: persist i save. Akcja persist wskazuje,
ze RDD powinno by¢ przechowywane w pamigci. Jest to tylko podpowiedz, gdyz
w klastrze moze brakowaé¢ pamigci do przechowywania catego RDD. Akcja save
powoduje zapisanie zawartosci RDD do pliku.

W Apache Spark istnieja takze dwa ograniczone rodzaje zmiennych wspotdzie-
lonych. Pierwszym rodzajem sg zmienne rozgloszeniowe. Zapis do tych zmiennych
jest mozliwy tylko w momencie ich tworzenia. P6zniej mozliwy jest juz tylko ich
odczyt. Ich charakterystyczng cechg jest dostepnos¢ w kazdym wezle roboczym.
Moga by¢ uzywane do rozsylania danych nawet o duzych rozmiarach [21]. Drugi
typ to akumulatory, czyli zmienne posiadajace tylko metody dodawania i sprawdza-
nia ich zawarto$ci. Mozna ich uzy¢ w charakterze kolektora informacji, co daje moz-
liwos¢ tworzenia dziennikéw opisujacych przebieg wykonywania operacji transfor-
macji RDD [21].

Zadaniem programisty jest stworzenie tak zwanego drivera, w ktorym opisuje si¢
cigg przeksztatcen RDD, a wiec stworzenie zbioru operacji typu: tworzenie RDD,
przeksztatcanie RDD, gromadzenie lub zapisywanie danych. Wartym podkreslenia
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jest fakt, ze driver moze by¢ pisany z wykorzystaniem jednego z trzech wspomnia-
nych wczesniej jezykow programowania: Scali, Javy lub Pythona. Dostgpne sg takze
instrukcje warunkowe czy tez petli. Pozwala to na stworzenie iteracyjnych i rozga-
fezionych algorytmow transformacji RDD. Trzeba takze nadmieni¢, ze Apache
Spark pozwala takze na prace z pairRDD, czyli RDD zawierajacymi krotki warto$ci.
Daje to mozliwos¢ przetwarzania danych typu klucz — tablica wartosci [21]-[23].

Uruchomienie drivera polega na jego analizie przez interpreter Apache Spark,
ktory tworzy grafy skierowane, acykliczne (DAG) reprezentujgce wyzej wymie-
nione operacje [22], [24], [25]. Nastgpnie tworzony jest plan wykonania, w ramach
ktorego wykonywane sa réznego rodzaju optymalizacje, takie jak tworzenie poto-
kow operacji oraz ich taczenie w etapy (ang. stages) bazujac na potrzebie ewentual-
nej reorganizacji danych [22], [24].

W trakcie powyzszych dzialan operacje transformacji RDD sa przygotowywane
do wspotbieznej realizacji na weztach roboczych poprzez stworzenie z nich zadan
(ang. task) [22], [24]. Kolejnym etapem realizacji programu jest nadzorowanie wy-
konywania zadan przez programy wykonawcze (ang. executor) pracujace pod kon-
trolag menadzera YARN. Odbywa si¢ to poprzez zlecanie prac (ang. jobs) zawieraja-
cych jeden lub wigcej etapow [22].

Wygenerowane DAG oraz realizowane przez programy prace mozna obserwo-
waé za pomoca wbudowanego interfejsu Spark Web UI. Jest to interaktywna
witryna internetowa pozwalajaca na szczegotowa analize zleconych etapow. Na
rysunku 3 zaprezentowano zawarto$¢ Spark Web Ul pokazujacego wykaz realizo-
wanych prac (ang. jobs) w ramach realizowanej aplikacji.

Spoﬁ'g“n Jobs tage: rage  Environment  Executor DT apy

Spark Jobs (?)

Total Uptime: 1.1 min
Scheduling Mode: FIFO
Completed Jobs: 10

» Event Timeline
Completed Jobs (10)
Jobld  Description Submitted Duration Stages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded/Total

2016/06/26 06:24:52 73ms %] 1

2016/06/26 06:24:52 84 ms i uL

at DT java:8 2016/06/26 06:24:52 06s 22 16/16
tAsMap at DT java:8 2016/06/26 06:24:51 04s 272 22

at DT java:8( 2016/06/26 06:24:50 1s 5/5 s/5
2016/06/26 06:24:50 03s 22 22
2016/06/26 06:24:49 62ms 1/1 (3 skipped) /1 (3 skipped)
2016/06/26 06:24:47 2s 44 4

R

tAsMap at DT java:3€ 2016/06/26 06:24:46 1s 33 33
Empty at DT java:24 2016/06/26 06:24:31 155 " 1

Rysunek 3. Zawarto$¢ Spark Web UI pokazujaca wykaz realizowanych prac
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Korzystajac z gérnego menu mozna uzyskaé dostep do szczegoétowych informacji o:

— etapach prac (ang. stages),

— sposobach przechowywania RDD (ang. storage),

— konfiguracji §rodowiska uruchomieniowego oraz weztach roboczych.
Widoczna ponizej menu tabela prezentuje dane odnoszace si¢ do catej aplikacji i za-
wiera informacje o: kolejnych numerach zadan, ich nazwie, znaczniku czasowym
pokazujacym czas zlecenia poszczegdlnych zadan, czas trwania tych zadan, liczbie
zrealizowanych etapow w ramach zadania z podaniem informacji o etapach zakon-
czonych sukcesem. Nalezy tu podkresli¢, ze nazwa pracy, wyprowadzona z nazwy
operacji transformujacej RDD, jest takze linkiem prowadzacym do czgéci witryny
prezentujacej szczegdtowe informacje o niej tj. wspomniany juz DAG oraz szczego-
lowe informacje o etapach prac (ang. stages).

4. Wprowadzenie do Srodowiska GASPI

Innym modelem programowania wspotbieznego, ktory moze zosta¢ wykorzystany
do przetwarzania duzych zbiorow danych, jest model Podzielonej Globalnej Prze-
strzeni Adresowej (Partitioned Global Address Space, PGAS) [4]. Model ten oferuje
globalna przestrzen pamigci utworzong z pamigci wszystkich procesoréw wchodza-
cych w sktad chmury obliczeniowej. Pozwala to na dostgp przez dowolny procesor
do dowolnego elementu tej przestrzeni. Istnieje jednak powigzanie pomigdzy proce-
sorem a podprzestrzenia pamieci globalnej, ktorg udostepnia. Dzieki temu mozna
zarzadza¢ umieszczaniem danych w pamigci w taki sposob, aby znajdowaty sie fi-
zycznie jak najblizej procesora, ktory z nich korzysta. Dodatkowo pobieranie danych
odbywa si¢ asynchronicznie z wykorzystaniem komunikacji jednostronnej. Rozwia-
zanie takie pozwala na wykorzystanie sprzgtowych mechanizmoéw usprawniajacych
dostep do danych w modelu PGAS takich jak Zdalny Bezposredni Dostep do Pa-
migci (ang. Remote Direct Memory Access, RDMA) [4], [26]. Efektem tego jest
minimalizacja czasu dostgpu do danych.

Dostepnych jest wiele jezykow programowania, ktéore wykorzystuja model
PGAS: Co-Array Fortran (CAF) Unified Parallel C (UPC), Chapel, Titanium, X10
i inne wskazane w pracy [4]. Istniejg jednak rozwigzania, ktore uzupetniajg istnie-
jace jezyki programowania o interfejs, ktory pozwala na wykorzystanie koncepcji
PGAS w tworzonym programie.

Jednym z nich jest interfejs programistyczny globalnej przestrzeni adresowe;j
(ang. Global Address Space Programming Interface, GASPI) [27]. Wazng mozliwo-
$cig dostarczana przez GASPI jest mozliwo§¢ mapowania pamieci heterogenicznej
takiej jak pamig¢ glowna GPGPU lub Xeon Phi na wskazany segment PGAS [28].
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Inng wazng cechg GASPI jest odporno$¢ na btedy w dostepie do segmentdéw pa-
mieci, realizowana w formie mechanizmu przekroczenia czasu dostgpu. Rozwigza-
nie to pozwala wykrywanie btedow dostgpu do pamigci i odpowiednie reagowanie
na nie. Pozwala to takze na zwigkszanie lub zmniejszanie ilosci weztdw obliczenio-
wych w trakcie realizacji programu [28]. Obraz architektury pamieci widziany po-
przez interfejs programistyczny globalnej przestrzeni adresowej zaprezentowano na
rysunku 4. Przestrzen pamigci utworzona jest tam z pamieci udostepnionej przez
system zbudowany w architekturze NUMA oraz z pami¢ci dostepnej w dolaczonych
do systemu koprocesorach lub procesorach GPGPU.

RAM RAM RAM RAM
| pcas ||| pPeas |[T 7| peas |||[ pcas ]
A A A A

NUMA System koprocesor koprocesor | [NUMA System

Watki Watki Watki

Rysunek 4. Architektura pamigci udostgpniana przez GASPI

Zréwnoleglenie programu napisanego z uzyciem GASPI odbywa si¢ z wykorzysta-
niem technik SPMD (ang. Single Program Multiple Data) lub MPMD (ang. Multiple
Program Multiple Data). Uruchomienie programu lub programéw GASPI powoduje
stworzenie procesow, ktorym przypisywane sa unikalne numery zwane rank. Nu-
mery te wykorzystywane sa takze do tworzenia grup proceséw z uzyciem procedur
gaspi_group create, gaspi_group add, gaspi group commit. Tak stworzone grupy procesOw moga
by¢ uzyte do realizacji komunikacji jednostronnej (ang. one-sided communication)
lub komunikacji zbiorowej (ang. collective communication) [5].

Komunikacja jednostronna to podstawowy mechanizm komunikacji dostarczany
przez GASPI. W celu realizacji komunikacji jednostronnej wewnatrz grup tworzy
si¢ segmenty z uzyciem funkcji gaspi_segment create, a nastepnie wykorzystujac procedure
gaspi_segment ptr pozyskuje wskazniki do segmentoéw lokalnego i zdalnego. Segment lo-
kalny, to ten ktéry dostepny jest w procesie do zapisywania danych, a segment zdalny
to ten ktory dostgpny jest w procesie do odczytu danych.
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Nalezy tu podkresli¢, ze na poziomie GASPI jest to podzial umowny. Rolg pro-
gramisty jest wskazanie jednego z segmentow jako lokalnego, czyli do zapisu da-
nych, a drugiego jako zdalnego — do odczytu. Wywotanie funkcji gaspi write prowa-
dzi do zapisania danych w zdalnej lokacji, czyli w segmencie, ktory ma miec
dostep do tych danych. Jak juz wspomniano, jest to komunikacja jednostronna, co
oznacza, ze odbywa si¢ ona z wykorzystaniem mechanizmu RDMA. Nie blokuje
ona wykonywania programu, co pozwala na realizacj¢ fazy komunikacji réwnole-
gle z realizacja samego programu.

