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CLASSIFICATION USING OPENMP AND MPI LIBRARIES
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Kratak sadrzaj — U ovom radu prikazan je razvoj
paralelnog k-means algoritma za klasifikaciju cifara.
Opisan je osnovni k-means algoritam klasterizacije, kao i
njegovo prilagodenje na algoritam za klasifikaciju skupa
slika. Analizirane su mogucénosti paralelizacije algoritma
i implementirane su razlicite verzije paralelnog k-means
algoritma koris¢enjem OpenMP i MPI biblioteka.

Kljuéne reci: Paralelni algoritmi, K-means algoritam,
OpenMP, MPI, Klasifikacija cifara

Abstract — This paper presents the development of the
parallel k-means algorithm for digit classification. The
basic k-means clustering algorithm is described, as well
as its adaptation to the image set classification algorithm.
The possibilities of paralellizing the algorithm were
analyzed and different versions of the parallel k-means
algorithm were implemented using OpenMP and MPI
libraries.

Keywords: Parallel algorithms, K-means algorithm,
OpenMP, MPI, Digit Classification

1. UvOD

Paralelni algoritam u ra¢unarstvu je algoritam podeljen na
odreden broj delova koji se izvrSavaju na razli¢itim proce-
sorskim uredajima. Kombinovanjem rezultata pojedinac-
nih segmenata na kraju izvrSavanja dobija se rezultat al-
goritma. Transformacija programa iz serijskog u paralelni
oblik izvrSavanja zahteva detaljnu analizu samog algorit-
ma. Neki algoritmi se mogu jednostavnije podeliti na vise
nazavisnih zadataka, dok neke algoritme karakteriSe izu-
zetna zavisnost izmedu koraka izracunavanja, te je njiho-
va paralelizacija kompleksnija.

K-means algoritam klasterizacije, poznat i pod nazivom
klasterizacija metodom Kk-srednjih vrednosti, je algoritam
¢iji cilj je particionisanje skupa podataka u k Klastera, gde
svaki klaster predstavlja grupu podataka koji imaju sli¢ne
osobine ili znagenje. Ovaj problem je racunski tezak (NP-
tezak problem), tako da je njegovo izvrSavanje vremenski
zahtevno za vece grupe podataka, kao $to su na primer
skupovi podataka kori$¢eni u oblasti masinskog uéenja.
Kako bi se omogucila efikasna klasterizacija velikih
skupova podataka primenom k-means algoritma, potrebna
je paralelizacija algoritma.

NAPOMENA:
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U drugom poglavlju rada bic¢e ukratko opisani osnovni
koraci k-means algoritma i implementacija k-means
algoritma koji se koristi za klasifikaciju cifara. U trecoj
celini bi¢e opisana paralelizacija k-means algoritma
koris¢enjem OpenMP i MPI biblioteka za paralelno
programiranje. U Cetvrtom poglavlju dati su rezultati i
ubrzanje programa nakon testiranja razli¢itth metoda
paralelizacije algoritma. Na samom kraju, u petoj glavi,
bice dati kratak pregled rezultata celokupnog rada i
diskusija o mogucim unapredenjima algorima.

2. K-MEANS ALGORITAM ZA KLASIFIKACIJU
CIFARA

K-means algoritam je jedan od najstarijih i najSire koris-
¢enih algoritama za klasterizaciju u oblasti istrazivanja
podataka (engl. data mining). Cilj algoritma je da se
pronalaskom k klastera koji se ne preklapaju, podeli skup
podataka na k grupa [1].

2.1. Osnovni koraci k-means algoritma

K-means algoritam moze se ukratko opisati kroz sledece
korake. Prvo je potrebno izabrati k tacaka iz skupa
podataka koje ¢e predstavljati poCetne centroide, gde je k
pozitivan ceo broj koji oznacava Zzeljeni broj klastera.
Centroidi predstavljaju tezista klastera oko kojih se nalaze
ostale tacke, i njihova pozicija se menja kroz iteracije
algoritma. Nakon izbora pocetnih centroida, svaka tacka
iz skupa podataka dodeljuje se najblizem centroidu.
Grupa tacaka koja je dodeljena jednom centroidu
predstavlja jedan klaster.

