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Evaluating the Efficiency of a Hybrid HPC
Cluster by Using a Parallel Algorithm 1n
Documents Clustering

Ioan UNGUREAN, Stefan Gheorghe PENTIUC, Vasile Gheorghiti GAITAN, Ovidiu GHERMAN

Abstract—The analysis of huge volumes of data has always
required high computational ability. Implementing the clustering
and classification algorithms upon an ordinary computer will not
be efficient, since this shows limitations as regards the
computational ability and available memory. Within this paper,
an algorithm of clustering the huge volumes of data on a hybrid
HPC cluster, is proposed. This cluster is based upon the
RoadRunner architecture. It includes 48 QS22 blade servers,
each of them having 2 PowerXCell 8i processors. The algorithm
proposed within the present paper will carry out the clustering of
a number of documents, by using the k-means algorithm,
implemented upon the RoadRunner hybrid architecture.

Index Terms—Kk-means, parallel algorithm, hybrid -cluster
architecture, QS22, MPI

I. INTRODUCERE

olumul de date pus la dispozitie de reteaua Internet este

foarte mare §i intr-o crestere continud. Internetul contine
in acest moment cel putin 22.25 miliarde de pagini.
Algoritmii de recunoastere a formelor si data-mining joacad un
rol foarte important in analiza informatiilor continute in aceste
documente. Deoarece setul de date de intrare pentru acesti
algoritmi sunt de nivelul gigabitilor, algoritmii secventiali nu
pot realiza eficient gruparea documentelor folosind un singur
procesor cu memorie limitatd. Algoritmi paraleli [1] pot
rezolva aceastd problemd prin folosirea unui numér mare de
procesoare, fiecare procesor avand propria sa memorie.

Este foarte important de definit diferenta dintre grupare si
clasificare [2]. In cazul clasificirii este furnizat un set de date
pre-clasificat pentru antrenare, si problema consta in stabilirea
claselor din care fac parte datele neetichetate. In cazul
procesului de grupare, problema o reprezinta gruparea unui set
de date neetichetate intr-un numar de clase.

Gruparea documentelor este un proces foarte important in
data-mining. In general, procesul de grupare a documentelor
respectd urmatorii pasi [3]:
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— reprezentarea din punct de vedere matematic a
documentelor;

— definirea unei functii de similaritate;

— gruparea sau clustering-ul.

bjgrupare

ajclasificare

Fig. 1. Diferenta dintre clasificare si grupare.

Reprezentarea documentelor din punct de vedere matematic
se refera la numarul de documente, numarul de clase si la
numarul de caracteristici care sunt specifice algoritmului de
grupare. Extragerea acestor caracteristici reprezintd procesul
de reprezentarea din punct de vedere matematic a setul de
documente care vor fi grupate.

Algoritmul k-means [4] este unul din cei mai reprezentativi
algoritmi de grupare a datelor si poate fi folosit pentru
gruparea documentelor in functie de modul de reprezentare a
acestora.

Pentru gruparea documentelor, n acest articol se propune
un algoritm paralel k-means care ruleaza pe mai multe servere
blade QS22. Aceste servere blade contin doud procesoare
PowerXCell 8i, noua generatie de procesoare bazate pe Cell
Broadband Engine (Cell/B.E.) Architecture[5].

II. MODUL DE REPETENTARE A DOCUMENTELOR

Primul pas in realizarea procesului de grupare a
documentelor constd in reprezentarea documentelor din setul
de intrare sub o formd numericd, pentru a se putea aplica
algoritmii de data clustering, in cazul de fatd algoritmul k-
means.

O metoda de reprezentare a documentelor o reprezinta



folosirea unei matrici de temeni si documente. Acesta este o
matrice matematicd care contine frecventa de aparitie a
termenilor intr-o colectie de documente. Pe langad aceasta
matrice mai este nevoie si de definirea unui dictionar de
termeni sau a unui spatiu de termeni. Astfel fiecare linie din
matrice corespunde unui document iar fiecare coloana
corespunde unui termen din dictionar. Fiecare document din
colectie reprezintd un punct sau un vector din cadrul spatiului
de termeni. Urmatorul pas in realizarea procesului de grupare
a documentelor o reprezintd definirea unei functii de
similitudine dintre 2 documente folosind reprezentarea
numericd a documentelor.