Funkcja gaspi write moze zwrocic trzy wartosci: GASPI SUCCESS, GASPI ERROR oraz
GASPI TIMEOUT. Ostatnia ze zwracanych wartosci oznacza, ze przekroczono czas
przesytania danych do sprzgtu, co moze si¢ zdarzy¢ gdy inny proces probuje zapi-
sa¢ dane w tym samym segmencie.

Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze wartos¢ GASPI SUCCESS oznacza tylko, ze
przesytane dane dotarty do warstwy sieciowej, natomiast nie jest to potwierdzenie,
ze dotarty do zdalnej lokacji. Pozwala to na zapisywanie kolejnych danych do seg-
mentu podczas trwania transferu poprzednich danych. Brak potwierdzenia dotarcia
na miejsce przeznaczenia oznacza, ze nalezy uzy¢ dodatkowej funkcji pozwalaja-
cej na pozyskanie takiego potwierdzenia.

Takg funkcja jest gaspi notify, ktora wysyta zadanie potwierdzenia odbioru da-
nych. Wada tego rozwigzania, jest korzystanie z tego samego mechanizmu co ga-
spi_write, tak wiec zwrocenie GASPI SUCCESS nie sygnalizuje, Zze potwierdzenie
transmisji przybylo z miejsca przeznaczenia. Wynika stad koniecznos$¢, synchro-
nizacji operacji zapisu i odczytu danych tak, aby inne procesy wykorzystywaty
zapisywang warto$¢, a nie warto$¢ poprzednig. Rozwigzaniem tego problemu jest
uzycie funkcji gaspi barrier, ktora dziata w ten sposéb, ze blokuje wykonywanie pro-
gramu we wszystkich procesach do momentu, az wszystkie ja uruchomia [5].

Wazna grupa funkcji udostepnianych przez interfejs GASPI sa funkcje realizu-
jace operacje redukcji w formie komunikacji zbiorowej. Sg to dwie funkcje gaspi all-
reduce oraz gaspi allreduce user, ktore realizuja dokladnie te same zadania co funkcja
MPI Allreduce [29]. Ich wazng cechg jest to, ze realizacja tych funkcji synchronizuje
procesy je wywotujace. W GASPI zdefiniowano kilka rodzajow operacji typow
redukcji danych, takich jak: GASPI OP MIN, GASPI OP MAX, GASPI OP_SUM operujacych
na zmiennych typu catkowitego i zmiennoprzecinkowego. Istnieje jednak mozli-
wos$¢ zdefiniowania przez uzytkownika wtasnego typu operacji [5].
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5. Implementacje algorytmu ID3 w Srodowisku Spark

Implementacja algorytmu ID3 w frameworku Spark polega na opisaniu za pomoca
modutu programowego zwanego driverem kolejnych przeksztatcen RDD oraz obli-
czen wykonywanych na danych uzyskanych z RDD. Iteracyjno$¢ algorytmu ID3 po-
woduje, ze zestawy niektorych przeksztalcen RDD beda wielokrotnie powtarzane.
Warta zauwazenia jest takze konieczno$¢ realizacji alternatywnych przeksztalcen
RDD, uzaleznionych od warto$ci danych posrednich uzyskiwanych z RDD.

Powyzsze uwagi prowadza do zaproponowania formy opisu implementacji algo-
rytmu ID3 w $rodowisku Spark bedacej rozwigzaniem posrednim pomiedzy diagra-
mem czynnos$ci oferowanym przez jezyk UML [30], a diagramem przeplywu danych
DFD [31]. Po$rednio$¢ wyraza si¢ w zastosowaniu z jednej strony elementéw pro-
cesu (transformacji) i przeptywu danych pochodzacych z DFD, a z drugiej strony
magazynu danych, obiektu, weztéw: rozwidlenia, koncowego i poczatkowego oraz
partycji aktywnosci pochodzacych z diagramu czynnosci UML.

Elementy takie jak: proces, przeptyw danych, magazyn danych, wezty rozwidle-
nia, koncowy i poczatkowy stuzg do zamodelowania przeptywu danych. Elementow
obiekt oraz partycja aktywnosci uzyto do zamodelowania sterownia przeplywem da-
nych. Takie polaczone zasady modelowania pozwalaja w petni zobrazowac przebieg
przeksztatcen RDD, opisanych w driverze.

Model przeksztatcen RDD prowadzacy do realizacji algorytmu ID3 w Spark zo-
brazowano na rysunku 5. Waznym obiektem pojawiajacym si¢ na tym rysunku jest
obiekt Control. Petni on funkcje gromadzenia i przechowywania danych zwiagzanych
z tworzonym drzewem oraz udostepnia informacje pozwalajace na kontrolowanie
przeptywu danych.

Ta roznorodno$¢ funkcji wyraza si¢ na rysunku 5 poprzez umieszczenie obiektu
w charakterze:

— magazynu danych, ktory pobiera dane za pomoca wywotania Control.add, zwraca
informacje dla procesu filtrujacego (2) wywotaniem Control.next lub zwraca cate
drzewo decyzji za pomocg wywotania Control.printDT,

— kontrolera wykonywanej petli za pomoca wywotania Control.checklist oraz Con-
trol.break.
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Rysunek 5. Przeptyw danych i sterowania w driverze srodowiska Spark

91



Roman Wyrzykowski, Tomasz Karon

Warto tu zauwazy¢, ze wywotanie Control.checklist wewnetrznie korzysta ze zgromadzo-
nych danych drzewa, celem sprawdzenia, czy utworzone licie drzewa moga by¢
przeksztalcone w wezty decyzyjne. Pociaga to wykonanie kolejnej iteracji petli.

JavaPairRDD<String, Integer> decision =
words. filter (new Function<Tuple2<String, Integers,Booleans () {
public Boolean call(Tuple2<String, Integer> val) {
if (val. 2<1) return true;
else return false;

}
N

JavaPairRDD<String, Iterable<Integer>> counts decision = decision.groupByKey();

JavaPairRDD<String, Integer> list to entropy =
counts_decision.flatMapToPair (
new PairFlatMapFunction<Tuple2<String, Iterable<Integers>,String, Integers() {
public Iterable<Tuple2<String, Integer>> call (Tuple2<String, Iterable<Integer>> tuple) {
Integer count true = 0;
Integer count false = 0;
for (Integer iter : tuple. 2) {
if (iter==0) count true++;
else count false++;
J
List<Tuple2<String, Integer>> result = new ArraylList<Tuple2<String, Integers>();
result.add(new Tuple2<String, Integer>("true",count _true));
result.add (new Tuple2<String, Integer>("false",count false));
return result;
}
D

Rysunek 6. Implementacja przeksztalcen filter, groupByKey, flatMapToPair

Algorytm rozpoczyna si¢ procesem 1 polegajacym na wczytaniu danych i utworze-
niu pierwszego RDD o nazwie read lines. RGwnocze$nie tworzony jest obiekt Control
sterujacy przeptywem danych oraz przechowujacy elementy utworzonego drzewa
danych.

Nastepnie realizowany jest proces 2 filtrujacy dane z wykorzystaniem danych
zawartych w obiekcie Control. Celem procesu jest utworzenie zbioru krotek odpowia-
dajacego aktualnie analizowanemu lisciowi drzewa decyzyjnego. Proces realizo-
wany jest az do momentu znalezienia liscia, dla ktérego zbior krotek nie jest pusty.
Brak takiego liscia oznacza, ze proces budowania drzewa decyzji jest ukonczony [8].

Jest to sprawdzane w nastepnym kroku, poprzez kontrole czy magazyn danych,
RDD o nazwie lines, zawierajacy produkt procesu filtrowania, jest pusty. Nalezy tu
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zauwazy¢, ze jest to potencjalnie kosztowny test, gdyz elementy RDD mogg by¢
przechowywane na r6znych weztach roboczych.

Jesli test wypadnie negatywnie realizowane jest przerwanie petli za pomoca wy-
wotania Control.break w partycji aktywnos$ci o nazwie: brak krotek. Po przerwaniu petli
nastegpuje realizacja procesu 19 zapisujacego utworzone drzewo decyzyjne do pliku
tekstowego oraz zakonczenie programu.

W przeciwnym wypadku realizowane sg procesy partycji aktywnosci o nazwie:
krotki istniejq. Pierwszym z nich jest proces 3 wykonujacy transformacj¢ RDD
o nazwie flatMapToPair [22], ktdrej celem jest pocigcie wezytanych linii danych na
krotki.

Nastepnie realizowany jest zbior transformacji procesu 4: filter, groupByKey, flatMapTo-
Pair, groupByKey, collectAsMap [22], [23] przeksztatcajacy krotki danych w magazyn da-
nych map entry. Kod trzech pierwszych transformac;ji to jest: filter, groupByKey, flatMapToPair
zostal zawarty na rysunku 6.

Magazyn danych map _entry zawiera zliczone wartos$ci atrybutu decyzyjnego. Jak
wspomniano w sekcji 2 atrybut ten moze przyjmowac¢ wartosci Tak lub Nie. Gdy
ilo§¢ ktorejkolwiek z warto$ci rowna si¢ zero, to zgodnie z wzorem (1) entropia row-
niez przyjmuje warto$¢ zero. Oznacza to, ze w lisciu zgromadzono krotki danych
jednorodne pod wzgledem atrybutu decyzyjnego, a wigc nie bedzie on weztem de-
cyzyjnym. Z punktu widzenia opisywanego algorytmu, powoduje to realizacj¢ par-
tycji aktywnosci o nazwie: dane jednorodne, czyli zapisanie liscia do drzewa za po-
moca wywotania Control.add.