Teziste svakog klastera se zatim azurira izracunavanjem
srednjeg rastojanja izmedu svih pripadnika datog klastera.
Nakon promene teziSta moze se desiti da su neke od
tataka viSe udaljene od centorida klastera kojem
pripadaju nego od centroida nekog od susednih klastera.
Kako bi se dobila najbolja podela skupa na klastere
potrebno je opisani proces dodele tacaka najblizim
centoridima Kklastera i izraunavanje pozicija novih
centroida ponoviti sve dok se ne desi da se centri klastera
vise ne menjaju [1].

Ilustrativni primer izvr§avanja k-means algoritma nad
skupom taéaka, za vrednost k = 3, prikazan je na slikama
1-3. Opisani koraci k-means algoritma mogu se
implementirati  koris¢enjem nekog od standardnih
programskih jezika. Za opisivanje k-means algoritma u
ovom radu koris¢en je C++ jezik.
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Slika 1. Pocetni skup
tacaka

2.2. Klasifikacija cifara upotrebom k-means algoritma

K-means algoritam Cesto se koristi za klasifikaciju slika u
oblasti maSinskog ucenja. Prepoznavanje cifara pisanih
rukom je vazan problem u oblasti optickog prepoznavanja
karaktera i Gesto je koris¢eno kao test za razliite
algoritme masSinskog ucenja. MNIST baza podataka
rukom pisanih cifara predstavlja standard za testiranje
algoritama masinskog ucenja namenjenih za ovu svrhu.
Sastoji se iz 60000 cifara namenjenih za trening i 10000
za testiranje. Svaka slika u bazi je veliine 28 x 28
piksela. Baza podataka data je formi CSV datoteke [2].

K-means je nenadgledani (engl. unsupervised) algoritam
masinskog ucenja Ciji je cilj da particioniSe n tacaka
podataka u k klastera. Svaki podatak koji predstavlja
odgovarajuu cifru ima dimenzionalnost 28-28=784.
Reprezentacija cifara u programu uradena je pomocu
klase Image. Polja klase defini$u koordinate tacke u 784-
dimenzionalnom sistemu (niz coor[dim], gde je dim
dimenzionalnost), labelu koja opisuje cifru predstavljenu
na slici (label), klaster kojem tacka pripada (cluster) i
rastojanje izmedu tacke i najblizeg klastera (minDist). U
klasi je definisana i metoda za izracunavanje rastojanja
izmedu date tacke i tacke prosledene kao parametar.

K-means algoritam za treniranje i testiranje sastoji se iz
slede¢ih koraka:

1. Ucitavanje skupa podataka iz CSV datoteke

2. Izbor pocetnih centroida iz skupa tacaka

3. Izradunavanje rastojanja izmedu tacaka i centara
klastera i dodela tacaka najblizim klasterima
Izracunavanje koordinata novih centara klastera
Provera da li je bar jedan od centroida promenio
svoje koordinate. Ukoliko jeste, potrebno je
ponoviti korake 3, 4 i 5.

IzraCunavanje tacnosti treniranja

Testiranje nad test skupom podataka
IzraCunavanje tacnosti testiranja

Upis rezultata u CSV datoteku

Rezultati treniranja i testiranja ispisuju se na terminalu, a
koordinate centroida upisuju se u posebnu CSV datoteku
kako bi se u buduénosti mogli koristiti za predvidanje nad
novim podacima cifara. Dodatno, meri se i vreme
potrebno za treniranje i testiranje, koje ¢e se koristiti za
poredenja izmedu serijske i paralelnih verzija algoritma.
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3. PARALELIZACIJA K-MEANS ALGORITMA
UPOTREBOM OPENMP | MPI BIBLIOTEKA

Korisno bi bilo omoguéiti brze treniranje prethodno
opisanog algoritma iz viSe razloga. Prvo, algoritam daje
bolje rezultate za vee vrednosti parametra k, ali on tada
postaje i znacCajno sporiji. Osim toga, algoritam moZze

Slika 2. Izbor pocetnih
centroida

X X

Slika 3. Konacni
rezultat klasterizacije

generisati razliCite rezultate pri istim parametrima zbog
izbora pocetnih centroida. To znaci da bi bilo neophodno
izvr8avati algoritam viSe puta, za velike vrednosti k, kako
bi se dobili kvalitetni rezultati klasifikacije. Ovakvo
treniranje bi moglo oduzeti mnogo vremena. Takode,
implementirani algoritam za klasifikaciju moZe se koristiti
i za druge skupove slika a ne samo za cifre. Potencijalno
neki od skupova mogu imati jo§ veci broj slika, i same
slike mogu biti znacajno vecih dimenzija, $to bi dodatno
usporilo algoritam. Jedno od moguéih resenja za ubrzanje
programa je paralelizacija algoritma.