III. SIMILITUDINEA DINTRE DOUA DOCUMENTE

Cea mai folositd metodd de masurare a similaritatii in data
clustering o reprezinti distanta Euclidiand. in cazul unui
spatiu cu doud dimensiuni aceasta reprezinta distanta dintre
doui puncte. In coordonate carteziene, distanta dintre 2 puncte

A(a, ,a,,..a,) st B(b, ,b,,..b,) este datd de formula :
d(4,B) =(a} +b})+ (a2 +b2)+...+(a’ +b}) =

= 2@ ) O

Daca cele doud puncte reprezintd doi vectori, se poate
spune ca cu cat unghiul dintre cei doi vectori este mai mic (cu
cat cei doi vectori sunt mai apropiati), cosinusul acestui unghi
se apropie de 1, cea ce inseamna ca similaritatea dintre doi
vectori nu depinde de marimea lor. in continuare este dati
formula pentru un spatiu cu doud dimensiuni.

Sim(A, B) = cosinel = AeB =
| 4] B|

B a *a,+b *b,
(a12 + b12)1/2(a22 + b22)1/2
in cazul clasificari documentelor este definit termenul
weights, notat cu w. Acesta depinde de frecventa de aparitie a
termenilor in cadrul unui document, lungimea documentului
si/sau lungimea medie a documentelor din colectia de

documente. Astfel similaritatea dintre doud documente este
datd de relatia[7]:

2

1

Z Wai *Whi

Sim(A4,B) = 1 = - 3)
R
i=1 i=l
Unde w poate fi definit ca:
o w= tf/tfmax 4)
e w=IDF =log(N/n) %)
o w = tP*IDF=tf* log(N/n) (6)

tf - frecventa termenului, #finax frecventa maxima a unui
termen, n-numarul de termeni, N numarul de documente din
colectia de documente. in cazul de fatd s-a folosit varianta
w= tf./tfmax.
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Aceasta metodd poate fi folositd pentru clasificarea
documentelor, prin masurarea similaritatii documentelor fata
de un vector de referintd. Aceastd functie de similaritate este
denumita similaritate cosinus.

IV. ALGORITMUL DE GRUPARE

in cazul de fatd se intentioneaza folosirea algoritmului de
grupare k-means pentru un set de date foarte mare. Acest
algoritm trebuie sd ruleze in paralel pe mai multe noduri
QS22. in cazul de fatd se vor distribui, in mod egal, la noduri
datele din setul de intrare. K-means este un algoritm foarte
eficient pentru gruparea unui set de date in k clase. Daca setul

de date contine n puncte X, X,,...X, de dimensiune m,

atunci procesul de clustering reprezinta procesul de grupare a
n puncte de date in k clase, astfel Incat sa se maximizeze sau
minimizeze functia de similaritate (in functie de tipul de
similaritate care este folosit):

S Y f(Xoe). @

JE
unde ¢ reprezinta centrul clasei C', .

in cazul de fatd foloseste similaritatea cosinus, deci cu cat
functia f se aproprie de 1 cu atdt cele doud documente sunt
mai apropriate.

Algoritmul secvential de grupare a n documente in k clase
este:

Citeste setul de date de intrare
Stabileste aleatoriu k documente ca
centrele initiale a claselor

repetad
Pentru fiecare document cautd cea mai
apropriata clasa
Pentru fiecare document incrementeaza
cu 1 valoarea delta daca si-a schimbat
clasa din care face parte.
Recalculeaza centrele claselor in
functie de documentele care fac parte
din fiecare clasa
Pand cénd procentul documentelor care si-
au schimbat clasa este mai mic decdt o
valoare prestabilita

Salveazd rezultatul procesului de grupare.