W przeciwnym przypadku nalezy ustali¢, czy 1is¢ moze by¢ przeksztatcony w
wezet decyzyjny co realizowane jest w partycji aktywnoSci: dane niejednorodne.
Jest to jedna z najbardziej rozbudowanych partycji aktywnos$ci. Mozna w niej wy-
r6zni¢ kilka ciggow procesow. Jednym z nich jest ciag procesoéw 5, 6, 11 1 15, ktory
docelowo oblicza entropi¢ mozliwych podziatdéw. Odbywa si¢ to poprzez:

— zestaw przeksztalcen procesu 5: flatMapToPair, filter, flatMapToPair, groupByKey [22],
[23], ktory prowadzi do przygotowania zestawienia krotek danych powigza-
nych w pary z warto$ciami zmiennej decyzyjnej,

— zestaw przeksztalcen procesu 6: flatMapToPair, groupByKey [22], [23], ktory prowa-
dzi do zestawienia krotek danych, w sposob umozliwiajacy zliczenie krotek
Z t3 samg wartos$cia,

— przeksztalcenia cogroup [22], [23] oznaczonego jako proces 11, ktdre z produk-
tow procesu 5 i 6 tworzy jeden RDD zawierajacy wszystkie dane niezbedne
do wyliczenia entropii podziatu; przeksztalcenie to realizowane z wykorzy-
staniem nastepujgcego kodu: JavaPairRDD<String, Tuple2<Iterable<lIterable<Integer>>,Itera-
ble<lterable<Integer>>>>to_local entropy =to_local counts_decision.cogroup(counts_values);,
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— przeksztatcenia flatMapToPair [22], [23] oznaczonego jako proces 15 prowadza-

cego do obliczenia entropii z wzoru (1) dla kazdego z mozliwych podziatow.

Kolejny ciag procesow 18, 16, 12 i 8 prowadzi do wyznaczenia zysku dla kazdego
mozliwego podziatu. Realizacja tego zadania odbywa si¢ poprzez:

— przeksztatcenie flatMapToPair [22], [23] procesu 18, ktére oblicza wartos$¢
P;H(T}) z wzoru (2), dla kazdego mozliwego podziatu,

— przeksztatcenia groupBykey [22], [23] w procesie 16 tworzacego RDD zawiera-
jacego wartosci P H (T]) pogrupowane wzgledem nazw atrybutow opisowych,

— zestawu obliczen oznaczonych jako proces 8, ktore na podstawie zmiennej
map_entropy wyznaczaja wartos¢ entropii przed podziatem,

— przeksztatcenia mapValues [22], [23] w procesie 12, ktére na podstawie wyniku
obliczen w procesie 8 oraz produktu procesu 16 dokonuje obliczenia zysku
dla kazdego z mozliwych podziatéw; kod tego przeksztalcenia zaprezento-
wano na rysunku 7.

final Broadcast<Double> entropy br = ctx.broadcast (entropy val);

JavaPairRDD<String,Double> gain = list HST.mapValues(new Function<Iterable<Double>,Double> () {
public Double call(Iterable<Doubles val) {
Double result=0.0;
for (Double iter : val) {
result=result+iter;
}
Double entropy val=entropy br.getValue();
return entropy val-result;

}

Rysunek 7. Implementacja przeksztatcenie mapValues realizujace obliczenie zysku
dla kazdego z mozliwych podziatow

Produkt procesu 12 jest nastepnie przeksztalcany poprzez zestaw transformacji pro-
cesu 13: mapToPair, SortByKey, collect [22], [23] celem wyznaczenia warto§ci maksymal-
nego zysku i ustalenia na tej podstawie jaki atrybut opisowy stworzy wezet decy-
zyjny z liscia. Dzialanie to realizowane jest w ciggu procesow 9, 14 i 17 ktore
korzystaja z produktu procesu 13.

W procesie 9 poprzez przeksztalcenie groupByKey oraz collectAsMap [22], [23] wyzna-
cza si¢ mape wszystkich wartosci krotek opisowych. Nastepnie produkt tego procesu
wykorzystuje si¢ w procesie 14, aby wybrac z niego mozliwe wartosci atrybutu opi-
sowego, dajacego najwigkszy zysk przy podziale. Proces 17 wykorzystuje uzyskana
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liste do stworzenia z niej RDD i zapisania w magazynie danych, przy uzyciu wywo-
fania control.add, opisu wezta decyzyjnego drzewa.

6. Realizacja w jezyku C++ z wykorzystaniem GASPI

Zgodnie z pracami [10], [15] istnieje kilka strategii implementacji algorytmu two-
rzacego drzewa decyzyjne. Do celow implementacji algorytmu ID3 w GASPI wy-
brano strategi¢ zakladajaca podziat zbioru krotek danych wejsciowych pomigdzy
wszystkie procesy. Zatem wykonujg one swoje zadania dla czegsci krotek tego zbioru,
po czym zwracaja wyniki czastkowe, ktore agregowane sa w procesie 0. Szczego-
towy opis tych dziatan zostanie przedstawiony w dalszej czesci tej sekcji.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze interfejs programistyczny globalnej przestrzeni adre-
sowej (GASPI) jest zaimplementowany jako biblioteka uzupetniajaca jezyk C++
o interfejs modelu PGAS. Jest to rozwigzanie niskiego poziomu, ktére wymaga opra-
cowania odpowiedniego zestawu klas obudowujacych i ulatwiajacych jego wyko-
rzystanie. Powoduje to, wzrost stopnia komplikacji implementacji algorytmu ID3.

Powyzsze uwagi prowadza do zastosowania opisu implementacji algorytmu ID3
wykorzystujgcego diagram czynnosci UML. Elementy: czynnos$¢, przeptyw steru-
jacy, wezly: poczatkowy, koncowy, rozwidlenia i scalenia stuzg do zamodelowania
przeplywu sterowania pomi¢dzy czynnos$ciami i we¢zlami diagramu. Przeptyw da-
nych oraz magazyn danych uzyte zostaty do prezentacji przepltywu danych pomigdzy
rank, ktére zamodelowano z uzyciem partycji aktywnosci.

Diagram czynno$ci prowadzacy do realizacji algorytmu ID3 w GASPI zobrazo-
wano na rysunku 8. Na diagramie wyr6zniono proces 0, od ktorego rozpoczyna si¢
wykonywanie catego programu. Oznaczenie ,proces n” symbolizuje natomiast
kazdy inny proces. Czynnosci i przeptywy w partycji aktywnos$ci oznaczonej tym
symbolem, sg wigc takie same dla wszystkich procesow, za wyjatkiem procesu 0,
roznig si¢ tylko przetwarzanymi danymi.

Waznym magazynem danych, ktory pojawia si¢ na rysunku 8 jest VecDecTree, ktory
pemi funkcje przechowywania danych opisujacych juz utworzone drzewo decyzji.
Jednak, jak wida¢ na rysunku, oprocz nazwy magazynu uzywana jest takze nazwa
wystepujaca po kropce. Konwencji tej uzyto aby podkresli¢ fakt, iz magazyn danych
VecDecTree jest w istocie obiektem. W efekcie mozna byto zamodelowaé rozne metody
zwracania danych przechowywanych w obiekcie oraz metode ich pobierania.
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Program rozpoczyna si¢ czynnos$cig oznaczong jako 1, ktéra inicjuje srodowisko
GASPI i doprowadza do uruchomienia programu w innych weztach. Na rysunku te
funkcj¢ zamodelowano weztem rozwidlenia. Nalezy zauwazy¢, ze przeptyw steru-
jacy wychodzacy z rozwidlenia i prowadzacy do partycji aktywno$ci oznaczonej
jako proces n, symbolizuje wiele proceséw, co oznacza, ze pojedynczy przeplyw
sterowania na rysunku symbolizuje w rzeczywistosci tyle przeptywow, ile urucho-
mionych zostato procesow.

Nastepnie, w kazdym procesie realizowana jest czynno$¢ oznaczona jako 2. Po-
lega ona na odczycie danych wejsciowych, przy czym zgodnie z przyjeta strategia
implementacji algorytmu, kazdy proces wezytuje swoj zestaw krotek danych wej-
$ciowych. Wezytywane dane sg przechowywane w magazynie danych lines, bedacym
wektorem map typow int i string. Zawierajg one powigzanie pomigdzy nazwa atrybutu
opisowego a jego wartoscia.

Taka struktura podyktowana zostata sposobem realizacji zadan, przez algorytm
ID3, ktore sprowadzajg si¢ do zliczania wystgpowania poszczegdlnych wartosci
atrybutu opisowego i atrybutu decyzyjnego w pojedynczej krotce, o czym bedzie
mowa w dalszej czesci sekcji. Pole int w opisywanej mapie odwzorowuje numer
kolumny — atrybut opisowy lub atrybut decyzyjny. Wartosci tych atrybutéw przecho-
wywane sa w polu typu string.

Trzecia czynno$¢ w obu partycjach prowadzi do utworzenia wspomnianego juz
magazynu danych VecDecTree oraz magazyn danych divide columns bedacego wektorem
zlozonym ze struktur TDecisionPairStruct. Magazyn danych divide columns stuzy do utworze-
nia ,,sciezki dostepu” poprowadzonej od korzenia drzewa decyzji do analizowanego
wezta. Informacja ta wykorzystywana jest pozniej w trakcie selekcji krotek danych
wejsciowych przypisanych do analizowanego liscia drzewa decyzji, celem zliczenia
wystapienia poszczegdlnych wartosci atrybutow opisowych i atrybutu decyzyjnego.
Kolejng czwartg czynnoscia jest zliczenie wartosci atrybutu decyzyjnego dla wszyst-
kich atrybutéw opisowych przypisanych do wezta drzewa wskazanego przy uzyciu
magazynu danych divide columns. W tym kroku programu realizowane jest takze zlicza-
nie wystgpien wartosci atrybutu decyzyjnego. Wyniki tego zliczania pozwalaja na
obliczenie warto$ci entropii przed podziatem zbioru krotek przypisanych do danego
wezta. Nalezy tu zaznaczy¢, ze zliczanie odbywa si¢ jednoczes$nie dla wszystkich
atrybutow opisowych 1 atrybutu decyzyjnego w danej krotce. Takie rozwigzanie po-
zwala na jednokrotne przegladniecie zbioru krotek w danym procesie, co przy du-
zym rozmiarze danych zwigksza wydajno$¢ tego procesu.
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vector<Telement> dectree::CountTheFileValues (head val temp head val,
vector<TDecisionPairStruct> pos div_cols) {
vector<Telement> valcount;
valcount=filein.searchvalcount (temp head val.pos,
Map PosColumn UniqValu[temp head val.pos],pos div cols);

string nrlist=filein.getnrselrows();
int buff nr lenght=communication->GetMaxIntFromAll (nrlist.size()+1);
list of all lines=communication->GetStrFromAll (nrlist,buff nr lenght);
int buff lenght=communication->GetMaxIntFromAll (valcount.size());
if (buff lenght==0) buff lenght=1;
return communication->GetVectorFromAll (valcount,buff lenght);

Rysunek 9. Implementacja metody CountTheFileValues

Samo zliczanie wystapien wartosci atrybutow opisowych i decyzyjnego wykony-
wane jest poprzez metode CountTheFileValues, ktorej tekst zaprezentowano na rysunku 9.
Jej wazng czgscig jest agregacja wynikow czastkowych uzyskanych z innych proce-
sow. Na rysunku 8 zamodelowano to dzialanie za pomoca: czynnos$ci oznaczonej
jako 5 czyli przeptywu danych oraz magazynéw danych valcount. W kodzie zadanie to
realizowane jest przez metody obiektu communication.