3.1. Analiza moguénosti paralelizacije k-means
algoritma

Neophodan korak u paralelizaciji svakog algoritma je
njegova detaljna analiza. Potpuno razumevanje algoritma
olakSava podelu algoritma na odvojene zadatke i
implementaciju efikasnog paralelnog algoritma. Korisno
bi bilo usresrediti se na delove algoritma koji najduze
traju i pokusati njih paralelizovati. U prethodnom
poglavlju dati su koraci algoritma i moze se zakljuciti da
se koraci 3, 4 i 5 ponavljaju potencijalno veliki broj puta,
te bi njihova paralelizacija znacajno pomogla pri ubrzanju
programa. S obzirom na to da su ovi koraci medusobno
zavisni, nije mogucée istovremeno ih obavljati, ve¢ je
potrebno paralelizaciju uraditi unutar svakog od koraka.

Posao koji je potrebno obaviti u koraku 3 je izraGunavanje
rastojanja izmedu razli¢itih centroida i tacaka. Ovo
racunanje Se moze podeliti na nezavisne taskove, s
obzirom na to da se koordinate tacaka i centroida ne
menjaju tokom celog koraka. IzvrSavanje koraka 4
zahteva izraCunavanja novih koordinata centroida koja se
takode mogu nezavisno obaviti. Provera da li je doslo do
promene odgovaraju¢eg centra klastera nije zavisna od
provere nad drugim centrom, tako da je i korak 5 moguce
paralelizovati.

Analizom logike algoritma i programskog koda utvrdeno
je da je moguce paralelizovati odredene korake k-means
algoritma i obezbediti krace trajanje programa. Kako bi se
algoritam efikasno implementirao, koristi¢e se biblioteke
za paralelno programiranje, OpenMP i MPI.

3.2. Implementacija paralelnog k-means algoritma
upotrebom OpenMP biblioteke

K-means algoritam moguce je paralelizovati koris¢enjem
modela deljene memorije pomoéu OpenMP biblioteke.
Paralelizacija se postize dodavanjem pragma direktiva u
kodu, vode¢i racuna o meduzavisnosti iteracija i balansi-
ranju optereéenja. Prethodno analizirani koraci implemen-
tirani su u programskom kodu u obliku for petlji. Za
paralelizaciju petlji koris¢ene su pragma omp parallel for
num_threads(t) schedule(OMP_SCHEDULE, chunksize)
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direktive, gde parametar t predstavlja broj niti koje se
koriste za obavljanje zadataka, a OMP_SCHEDULE
predstavlja strategiju raspodele posla izmedu niti.
Pokazuje se da je za petlje sa priblizno podjednakom
koli¢inom posla najbolje koristiti static raspodelu jer su
iteracije podeljene nitima pre izvrSavanja, dok je za petlje
sa razli¢itim trajanjem bolje koristiti dynamic raspodelu.
Dodatno, parametar chunksize uti¢e na brzinu izvr§avanja
tako S§to se njegovim podeSavanjem prave razliite
kombinovane raspodele [3].

Kako bi se u dobijeno ubrzanje programa moglo uporediti
sa originalnim serijskim programom, neophodno je
izmeriti vreme izvrSavanja programa. Za merenje
vremena kori$¢ena je OpenMP funkcija omp_get_wtime().

3.3. Implementacija paralelnog k-means algoritma
upotrebom OpenMP i MPI biblioteka

Paralelizacija k-means algoritma pomocéu OpenMP
biblioteke omogucava veéu brzinu izvrSavanja programa
na racunaru sa viSe jezgara. Medutim, ako se za treniranje
algoritma koriste racunari koji su ograni¢eni po broju
procesorskih jezgara, moze se desiti da postignuto
ubrzanje nije dovoljno dobro. U tom sluc¢aju bi bilo
korisno ako bi viSe ra¢unara moglo da radi zajedno na
treniranju, doprinose¢i vecem ukupnom broju jezgara.
Ovakav scenario omoguc¢ava MPI biblioteka koja koristi
model razmene poruka izmedu procesa na razli¢itim
racunarima.