Pentru executia in paralel a acestui algoritm pe mai multe
noduri QSS22 trebuie luata in considerare arhitectura acestor
noduri de calcul. Procesorul PowerXCell 8i de pe QSS22 are
9 nuclee eterogene conectate printr-o magistrala de 288GB/s,
si a fost proiectat pentru a avea o eficientd forte mare in cea ce
priveste consumul de energie. Procesorul PowerXCell 8i este
un procesor multicore asimetric care este optimizat pentru
procesarea paraleld si aplicatii de streaming. Procesorul
PowerXCell 8i include un procesor Power Processor Element
(PPE) si opt procesoare SIMD optimizate pentru executia in
dubla precizie numite Synergistic Processor Elements (SPE).



De obicei PPE-ul este folosit pentru executia sistemului de
operare si coordonarea executiei pe cele opt procesoare SPE.

In Fig2. este prezentati arhitectura unui procesor
PowerXCell 8i din punctul de vedere al programatorului.
pipelined
work units

Cell
PPE

Fig. 2. Arhitectura unui procesor PowerXCell 8i.

Din punctul de vedere al programatorului, un nod QS22 are
doua procesoare PowerXCell 8i. El are acces doar la un PPE,
de unde poate crea 16 theaduri care ruleaza in paralel pe cele 8
SPE de pe cele 2 procesoare PowerXCell 8i. Astfel aplicatia
care ruleaza pe mai multe noduri QS22 are doud niveluri de
paralelizare: primul nivel se realizard cu ajutorul librariilor
MPI pentru realiza executia in paralel pe nodurile QS22 si al
doilea nivel se realizeazd cu ajutorul librariilor DaCS pentru a
realiza executia in paralele pe fiecare nod QS22 folosind cele
16 nuclee SPE. Procesoarele PPE sunt folosite doar pentru
distribuirea si preluarea datelor de/la cele 16 procesoare SPE
de pe fiecare nod.

Algoritmul k-means propus sa lucreze pe np noduri QS22
este:

Citeste setul de date de intrare (pe
primul nod QS22)

imparte setul de intrare la cele np
noduri (pe primul nod QS22 la celelalte
noduri)

Stabileste aleatoriu k documente ca

centrele initiale a claselor (pe primul nod

QS22)

Repetad
Transmite la cele np noduri centrele
celor k clase(pe primul nod QS22 1la
celelalte noduri)
Pentru fiecare document cautd cel mai
apropriat cluster (pe fiecare nod QS22
in paralel)
Pentru fiecare document incrementez cu
1 valoarea delta dacd si-a schimbat
clasa din care face parte(pe fiecare
nod QS22 in paralel).

Recalculeaza centrele claselor in
functie de documentele care fac parte
din fiecare clasa (centralizeaza

datele pe primul nod QS22)
Pand cand delta < n*0.1
Salveazd rezultatul procesului de grupare.

Trebuie observat ca documentele sunt impartite in mod egal
la cele np noduri. De asemenea pe fiecare nod QS22 date sunt
impartite din nou la cele 16 procesoare SPE. Procesorul PPE
este folosit doar pentru comunicatia cu celelalte noduri QS22
si pentru transmiterea la procesoarele SPE a informatiilor
necesare pentru a realiza executia in paralel a algoritmului.
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V. REZULTATE EXPERIMENTALE

Pentru testarea algoritmului k-means pe mai multe noduri
QS22 s-au folosit seturile de date de intrare puse la dispozitie
de UCI Machine Learning Repository[8]. S-au folosit doud
seturi de intrare: NIPS full papers care contine 1500
documente §i marimea dictionarului este de 12419 termeni si
KOS blog entries care contine 3430 documente §i marimea
dictionarului este de 6906 termeni.