Metoda GetStrFromAll pobiera od wszystkich proceséw ciagi znakdw, w ktorych zapi-
sano numery krotek przypisanych do danego wezta. Tekst tej metody podano ponize;j:
string TCommunictaion::GetStrFromAll (string sdiffval,int buff lenght) f{

string all diff val;
TSharedMem<char> SharedMemChar;
SharedMemChar.SetSegment (buff lenght);
if (SharedMemChar.GetiProc()==0) {
SharedMemChar.WriteSegment () ;
all diff val=sdiffval;
for(gaspi rank t rank=1; rank < SharedMemChar.GetnProc(); ++rank) {
char *rcv array = SharedMemChar.GetRcvArray (rank) ;
all diff val=all diff val+string(rcv_array);
}
} else {
char *src_array = SharedMemChar.GetSrcArray();
strncpy (src_array, sdiffval.c str(),sdiffval.size()+1);
SharedMemChar.WriteSegment () ;

)

SharedMemChar .EndSharedMem() ;
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return all diff val;

}

Kolejna metoda obiektu communication, GetMaxIntFromAll zwraca maksymalny rozmiar ma-
gazynu danych valcount wystepujacego posrod wszystkich procesach. Jej tekst poka-
Zano ponizej:

int TCommunictaion::GetMaxIntFromAll (int buf) {
int buff lenght=0;
TSharedMem<int> SharedMem;
SharedMem. SetGroup () ;

if (SharedMem.GetiProc()==0) {
buff lenght=SharedMem.AllReduceMax (buf) ;
} else {

buff lenght=SharedMem.AllReduceMax (buf);
}
SharedMem.EndSharedMem() ;
return buff lenght;

Rozmiar ten uzywany jest nastgpnie do ustalenia wielkos$ci segmentu danych, w kto-
rym zapisywane bedg magazyny danych valcount utworzone w danym procesie i po-
bierane do procesu 0 metodag GetVectorFromAll, ktorej kod zawarto jest nastepujacy:

vector<Telement> TCommunictaion::GetVectorFromAll (vector<Telement> sdiffval,
int buff lenght) {
vector<Telement> all diff val, temp val;
TSharedMem<Telement> SharedMemVec;
SharedMemVec.SetSegment (buff lenght);
if (SharedMemVec.GetiProc()==0) {
SharedMemVec.WriteSegment () ;
all diff val.insert(all diff val.end(), sdiffval.begin(), sdiffval.end());
temp val.clear();
for(gaspi rank t rank=1; rank < SharedMemVec.GetnProc(); ++rank) {
Telement *rcv_array = SharedMemVec.GetRcvArray (rank) ;
copy (&rcv_array[0], &rcv array[buff lenght], back inserter(temp val));
all diff val.insert(all diff val.end(), temp val.begin(), temp val.end());
temp val.clear();
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)

} else {
Telement *src array = SharedMemVec.GetSrcArray();
copy (sdiffval.begin(), sdiffval.end(), src_array);
SharedMemVec.WriteSegment () ;

}

SharedMemVec.EndSharedMenm() ;

return all diff val;

}

Analizujac kod zawarty w tekstach metod GetVectorFromAll, GetStrFromAll i GetMaxIntFromAll
zauwazy¢ mozna, ze ich kluczowym elementem jest klasa TSharedMem, bedaca obu-
dowa procedur i funkcji rodowiska GASPI. Jej szczegotowy opis zamieszczony jest
na koncu tego rozdziatu.

Warto zwréci¢ uwage, ze ustalenie maksymalnego rozmiaru segmentu w meto-
dzie GetMaxIntFromAll odbywa sie¢ bardzo podobnie jak w standardzie MPI [32] to zna-
czy z wykorzystaniem z funkcji gaspi_allreduce [27].

Cechg charakterystyczng implementacji tej metody jest jej podziat instrukcja if na
dwie czesci. Czes¢ wykonywana w procesie o numerze 0 rozpoczyna si¢ bezposred-
nio po wywotaniu instrukcji if. Jako pierwsza wywotywana jest metoda WriteSegment,
ktéra w tym przypadku realizuje, za pomoca funkcji gaspi barier [5], potwierdzenie
odebrania danych oraz synchronizacje obu czgéci implementacji w tym punkcie
kodu. Nastepnie realizowane jest dodawanie do siebie odebranych ciggéw znakow,
ktore powoduje, ze ciggi pochodzace z roznych proceséw sg scalane. Cze$¢ wyko-
nywana w innych procesach rozpoczyna si¢ po stowie kluczowym else. Pierwszym
zadaniem jest pobranie adresu Zrodlowego segmentu pamigci. Nastepnie kopiowana
jest do niego zawarto$¢ przesytanego ciggu. Zakonczenie tej czesci odbywa sig po-
przez wywotanie metody WriteSegment.

Kolejna, szosta czynnoscia, jest wyznaczanie numeru atrybutu opisowego, wzgle-
dem ktdérego podziat krotek przypisanych do danego wezta drzewa decyzyjnego da
najwickszy zysk. Wyznaczona warto$¢ jest nastepnie zapisywana w magazynie da-
nych position_div_column. Kompletng zawartosciag magazynu danych valcount dysponuje
tylko proces 0, przez co, tylko w tym procesie istnieje mozliwo$¢ wyznaczenia prawi-
dlowej, z punktu widzenia algorytmu ID3, wartos$ci zmiennej position div_column. Mozna
byto, co prawda, przesta¢ kompletny magazyn valcount do wszystkich procesow, jed-
nak ze wzgledu na jego rozmiar bytoby to rozwigzanie nieefektywne.

Powyzsze uwagi wyjasniajg konieczno$¢ przestania wartos$ci position div_column
z procesu 0 do wszystkich innych, co realizowane jest w czynnosci numer 7. Zadanie
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to wykonywane jest w metodzie SendIntToAll, wspomnianego juz obiektu communication.
Jej implementacja jest tozsama z implementacja metody GetVectorFromAll, z ta tylko
roznicg, ze drugie wywotanie metody AllReduceMax, tej po stowie kluczowym else, ma
podane jako argument 0. W efekcie jako maksymalna warto$¢, dostgpna we
wszystkich procesach, wybierana jest warto$¢ podawana w pierwszym wywolaniu
metody AllReduceMax.

Wyznaczony numer atrybutu opisowego, przechowywany w zmiennej posi-
tion_div_column, jest w czynnosci numer 8, zapisywany w magazynie danych VecDecTree
z wykorzystaniem metody AddDecField tworzacej jednoczesnie 1is¢ drzewa decyzji. Je-
$li wartos$¢ entropii krotek zgromadzonych w tworzonym lisciu jest r6zna od zera, to
metoda AddDecField ustawia flage oznaczajaca, ze tworzony li$¢ jest wezlem decyzyj-
nym. Tak oznaczony li$¢ ma pustg list¢ zwigzanych z nim weztow drzewa. Metoda
wywotywana jest we wszystkich procesach, co pozwala w pdzniejszym czasie na
uniknigcie konieczno$ci przesylania danych synchronizujacych czynnosci wykony-
wane w poszczegolnych procesach.

W tym momencie rozpoczyna si¢ iteracyjna cz¢$¢ implementacji algorytmu ID3.
Gltowna petla jest do.while, ktorej dozorem jest warto$¢ zmienne;j position div_column ak-
tualizowana w kazdej iteracji. Odbywa si¢ to z wykorzystaniem magazynu danych
VecDecTree i metody NextDecField. Metoda ta realizuje poszukiwanie w utworzonym juz
drzewie weztow, ktore maja podniesiong flage oznaczajaca, ze sg weztami decyzyj-
nymi ale jednocze$nie majg pustg listg zwigzanych z nim weztow drzewa. Jesli taki
li§¢ nie zostanie odnaleziony metoda zwraca warto$¢ NO DECISION COLUMN, co wyko-
rzystywane jest do przerwania petli do..while. Taka realizacja iteracji pozwala na unik-
nigcie potencjalnie kosztownych i klopotliwych do synchronizacji pomigdzy proce-
sami, rekurencyjnych wywotan algorytmu ID3 dla kazdego nowego liscia drzewa.

W petli do.while realizowana jest takze petla for, ktorej zadaniem jest wykonanie
algorytmu ID3 dla wszystkich mozliwych wartos$ci atrybutu opisowego wskazanego
zmienng position_div_column. Pierwsza czynnoscia realizowang w petli for jest czynnosé
oznaczona numerem 9 tworzaca magazyn danych divide column, ktérego dane zawie-
raja ,,Sciezke dostepu” do wybranego wezla, zakonczong jedng z mozliwych warto-
$ci danego atrybutu opisowego. Dla tak wskazanego wezta drzewa decyzji realizo-
wane jest poszukiwanie unikalnych wartosci dla wszystkich krotek przypisanych do
niego. Dzialanie to realizowane jest we wszystkich procesach. Z tego powodu nalezy
przesta¢ wyniki czastkowe do procesu 0. Wykonywane jest to z uzyciem metody
GetVectorDiffFromAll, z wspomnianego juz obiektu communication, co na rysunku 8 zamode-
lowano przeptywem danych oraz magazynami danych part diff val. Implementacja tej
metody jest analogiczna do implementacji metody GetStrFromAll z ta rdznica, Zze zamiast
zawarto$ci obiektu String przeszytana jest zawarto$¢ magazynu danych part_diff val.
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Kolejng czynnos$cia oznaczong jako 12 jest usunigcie, z uzyciem funkcji std::unique
biblioteki standardowej jezyka C++, ewentualnych powtdrzen oraz rozestanie kom-
pletnego zestawu unikalnych warto$ci do wszystkich procesow metoda SendVec-
torTDiffToAll obiektu communication. Implementacja tej metody jest analogiczna jak me-
tody GetVectorDiffFromAll z tg rdznica, ze w procesie 0 realizowana jest operacja
kopiowania zawartosci przystanego wektora a nie jej wstawiania. Nalezy tu zazna-
czy¢, ze kompletna lista unikalnych wartosci jest rozsytana do wszystkich procesow
celem ujednolicenia zwracanych p6zniej wynikow zliczania.