Empirijski je pokazano da najveé¢i deo vremena u k-means
algoritmu oduzima korak u kojem se izracunavaju
rastojanja izmedu tacaka i centara klastera. Ovaj posao je
ve¢ podeljen na razliCita jezgra racunara, ali bi bilo
korisno kada bi jo§ jezgara moglo da udestvuje u
racunanju. Paralelizacija je uradena tako §to je svakoj niti
dodeljen odredeni broj iteracija petlje u kojima se
raCunaju rastojanja izmedu klastera i odgovaraju¢ih
tacaka, §to se moze posmatrati kao da je svaka nit dobila
odredenu grupu tacaka nad kojima se racunaju rastojanja.
S obzirom na to da je broj tacaka u skupu podataka veoma
veliki, ima smisla dodatno podeliti ovaj posao na vise
delova, tako $to se kreira viSe procesa koji imaju svoju
grupu tacaka. Uz to, svaki proces ima mogucnost da
podeli svoju grupu tacaka na svoja procesorska jezgra,
kori§¢enjem pragma direktiva i niti, kao i ranije.

Problem koji nastaje nakon izratunavanja svih rastojanja,
je to Sto slede¢i korak izracunavanja centara klastera
zahteva znanje o svim tackama i njihovim pripadnostima
klasterima nakon proracuna. To zna¢i da je neophodno da
svi procesi posalju ostalima svoje rezultate o tackama.
Prilikom procene vremena potrebnog za slanje podataka
izmedu raCunara, izraunato je da slanje slika u obliku
klase Image oduzima previse vremena. Kako bi se ovo
resilo neophodno je rekonstruisati kod tako da se
minimizuje koli¢ina podataka koja se $alje. Kada se bolje
pogledaju polja klase Image moze se zakljuciti da nakon
izraCunavanja nije potrebno slati sva polja jer se samo
polja cluster i minDist menjaju nakon izracunavanja
rastojanja izmedu tacaka i centroida. Stoga, klasa Image
moze se podeliti na 2 strukture koje zajedno predstavljaju
jednu tacku, ali se posmatraju odvojeno. Nove strukture
nazvane su Image partl i Image part2. Struktura
Image_partl sadrzi polja coor[dim] i label, a struktura

Image_part2 sadrzi polja cluster i minDist koja se
menjaju tokom izvrS§avanja algoritma. Slanjem samo
strukture Image_part2 u svakoj iteraciji algoritma, umesto
prethodne strukture Image, znacajno se skracuje vreme
potrebno za slanje poruka izmedu procesa.

Dakle, nakon izraGunavanja rastojanja, svaki proces
prosleduje svim ostalim procesima svoje rezultate o
rastojanjima i pripadnosti klasterima, koji se nalaze unutar
struktura Image_part2. U ovu svrhu koristi se funkcija
MPI_Allgatherv, koja je proSirena verzija ¢esto koris¢ene
MPI funkcije MPI_Allgather.

Kako bi se omogudilo pokretanje paralelnog k-means
programa na vise raunara, potrebno je grupisati ratunare
u takozvane MPI Kklastere, unutar lokalne racunarske
mreze. Komunikacija izmedu raCunara je omogucena
preko mreze, putem SSH protokola (engl. Secure Socket
Shell), dok su podaci koji se koriste deljeni pomoc¢u NFS
protokola (engl. Network File System) koji obezbeduje
deljenje direktorijuma medu ra¢unarima.

4. REZULTATI TESTIRANJA PARALELNIH
IMPLEMENTACIJA K-MEANS ALGORTIMA

Cilj predstavljenih paralelnih implementacija je skraéenje
vremena izvrSavanja algoritma. U nastavku su dati
rezultati testiranja paralelnih implementacija koris¢enjem
OpenMP i MPI biblioteke, kao i poredenje brzine
izvrSavanja u odnosu na serijsku implementaciju. Za
pokretanje programa koriSéena su dva raunara istih
karakteristika, koja poseduju po Sest procesorskih jezgara.

U tabeli 1 dati su rezultati merenja vremena izvr$avanja
serijskog programa sa razli¢itim parametrom k. Ovi
podaci koris¢eni su kasnije pri proracunu ubrzanja
paralelnih implementacija.