Testele au fost efectuate pe un cluster cu 48 de noduri
QS22. In cazul acestor teste s-a masurat timpul efectiv de
calcul, nu s-a luat in considerare timpul de citire a setului de
date de intrare din fisier si distributia acestui set de date la
nodurile de calcul. In timpul testelor pe fiecare nod QS22 au
rulat doud procese MPI (cate un proces pe fiecare procesor
PowerXCell 8i de pe QS22). De exemplu, dacd pentru un test
se folosesc 2 noduri, atunci aplicatia va executa 4 procese
MPI. Setul de date de intrare este Impartit iIn mod egal la
fiecare proces MPI. Pentru ca fiecare proces MPI corespunde
unui procesor PowerXCell 8i, in cadrul unui proces MPI se
face distributia setului de intrare si a calculelor la cele 8§
procesoare SPE corespunzitoare procesorului PowerXCell
atasat procesului MPI curent.

Pentru fiecare set de intrare s-a realizat gruparea
documentelor 1n 10, 25, 50, 100 clase. Pentru fiecare grupare
aplicatia a fost executata folosind 1 proces MPI (s-a folosit un
singur procesor de pe un nod QS22), 2 procese MPI (un nod
QS22), 4, 8, 16, 32, 64, 84 procese MPI. Rezultatele testelor
sunt date pentru 26 de iteratii k-means [4].

In fig.3 si fig 4 sunt prezentate rezultatele experimentale
pentru setul de intrare KOS.

Fig. 3. Rezultatele experimentale pentru setul de date de intrare KOS.

Din aceste rezultate se poate observa ca prin cresterea
numarului de procese MPI se realizeazd o scadere
semnificativd a timpul de executie. De asemenea timpul de



executie creste dacd creste si numarul de clase in care sunt
grupate documentele. in fig.4 este prezentati scaderea
timpului de executie pentru gruparea documentelor din setul
de date de intrare KOS in 25 de clase, prin cresterea
numarului de procese MPI (noduri QS22) pe care se executa
aplicatia

Fig. 4. Rezultatele experimentale pentru setul de date de intrare KOS si 25 de
clase.

in fig.5 sunt prezentate rezultatele pentru setul de intrare
NIPS. Se poate observa aceeasi scadere a timpului de executie
prin cresterea numarului de procese MPI ca si in cazul setului
de date de intrare KOS.

Fig. 5. Rezultatele experimentale pentru setul de date de intrare NIPS.
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Scéaderea timpului de executie se datoreazd modului in care
a fost realizata aplicatia. Dupa citirea setului de date de intrare
si distribuirea lui la procesele MPI (acest timp nu este luat in
considerare), la fiecare iteratie k-means, fiecare proces cautd
cea mai apropriatd clasd pentru fiecare document care ii
apartine. Aceasta operatie se realizeaza paralel (concurent) in
toate procesele MPI. La sfarsitul iteratiei se realizeaza
recalcularea centrelor pentru fiecare clase, operatie ce implica
transmiterea de informatii intre procesele MPI. Pierderile
datorate comunicatiei sunt minime deoarece aceastd operatie
implicd transmiterea unui volum mic de informatii intre
nodurile QS22, iar comunicatia intre noduri se realizeaza prin
InfiniBand (20Gbps). Din acest motiv se realizeaza sciaderea
semnificativa a timpului de executie prin cresterea numarului
de procese MPI.

VI. CONCLUZII

In cadrul acestui articol a fost prezentat un algoritm paralel
pentru gruparea documentelor. Acest algoritm a fost
implementat si testat pe un cluster cu arhitectura hibrida
RoudRunner. Din rezultatele testelor se poate observa ca prin
dublarea numarului de noduri QS22 pe care este executd
aplicatia, timpul de executie scade cu un procent foarte
apropriat de 50% (mai apar intdrzieri datorate comunicatiei
dintre nodurile QS22).

MULTUMIRI

Cluster-ul folosit pentru realizarea experimentelor a fost
achizitionat 1in cadrul proiectului “GRID PENTRU
DEZVOLTAREA APLICATIILOR DE RECUNOASTEREA
FORMELOR SI INTELIGENTA ARTIFICIALA
DISTRIBUITA — GRIDNORD”, 80/13.09.2007, PN II,
Programul Capacitati.
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