Po zakonczeniu petli for realizowana jest czynnos$¢ 15, w ramach ktorej poszukuje
sie¢ kolejnego liscia drzewa do analizy. Jest to wykonywane w ramach opisanej juz
wczesniej metody NextDecField obiektu VecDecTree.

Ostatnig czynno$cig realizowang w petli do..while jest czynno$¢ 16 rozsytajaca
wyszukany numer kolumny, wzgledem ktorej podziat krotek przypisanych do da-
nego wezla da najwickszy zysk. Realizacja petli, a zarazem samego algorytmu
konczy si¢ w momencie gdy w zmiennej position div column ustawiana jest warto$¢
NO DECISON_COLUMN, co zgodnie z wczesniejszym opisem oznacza brak lisci drzewa
decyzji do analizy.

Ostatnig czynnoscig realizowang przez opisywany program jest zapisanie stwo-
rzonego drzewa decyzji do pliku oraz zakonczenie dzialania srodowiska GASPI. Na
rysunku 8 zadania te zamodelowano czynnos$cig 18 oraz weztem scalenia.

Jak wspomniano wczesniej, klasa obudowujacg funkcje i procedury srodowiska
GASPI jest szablon klasy TSharedMem, ktorego parametrem jest typ tworzonego seg-
mentu GASPI. Klasa szablonowa automatyzuje proces tworzenia segmentow oraz
udostgpnia metody pozwalajace na zapisywanie lub pobieranie danych z utworzo-
nych segmentow.

Konstruktor klasy szablonowej odpowiada za ustawienie warto$ci poczatkowych
wewngetrznych pol klasy oraz za pobranie z wykorzystaniem funkc;ji gaspi_proc_rank
1 gaspi_proc_num [5] informacji odpowiednio o numerze procesu oraz o catkowitej licz-
bie procesow tworzacych system. Metoda SetSegment odpowiada za utworzenie seg-
mentu pami¢ci GASPI, a jej argumentem jest wielko$¢ segmentu pamieci. Kod me-
tody zaprezentowano na rysunku 10.

Charakterystyczne jest uzycie makra SUCCESS OR DIE, ktérego zadaniem jest prze-
rwanie realizacji programu oraz wys$wietlenie informacji o przyczynie przerwania
dziatania [33].
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template<typename C>
void TSharedMem<C>::SetSegment (int buf len) {
buffor lenght=buf len;
set_segment=true;
segment src size = nProc * buffor lenght * sizeof (C);
segment dst size = nProc * buffor lenght * sizeof (C);
SUCCESS_OR DIE(gaspi segment create(segment src_id, segment src size,
GASPI GROUP ALL, GASPI BLOCK, GASPI MEM INITIALIZED));
SUCCESS_OR DIE(gaspi segment create(segment dst id,segment dst size,
GASPI_GROUP ALL, GASPI BLOCK, GASPI MEM INITIALIZED));
SUCCESS OR DIE(gaspi segment ptr(segment src id, &array src));
SUCCESS OR DIE(gaspi segment ptr(segment dst id, &array dst))
src_array = (C *) (array src);
rcev_array = (C *) (array dst);

i

Rysunek 10. Implementacja metody SetSegment klasy szablonowej TSharedMem

Waznymi metodami w implementacji klasy szablonowej TSharedMem jest para GetSrcArray
i GetRevArray. Obydwie metody zwracajg adres segmentu pamigci GASPI odpowiednio
zrodlowego, czyli tego gdzie dane zapisujemy, oraz przeznaczenia, to znaczy tego,
do ktérego dane zostang wystane. Ich uzycie jest uwarunkowane procesem, w kto-
rym ich uzyto i zalezy od realizowanego zdania przesytania danych. Teksty opisy-
wanych metod zaprezentowano ponizej:

template<typename C> C * TSharedMem<Cs::GetSrcArray() {

return &src_array [buffor lenght * iProc];

}

template<typename C> C * TSharedMem<C>::GetRcvArray (gaspi rank t rank) {
return &rcv array[buffor lenght * rank];

J
Wida¢, ze w celu uzyskania dostepu do wlasciwego segmentu globalnej przestrzeni
adresowej wykorzystywania jest informacja o dlugosci zarezerwowanego segmentu
pamigci oraz o numerze procesu, ktory chce z niego skorzysta¢. Rozwigzanie takie
ma zapewni¢ kazdemu procesowi bufor stuzacy do umieszczania danych, ktore sa
odbierane lub beda wysylane.

Inng wazng metoda jest WriteSegment. Realizowane jest w niej przestanie danych
z segmentu pamigci nalezacego do lokalnego procesu, do segmentu pamieci naleza-
cego do procesu 0. Kod opisywanej metody zaprezentowano na rysunku 11.
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template<typename C> void TSharedMem<Cs::WriteSegment (void) {
if (iProc==0) {
SUCCESS OR DIE (gaspi barrier (GASPI GROUP ALL, GASPI BLOCK));
} else {
gaspi offset t loc off=iProc * buffor lenght * sizeof(C);
gaspi_offset t rem off=iProc * buffor lenght * sizeof (C);
gaspi rank t rank = 0;
wait if queue full(queue id,2);
SUCCESS_OR DIE(gaspi write( segment src_id, loc_off, rank, segment dst id, rem off,
buffor lenght * sizeof(C), queue id, GASPI BLOCK));
SUCCESS OR DIE(gaspi barrier (GASPI GROUP ALL, GASPI BLOCK));
}
J

Rysunek 11. Implementacja metody WriteSegment klasy szablonowej TSharedMem

W implementacji klasy szablonowej TSharedMem zamieszczono takze metode korzy-
stajaca z komunikacji grupowej. Jest nig metoda AllReduceMax implementujgca opera-
cje redukcji danych udostepnionych jako ich parametr, przy pomocy znajdowania
ich warto$ci maksymalnej. Metoda ta stanowi obudowe dla funkcji gaspi_allreduce [5].

Metoda, ktéra powinna by¢ wykonywana celem zakonczenia procesu komunika-
cji jest EndSharedMem. Realizuje ona zadanie usuwania utworzonych wcze$niej segmen-
tow pamigci oraz grup. Wywoluje w tym celu funkcje gaspi segment delete oraz ga-
spi_group delete [S]. Nie zaimplementowano jej w formie destruktora, celem zachowania
petnej kontroli nad momentem jej wywotania.

7. Srodowisko uruchomieniowe, dane wejSciowe

W celu realizacji badan wykorzystano platform¢ Google Compute Engine udostep-
niajgcg maszyny wirtualne dysponujace od 1 do 32 procesorow wirtualnych, nazy-
wanych vCPU, z maksymalng ilo$cig pamigci do 6,5GB dla jednego vCPU [2]. Wy-
korzystano predefiniowane typy maszyn oznaczone jako: nl-standard-2 oraz nl-
standard-4. Oferuja one odpowiednio maszyng¢ z dwoma vCPU i 7,5GB RAM oraz
maszyne z czterema VCPU 1 15GB RAM. Zgodnie z dokumentacjg Google Cloud
Platform seria maszyn wirtualnych nl jest zaimplementowana jako jeden fizyczny
procesor z technologia hyper—thread [34]. Maszyny te moga by¢ uruchomione z wy-
korzystaniem procesow: 2,6 GHz Intel Xeon E5, 2,5 GHz Intel Xeon E5 v2 lub 2,3
GHz Intel Xeon ES v3, przy czym uzytkownik nie ma mozliwo$ci zdecydowania,
ktory z wymienionych procesoréw zostanie uzyty [34].
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Badania zostaly przeprowadzone na 2, 4, 6 opisanych powyzej typach maszyn
wirtualnych. Wszystkie maszyny byty polaczone ze soba siecia komputerowa wy-
korzystujaca protokot TCP/IP, przy czym brak informacji co do szczegdtow tech-
nicznych tej sieci.

Oprocz dyskow o pojemnosci 10GB, zawierajgcych dane systemow operacyj-
nych, wykorzystywano takze przestrzen przechowywania danych nazywang Cloud
Storage Buckets, ktorej typ okreslono jako Standard Storage [35]. Przestrzen ta byta
dostepna dla wszystkich maszyn.

Na kazdej maszynie zostat zainstalowany system operacyjny Debian Wheezy 7.9
oraz Hadoop 2.4.1 z wykorzystaniem obrazu dostgpnego na platformie Google
Cloud. Instalacja srodowiska Hadoop byta niezbedna celem umozliwienia pracy
srodowisku Spark wykorzystujacego element skladowy Hadoop — menadzer
YARN. Podczas procesu konfiguracji okreslono takze, ktéra z maszyn pehié be-
dzie rolg wezta nadzorujacego. Po zakonczeniu procesu instalacji maszyn wirtual-
nych, zainstalowano $rodowisko Spark w wersji 1.4.0 przygotowane do wspot-
pracy z Hadoop 2.4 [36].

W trakcie procesu konfiguracji maszyn, na Cloud Storage Buckets zostat zainsta-
lowany rozproszony system plikéw HDFS, dzi¢ki ktoremu mozliwe byto udostep-
nienie przechowywania danych wejsciowych oraz wynikow obliczen, dla wszyst-
kich weztéw roboczych podczas korzystania ze srodowiska Spark [17].

Na tak skonfigurowanym s$rodowisku zainstalowano dodatkowo $rodowisko
kompilatora GCC 4.92 przygotowanego dla systemu Debian. Zostato ono wykorzy-
stane do kompilacji biblioteki udostepniajacej GASPI, a pdzniej takze samego pro-
gramu implementujacego algorytm ID3 [37].

Srodowisko GASPI nie miato mozliwosci dostepu do przestrzeni Cloud Storage
Buckets. Zdecydowano si¢ wigc na zainstalowanie serwera protokotu NFS, ktorego
zadaniem byto udostepnienie jednego z katalogow, systemu plikoéw wezta nadzoru-
jacego przechowujacego dane wejsciowe 1 wyniki obliczen [38]. Serwer protokotu
NFS dziatat tylko w trakcie pracy srodowiska GASPI, na czas korzystania ze $rodo-
wiska Spark byt wylaczany.

Kompilacji programéw dla srodowiska Spark dokonano z uzyciem narzedzia
Apache Maven [39]. Generowanie kodu wynikowego dla srodowiska GASPI od-
bywa si¢ z zatagczong opcja —O wymuszajaca pelng optymalizacje¢ przez kompilator
[40], zataczona jest takze opcja -std=c++11 wymuszajgca wykorzystanie standardu
ISO/IEC 14882-2011, potocznie nazywanego C++11 [41].

Jako danych wejsciowych zawierajacych zbior krotek treningowych uzyto pliku
tekstowego zawierajacego 9000 wierszy, przy czym kazdy z wierszy zawierat 10
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kolumn danych. Pierwsza kolumna byta kolumng zawierajaca oznaczenia numerdéw
kolejnych linii, kolejne zawieraty wartosci atrybutow opisowych i decyzyjnego.

Dane wejsciowe zostaly wygenerowane, w drodze wielokrotnego powtorzenia 20
krotek treningowych, co do ktdérych istniata pewnos$¢ wygenerowania drzewa decyzji
zawierajacego wigcej niz jeden poziom weztdw decyzyjnych.

Obie implementacje algorytmu ID3 uruchomiono dla:

— 900, 4200 1 9000 wierszy krotek danych wejsciowych,

— 3,51 8 atrybutéw opisowych.
Dato to 9 kombinacji krotek treningowych. Kazda kombinacja byta uruchomiona dla
nastepujacych konfiguracji: 2, 4 oraz 6 wezlach. Liczba vCPU zalezala od urucho-
mienia na maszynach zawierajacych 2 lub 4 vCPU. Otrzymano wigc siatke pomia-
rowg zawierajaca 27 punktow pomiarowych.

Nalezy tu zauwazy¢, ze badaniu podlegat ten sam algorytm zaimplementowany
w dwu roznych §rodowiskach programistycznych i przetwarzajacy te same dane wej-
sciowe. W zwiazku z powyzszym przyje¢to, ze otrzymywane w wyniku dziatania pro-
gramow drzewa decyzji, powinny by¢ identyczne z drzewami otrzymanymi dla tych
samych danych przetwarzanych w arkuszu kalkulacyjnym. Pomiary czasu wykona-
nia programéw, dla ktérych otrzymano drzewa decyzyjne odmienne od tych z arku-
sza kalkulacyjnego byty odrzucane.

Ze wzgledu na uruchomianie programu w $rodowisku wielozadaniowym i wie-
loprocesorowym dla kazdego punktu pomiarowego przeprowadzono 5 pomiarow
czasOw wykonania programu i jego czesci [42].

8. Wydajnos¢ i produktywnos$¢ programistyczna algorytmu ID3 zaim-
plementowanego w Srodowisku Spark

Podczas wykonywania programu w srodowisku Spark zapisywano tylko czasy wy-
konania pojedynczej iteracji drivera. Spowodowane to bylo znacznym spowolnie-
niem programu zapisujgcego wicksza ilo§¢ danych, dodatkowo wiele z tych danych
jest dostepne z poziomu Spark Web UI.

Na rysunku 12 zamieszczono wykresy prezentujace czasy wykonania algorytmu
ID3 zaimplementowanego w Srodowisku Spark. Analizujac je mozna zauwazy¢, ze
wraz z zwigkszaniem si¢ rozmiaru zadania skraca sig czas realizacji zdania, a zmiany
ilosci wezlow nie wptywaja zbyt silnie na czas realizacji programu.
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Rysunek 12. Czasy wykonania algorytmu ID3 w §rodowisku Spark dla r6znych da-
nych wejsciowych

Celem optymalizacji implementacji algorytmu w srodowisku Spark dokonano ana-
lizy danych udostgpnianych przez wspomniany wczesniej serwis Spark Web UL

Cennych informacji dostarczyta cze$¢ serwisu opisujaca bezposrednio wezty ob-
liczeniowe zaprezentowana na rysunku 13. Wida¢, ze w obliczeniach uczestniczyly
tylko dwa wezty robocze (ang. executors) oraz driver mimo, ze system miat urucho-
mionych ich 6. System nie korzystal takze z mozliwosci buforowania przeksztatcen
niektérych RDD.
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Executor RDD Memory  Disk  Active Failed Complete  Total Task Shuffle  Shuffle

D Address Blocks Used Used Tasks Tasks Tasks Tasks Time Input Read Write

1 hadoop-w-ccce.c.decisiontree- o] 0.0B/ 00B 0 o] 138 198 272s 156 6.4KB 248 KB
966 internal 55836 530.3 MB MB

2 hadoop-w-ssun.c.decisiontree- 4] 008/ 00B 1 4] 160 161 194s 116 B83KB 15.4KB
966 internal 60104 5303 MB MB

driver 10.240.40.27:40068 0 008/ 0oo0B 0 0 0 0 0ms 00B 00B 008

265.4 VB

Rysunek 13. Wykaz informacji o weztach roboczych realizujacych obliczenia

Nastepng wazng wskazowke dotyczaca mozliwosci optymalizacji mozna znalez¢ na
rysunku 14 prezentujacym koncowsa czgs¢ wykonywanego programu. Widaé, ze
zdominowaly ja zdania polegajace na sprawdzaniu czy RDD jest pusty. Uwzgled-
niajgc przeptyw danych i sterowania w driverze srodowiska Spark, zaprezentowane
na rysunku 5, stwierdzi¢ mozna, ze dziatania te realizowane sa w ramach procesu 2,
ktory filtrujace dane z wykorzystaniem informacji zawartych w obiekcie Control.

Jak juz wspomniano, proces ten jest kosztowny ze wzgledu na mozliwos¢ prze-
chowywania elementéw RDD na réznych weztach roboczych. Potwierdza to takze
analiza czas6w trwania poszczeg6lnych testow, ktore przecietnie trwajg 0,1 s.

Dziatania optymalizacyjne przeprowadzono z wykorzystaniem pracy [43] i mozna
je podzieli¢ na dwie czgséci: konfiguracyjna i zmiang kodu.

Cz¢s$¢ konfiguracyjna zostata przeprowadzona zgodnie z wnioskami zawartymi
w pracy [43] i polegata na zmianach ilosci: dostepnej pamigci, weztéw roboczych
angazowanych do realizacji obliczen oraz ilosci watkéw uruchamianych na poszcze-
golnych weztach. Zmian tych dokonano w pliku konfiguracyjnym srodowiska Spark
[44]. Zgodnie z praca [43] ilos¢ dostepnej pamigci zostata ustalona tak, aby prawie
maksymalnie wykorzysta¢ zasoby dostepne dla srodowiska uruchomieniowego
Spark. Liczb¢ watkéw ustalono na dwa. Liczba weziow, na ktorych uruchamiane
byto zadanie, byta ustawiana na 2, 41 6.

Job Id Description Submitted Duration Stages: Succeeded/Total
847 Empty at DT java:z 2016/06/26 21:57:04 96 ms 11
846 Empty at DT java:238 2016/06/26 21:57:04 01ls 11
845 Empty at DT java:238 2016/06/26 21:57:04 98 ms 1”1
844 Empty at DT java:z 2016/06/26 21:57:03 95 ms 1

Rysunek 14. Wykaz realizowanych prac pod koniec programu
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Rysunek 15. Czasy wykonania algorytmu ID3 w §rodowisku Spark po optymalizacji

Czes¢ dotyczaca zmiany kodu polegta na jawnym okresleniu buforowania w pamigci
wynikéw przeksztatcen niektérych magazynoéw danych. Wykorzystano w tym celu
metode persist ze wskazaniem poziomu MEMORY LEVEL [45].
Celem wskazania magazynow, ktorych przeksztalcenia beda buforowane w pa-
migci wzieto pod uwage:
— weczesniejsze uwagi dotyczace czgstotliwos$ci sprawdzania, czy okreslony
RDD jest pusty,
— czestos¢ wykorzystywania poszczegolnych RDD okreslong na podstawie ry-
sunku 5.
W wyniku analizy zdecydowano si¢ na zastosowanie buforowania wynikéw prze-
ksztatcen dla magazynow: lines i word.
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Po tak dokonanych zmianach ponownie przeprowadzono badanie czasu wykona-
nia programu. Wyniki tego badania zamieszczono na rysunku 15. Widaé, ze czas
trwania znaczgco si¢ skrocil. Analizujac dane dostepne w serwisie Spark Web Ul
stwierdzi¢ mozna, ze jest to efektem buforowania w pamigci niektorych RDD.

Powoduje to skrocenie migdzy innymi czasu sprawdzania czy sg one puste, co
zostato zaprezentowane na rysunku 16. Po optymalizacji czas trwania sprawdzenia
to przecigtnie tylko 0,0018 s.

Job Id Description Submitted Duration Stages: Succeeded/Total
1000 isEmpty at DT java:243 2016/07/03 15:55:12 13 ms 11
999 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 16 ms 11
998 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 20 ms 171
997 isEmpty at DT java 2016/07/03 15:55:12 18 ms 1
996 isEmpty at DT java 2016/07/03 15:55:12 17 ms 11
995 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 20 ms 71
994 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 20 ms 171
993 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 19 ms 1
992 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 19 ms 71
991 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 19 ms 71
990 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 23 ms 171
989 isEmpty at DT java 2016/07/03 15:55:12 20 ms 11
988 isEmpty at DT java 2016/07/03 15:55:12 20 ms 71
987 isEmpty at DT java:238 2016/07/03 15:55:12 19 ms 71

Rysunek 16. Wykaz realizowanych prac pod koniec programu — po wykonaniu op-
tymalizacji

W tabeli 1 przedstawiono $rednie czasy wykonywania implementacji algorytmu ID3
w Srodowisku Spark, dla programu przed i po optymalizacji, dla kazdej kombinacji
danych wej$ciowych przetwarzanych na réznej liczbie weztow.

Poréwnujac czasy wykonania obu wersji implementacji, mozna stwierdzi¢ wielo-
krotne zmniejszenie si¢ czasu wykonania programu zoptymalizowanego. Ksztattuje
si¢ ono od 1,6 raza dla 8 atrybutow opisowych i 900 krotek, do 9 razy dla 3 atrybutow
opisowych 1 9000 krotek.

Innym wnioskiem, ktéry mozna wysnu¢ na podstawie analizy danych zawartych
w tabeli 1 jest takze zwigkszanie si¢ czasow wykonywania programu wraz z wzro-
stem liczby we¢ztdw, na ktorych program jest wykonywany. Wyjatkami od tej reguty
sa realizacje programu na 4 weztach dla niektoérych kombinacji danych wejsciowych,
dla obu wersji programu. Oznacza to, ze w danym $rodowisku uruchomieniowym
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algorytm ten nie skaluje si¢ wraz ze wzrostem liczby wezlow, a przyczyna tego jest
wysoki koszt komunikacji.

Tabela 1. Czasy wykonywania implementacji algorytmu ID3 w §rodowisku Spark
przed i po optymalizacji dla ré6znych kombinacji danych wej$ciowych i roznej ilosci weztéw
—wezty z 2 vCPU

Liczba: Spark przed optymalizacja Spark po optymalizacji
atrybutéw  wierszy 2wezly 4wezly 6 wezlow | 2 wezly 4 wezly 6 wezlow
opisowych  krotek
3 900 206,24 187,49 266,49 97,66 108,24 118,42
4200 713,81 601,45 856,54 174,86 191,91 105,85
9000 1385,73  1331,74 1831,97 146,66 307,53 319,92
5 9200 194,92 222,86 228,01 90,86 97,70 116,71
4200 599,92 683,01 675,17 171,06 189,06 198,56
9000 1320,11  1326,57 1366,62 289,51 288,94 308,37
8 900 185,49 208,19 205,04 97,41 116,88 122,12
4200 638,42 633,84 587,57 136,56 188,92 198,98
9000 1307,20  1216,47 1248,11 299,26 151,02 315,63

Zgodnie bowiem z wnioskami z pracy [15], badana implementacja algorytmu
ID3 w srodowisku Spark jest zblizona do podej$cia nazywanego synchroniczng kon-
strukcja drzewa (ang. synchronous tree construction), ktorego wada jest wysoki
koszt komunikacji.

W tabeli 2 przedstawiono $rednie czasy wykonywania implementacji algorytmu
ID3 w $rodowisku Spark, dla programu po optymalizacji uruchomionego na we¢zlach
wyposazonych w 4 vCPU. Zaprezentowano czasy wykonywania dla kazdej kombi-
nacji danych wejsciowych przetwarzanych na réznej liczbie wegztow.

Czasy wykonania sg generalnie tylko nieznacznie krétsze od czaséw uzyskanych
na maszynach wyposazonych w 2 vCPU. Sa jednak przypadki gdy czasy wykonania
na 4 vCPU wydluzaja si¢, nawet dwukrotnie, wzgledem tych na 2 vCPU. Na przy-
ktad ma to miejsce dla nastgpujacej kombinacji danych wejsciowych i konfiguracji:
3 atrybuty opisowe, 4200 wierszy krotek, 6 weztdow.

Dokonujac analizy czaséw wykonania programu dla wskazanych powyzej kom-
binacji danych wejsciowych i konfiguracji, stwierdzi¢ mozna ogélne wydluzenie
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czasu wykonywania wszystkich prac (ang. jobs) oraz etapow (ang. stages) w progra-
mie. Uwazamy, ze moglo to mie¢ zwigzek z okresowym zwigkszeniem obcigzenia
chmury obliczeniowe;.

Tabela 2. Czasy wykonywania implementacji algorytmu ID3 w §rodowisku SPARK dla réz-
nych kombinacji danych wejsciowych i roznej liczby weztow — wezty z 4 vCPU

Liczba: Spark po optymalizacji
atrybutéw opisowych wierszy krotek 2 wezly 4 wezly 6 wezlow
3 900 97,25 106,68 130,05
4200 170,49 187,52 207,29
9000 220,14 286,69 316,60
5 900 90,66 104,47 117,64
4200 164,78 180,83 192,48
9000 264,61 285,45 281,82
8 900 92,37 108,28 119,73
4200 165,23 191,10 197,59
9000 271,16 284,88 301,53

Analizujgc kwesti¢ produktywnosci programistycznej Srodowiska Spark, z wyko-
rzystaniem definicji produktywno$ci wskazanej we wstepie do artykulu, nalezy
zwroci¢ uwage na wielkos¢ kodu oraz stopien jego skomplikowania. Kod modutu
drivera dla §rodowiska Spark sktadat si¢ 678 linii zapisanych w jezyku Java. Stopien
jego ztozonosci w duzej mierze odzwierciedla rysunek 5 obrazujacy model prze-
ksztalcen RDD prowadzgcy do realizacji algorytmu ID3.

Nalezy tu nadmienic¢, ze w celu przygotowania tego modelu nalezato opracowac
nowy sposéb opisu uwzgledniajacy specyfike srodowiska Spark. Jednak wysitek ten
optacit si¢, gdyz przygotowany model w duzej mierze utatwil dokonanie optymali-
zacji zwickszajacej wydajnos¢ implementacji.

Kolejnym faktem, ktéry ma znaczenie przy ocenie produktywnos$ci programi-
stycznej jest to, ze optymalizacja sprowadzita si¢ do dodania tacznie trzech linii kodu
i kilku zmian w konfiguracji srodowiska programistycznego. Nalezy tu jednak pa-
migtaé, ze programista nie ma mozliwos$ci wptywu na sposéb zréwnoleglenia napi-
sanego przez siebie drivera. Prowadzi nas to do stwierdzenia, ze Srodowisko Spark
charakteryzuje si¢ duza produktywnos$cig programistyczng, cho¢ ogranicza sposob
implementacji algorytmu generowania drzew decyzyjnych.
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9. Wydajnos¢ i produktywnos$¢ programistyczna algorytmu ID3 zaim-
plementowanego w Srodowisku GASPI

Podczas wykonywania programu $rodowisku GASPI zapisywano miedzy innymi
czasy wykonania nastgpujacych czesci:
— operacji wezytywania krotek danych wejsciowych z pliku wejsciowego,
— pojedynczej iteracji implementacji algorytmu ID3 w srodowisku GASPI,
awtym:
— obliczen zwigzanych z wyznaczeniem maksymalnego zysku z podziatu
w aktualnie analizowanym lisciu drzewa,
— przesylania danych pomigdzy procesami,
— operacji zapisu wygenerowanego drzewa decyzji,
— calego programu.
Na rysunku 17 zamieszczono wykresy prezentujace czasy wykonania algorytmu ID3
zaimplementowanego w §rodowisku GASPI. Na wszystkich wykresach zamiesz-
czony zostal takze wykres obrazujacy teoretyczng ztozonos$¢ tworzenia drzew decy-
zyjnych wyznaczony dla formuty (4). Pominigto wykres obrazujacy czasy wykona-
nia dla 8 atrybutow opisowych, ktorego przebieg jest analogiczny do wykresow
zamieszczonych na rysunku 17.
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Rysunek 17. Czasy wykonania algorytmu ID3 w §rodowisku GASPI

Jak juz wcezesniej wspomniano, czasy wykonywania programu w srodowisku GASPI
zwigkszaja si¢ przy wzroscie ilosci weztdw wykorzystywanych do obliczen oraz
przy zwigkszaniu ilosci atrybutow opisowych. Sa jednak prawie niezalezne od
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zmiany liczby wierszy krotek danych wejsciowych. Cecha charakterystyczng jest
natomiast do$¢ mata zmiana czasu wykonania w odniesieniu do zmiany liczby wier-
szy krotek danych wejsciowych.

Celem ustalenia przyczyny takich zmian czasu wykonania przeprowadzono analize
czasOw wykonywania kodu oraz czasé6w komunikacji w metodzie CountTheFileValues, kto-
rej tekst zaprezentowano na rysunku 9.

Wybrano do analizy t¢ wlasnie metode, gdyz zawiera ona wywotania duzej ilosci
metod komunikacyjnych oraz wywolanie metody, ktora iteracyjnie przeglada krotki
danych wejsciowych celem ich zliczenia. Jest to wigc przyktad zadania mieszanego:
obliczeniowego o dos¢ duzej ztozonosci i komunikacyjnego.

Wyniki analizy prezentuje rysunek 18.

Czas komunikacji Czas wykonywania kodu
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Rysunek 18. Czas wykonywania obliczen i komunikacji w metodzie CountTheFileValues

Wynikowe, §rednie czasy wykonywania programu zaprezentowano w tabeli 3 dla
kazdej kombinacji danych wejsciowych przetwarzanych na roznej liczbie weztow.
Wida¢, ze przecietny czas komunikacji jest wielokrotnie wigkszy od czasu wy-
konywania obliczen, co wigcej, inaczej niz czas wykonywania kodu, wzrasta on
podczas zwickszania liczby weztow realizujacych zadanie. Bazujac na wnioskach
z pracy [15] uwazamy, ze jest to efektem sposobu implementacji algorytmu ID3 oraz
wiasciwosci wykorzystanej chmury obliczeniowej. Podobnie jak w $rodowisku
Spark, tak i tu zastosowano podejscie zblizone do podejscia nazywanego synchro-
niczng konstrukcja drzewa (ang. synchronous tree construction), ktorego wadg jest
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wysoki koszt komunikacji. Problem ten nie zostat zniwelowany mimo zastosowania
komunikacji jednostronne;.

Tabela 3. Czasy wykonywania implementacji algorytmu ID3 w §rodowisku GASPI dla r6z-
nych kombinacji danych wejsciowych i réznej liczby weztéw — wezly z 2 vCPU

Liczba: GASPI

atrybutéw opisowych wierszy krotek 2 wezly 4 wezly 6 wezlow
3 900 127,42 173,42 180,03

4200 129,06 173,10 180,72

9000 130,00 173,67 180,65

5 900 193,35 276,77 285,86

4200 200,70 278,54 286,21

9000 202,02 279,51 295,77

8 9200 295,62 408,19 415,77

4200 299,31 408,98 416,62

9000 306,88 411,59 418,07

Przeprowadzono takze probg pomiaru czasow wykonania implementacji algorytmu
ID3 na 2, 4 1 6 weztach wyposazonych w 4 vCPU. Skonczyty si¢ one w wigkszo$ci
wypadkoéw btedem wykonania funkcji gaspi allreduce. Bezbtedne uruchomienia pro-
gramu uzyskiwano podczas pracy na 2 weztach, jednak program generowat niekom-
pletne i niepoprawne wyniki.

Analizujac opisywang implementacj¢ z punktu widzenia jej produktywnosci pro-
gramistycznej, zgodnie z definicjg przyjeta we wstepie do niniejszego artykutu, na-
lezy zauwazy¢, ze kod programu dla srodowiska GASPI to 1380 linii jezyka C++.

Dokonujac oceny ztozono$ci tworzonego kodu, nalezy mie¢ na uwadze, iz §ro-
dowisko GASPI jest zaimplementowane jako biblioteka uzupetiajaca jezyk C++
o interfejs modelu PGAS, co wymaga opracowania odpowiedniego zestawu klas
obudowujacych i utatwiajacych jego wykorzystanie. Powoduje to wzrost stopnia
komplikacji implementacji algorytmu ID3. Wptywa to wiec negatywnie na produk-
tywno$¢ programistyczna tego Srodowiska, w szczegdlnosci wobec koniecznosci do-
konania zmian wynikajacych ze zmiany podejécia do implementacji. Jednak zasad-
nicza zaleta tego $rodowiska jest jego elastyczno$é, umozliwiajaca dowolng
implementacje wybranego algorytmu analizujacego duze zbiory danych. W szcze-
g6lnosci, mozna zaimplementowaé podej$cie hybrydowe opisane w pracy [15], po-
zwalajace na ominigcie waskiego gardta zwigzanego z komunikacjg.
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10. Porownanie wydajnosci algorytmu ID3 zaimplementowanego
w Srodowiskach Spark i GASPI

W tabeli 4 zaprezentowano lacznie czasy wykonania implementacji algorytmu ID3
dla obu $rodowisk na maszynach z 2 vCPU, przy czym dla srodowiska Spark podano
czasy wykonania po optymalizacji.

Tabela 4. Czasy wykonywania implementacji algorytmu ID3 w $rodowiskach GASPI i Spark
(po optymalizacji) dla r6znych kombinacji danych wejsciowych i réznych liczb weztow
—wezty z 2 vCPU

Liczba: Spark po optymalizacji GASPI
atrybutéw wierszy | 2wezly 4wezly 6 wezlow | 2 wezly 4 wezly 6 wezlow
opisowych krotek
3 900 97,66 108,24 118,42 127,42 173,42 180,03
4200 174,86 191,91 105,85 129,06 173,10 180,72
9000 146,66 307,53 319,92 130,00 173,67 180,65
5 900 90,86 97,70 116,71 193,35 276,77 285,86
4200 171,06 189,06 198,56 200,70 278,54 286,21
9000 289,51 288,94 308,37 202,02 279,51 295,77
8 900 97,41 116,88 122,12 295,62 408,19 415,77
4200 136,56 188,92 198,98 299,31 408,98 416,62
9000 299,26 151,02 315,63 306,88 411,59 418,07

Porownujac czasy wykonania obu implementacji stwierdzi¢, mozna iz mimo podob-
nego podejscia do implementacji algorytmu ID3, srodowisko Spark byto nieznacznie
szybsze.

Uwazamy, ze bylo to zwigzane ze sposobem zrownoleglenia ciggu przeksztatcen
RDD bedacych w istocie rzeczy zbiorami rozproszonymi ulokowanymi na maszy-
nach realizujacych na nich obliczenia. W efekcie, mimo Ze implementacja algorytmu
ID3 w s$rodowisku Spark bazowala na podej$ciu znanym jako synchroniczna kon-
strukcja drzewa (ang. synchronous tree construction), to na skutek sposobu prze-
ksztatcen RDD caly program realizowany byt w sposob zblizony do podejscia hy-
brydowego opisanego w pracy [15]. Pozwolilo to na czgsciowe ominigcie waskiego
gardta zwigzanego z komunikacja.

Warto jednak zwrdci¢ uwage, ze opisana powyzej sposob realizacji nie zawsze
byt skuteczny. Jest to widoczne przy wykonywaniu programu dla kombinacji danych
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zawierajacych 9000 wierszy krotek na 6 weztach. W tych bowiem przypadkach sku-
teczniejsza okazywat si¢ jednak sposob wykorzystywany przez GASPI.

11. Whnioski i plan dalszych badan

W pracy zbadano wydajno$¢ i produktywnos¢ programistyczng wykorzystania chmur
obliczeniowych oraz dwu srodowisk programistycznych, a mianowicie SPARK i GA-
SPI, do rownoleglej implementacji algorytméw eksplorujacych duze zbiory danych na
przyktadzie algorytmu ID3 generowania drzew decyzyjnych. Wszystkie implementa-
cje zostaly uruchomione na platformie Google Compute Engine.

Po analizie uzyskanych czasow wykonania programu w srodowisku Spark oraz
danych dostarczonych przez serwis Spark Web UI stwierdzono, ze mozliwa jest op-
tymalizacja tej implementacji. Polegata ona gléwnie na jawnym okresleniu buforo-
wania w pamig¢ci wynikow przeksztalcen niektorych magazynow danych. Dodatkowo
optymalizowano takze konfiguracje uruchomieniowg srodowiska Spark. W trakcie op-
tymalizacji bardzo przydatny okazat si¢ diagram prezentujacy sposob przeksztatcania
RDD, stworzony z wykorzystaniem diagramu czynnosci jezyka UML oraz diagramu
przeptywu danych DFD, zaprezentowany na rysunku 5.

W $rodowisku GASPI stwierdzono, iz czasy komunikacji stanowig wazng skta-
dowg czasu realizacji programu. Wynikato to zastosowania podejscia znanego jako
synchroniczna konstrukcja drzewa (ang. synchronous tree construction) opisanego
w pracy [15]. Znanym problemem tego podejscia jest duzy koszt komunikacji.
W $rodowisku GASPI objawiat si¢ on podczas realizacji procesu synchronizacji
asynchronicznej realizacji funkcji gaspi write. Byt on takze przyczyna braku popraw-
nych wynikow przy uruchomieniu kodu na weztach wyposazonych w 4 vCPU. Ob-
serwacja ta oraz wnioski z pracy [15] sugeruja, ze skuteczniejsza metoda realizacji
implementacji algorytmu ID3 jest podejscie hybrydowe.

Oprocz wydajno$ci przetwarzania, w pracy starano si¢ uwzgledni¢ kwesti¢ pro-
duktywnosci obu srodowisk. Kod drivera dla srodowiska Spark sktadat si¢ mniejszej
liczby linii kodu niz program dla $rodowiska GASPI. Wida¢ wigc, nawet nie
uwzgledniajac stopnia ztozono$ci obu srodowisk, ze wiekszy naktad pracy konieczny
byt przy tworzeniu programu dla srodowiska GASPI. Jednak to wlasnie srodowisko
oferuje najwicksza elastyczno$¢ pracy dajaca mozliwos¢ dowolnej implementacji pro-
gramu. Jest to jednak jednoczes$nie zaleta ale i wada. W przypadku bowiem koniecz-
nosci zmiany podej$cia do implementacji nalezy zmieni¢ duzg ilo$¢ kodu, co wigze
si¢ z duzym naktadem pracy. Ocena ta jednak powinna zostaé¢ uszczegoétowiona
z wykorzystaniem roznorodnych metryk opisujacych tworzony kod. Sadzimy row-

117



Roman Wyrzykowski, Tomasz Karon

niez, ze pod uwage nalezy wzig¢ metodyki zwinne tworzenia kodu, ktére uzupel-
nione beda o wymaganie tworzenia kodu wydajnego. Uwazamy bowiem, Ze itera-
cyjno$¢ tworzenia kodu wykorzystywana w tych metodykach, pozwoli w na wcze-
snym etapie zidentyfikowa¢ problem matej wydajnosci tworzonego kodu, co bedzie
mialo pozytywny wptyw na produktywno$¢ programistyczng, w szczegdlnosci dla
srodowiska GASPI.

Analizujac uzyskane czasy pracy programu stworzonego z wykorzystaniem §ro-
dowiska GASPI stwierdzi¢ mozna, iz platforma Google Compute Engine, bedaca
publiczng chmurg obliczeniowg nie umozliwia pelnego wykorzystania mozliwosci
tego srodowiska. Wynika to z konieczno$ci synchronizacji asynchronicznej realiza-
cji komunikacji jednostronnej, ktora to synchronizacja jest wrazliwa na wszelkie
op6znienia wynikajace z realizacji zdan innych uzytkownikow w publicznej chmu-
rze obliczeniowe;.

Dalsze badania powinny by¢ wigc realizowane zar6wno w zamknigtych srodo-
wiskach gridowych, dajacych mozliwo$¢ pelnej kontroli realizowanych zadan,
jak 1 w réznorodnych §rodowiskach chmur obliczeniowych. W trakcie badan nalezy
skorzysta¢ zaréwno, z opisanego w niniejszym artykule podejscia implementacyj-
nego, jak i wykorzysta¢ wskazane juz podejscie hybrydowe. Taki sposob realizacji
badan umozliwi ocen¢ wptywu réznorodnych wtasciwosci chmur na wydajno$¢ wy-
konywanych programow. Tym sposobem mozliwa bgdzie ocena przydatnosci chmur
obliczeniowych i gridow do eksploracji duzych zbioréw danych.
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Performance and productivity comparison of algorithm of decision tree gener-
ation implemented in SPARK and GASPI environments

Abstract

In this paper, the performance and programming productivity of cloud compu-
ting is explored for two different programming environments (SPARK and
GASPI) applied to parallel implementation of big data problems. The ID3 al-
gorithm of decision tree generation is selected as a test case. All the experi-
ments are performed on the Google Compute Engine platform.
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