Tabela 1. Rezultati testiranja serijske implementacije
algoritma

Serijska implementacija programa

k=10
broj iteracija: 45
tacnost treniranja: 59.2217%
tacnost testiranja: 59.32%
k =50
broj iteracija: 194
tacnost treniranja: 82.51%
tacnost testiranja: 83.14%
k =100
broj iteracija: 120
tac¢nost treniranja: 87.6933 %
tacnost testiranja: 88.55%
k =200
broj iteracija: 79
tacnost treniranja: 90.6933 %
tacnost testiranja: 91 %

Vreme izvrSavanja programa [s]

115.518

2343.61

2911.29

3846.89

Iz datih rezultata moze se uociti da trajanje algoritma
znadajno raste sa rastom parametra k, $to je i o¢ekivano s
obzirom na to da sa rastom broja centroida se povecava i
broj prolazaka kroz petlje koda. Osim toga, tacnost
treniranja i testiranja raste za vece vrednosti k, i dostize
91% prilikom koris¢enja 200 klastera.

Prva paralelna implementacija k-means algoritma Koristi
OpenMP biblioteku i deli algoritam na poslove koje
obavljaju razliite niti na dostupnim procesorskim

1741



jezgrima racunara. Strategija raspodele posla medu nitima
moze biti razliCita u zavisnosti od konkretnog slucaja.
Algoritam je testiran za razlicite strategije i parametre
chunksize kako bi se pronaSla najbrza implementacija.
Rezultati ukazuju na to da je efikasnije koristiti dynamic
strategiju nego static, ali da nema velike razlike u izboru
chunksize parametra. Najbolji rezultati dobijeni su za
strategije dynamic, 10 i dynamic, 20, a nadalje ¢e se
koristiti strategija dynamic, 20. Kada je u pitanju dobijeno
ubrzanje programa, primecuje se slican rast u ubrzanju
programa prilikom rasta vrednosti parametra k, ali se
znaCajno bolji rezultati dobijaju za vece vrednosti k.
Vazan pokazatelj uspes$ne paralelizacije je ¢injenica da je
dobijeno ubrzanje veoma blisko broju jezgara koja se
koriste u izvrSavanju (slika 4).

Poredenje rasta u ubrzanju za razli¢ito k (dynamic 20)
6.500
6.000
g 5,500 A
£ 5,000 Sz
& 4.500 Y ——k=10
44,000 / A
2 L —8—k=50
5 3.500 /
X 3.000 o k=100
5 2.500 M ==k =200
2.000 -+ &
1.500 T T T T
2 3 4 5 6
Broj procesorskih jezgara

Slika 4. Poredenje rasta u ubrzanju programa

Testiranje je zatim obavljeno za implementaciju koja
koristi OpenMP i MPI biblioteku, na dva racunara. U
tabeli 2 dato je dobijeno ubrzanje, a na slici 5 prikazan je
rast u ubrzanju za razli¢ite vrednosti K. Treba naglasiti da
se dati rezultati odnose na implementaciju programa u
kojoj oba racunara imaju pristup skupu podataka i nije
potrebno prosledivanje skupa ostalim procesorima.

Tabela 2. Rezultati testiranja paralelne implementacije
algoritma upotrebom OpenMP i MPI biblioteka

Dva racunara, 2 procesa
broj procesorskih
Ubrzanje jezgara koriEéeno DU Ubrzanje
programa od strane jednog . programa
jezgara za »
procesa EEETR (broadcast nije
potreban)
2 4 3.440
3 6 4.762
k=10 4 8 5.813
5 10 6.741
6 12 7.553
2 4 3.841
3 6 5.625
k =50 4 8 7.300
5 8.791
6 10.280
2 3.869
3 6 5.683
k=100 4 8 7.381
5 10 8.933
6 12 10.561
2 3.903
3 6 5.747
k =200 4 8 7.529
5 10 9.076
6 12 10.775

Dati rezultati pokazuju da je ubrzanje koriS¢enjem dva
raCunara znacajno i da je rast ubrzanja slican kao i u
prethodnoj implementaciji. Razmatranjem celokupnog

testiranja, moze se zakljuditi da je paralelni k-means
algoritam 10.775 puta brzi od serijske implementacije
algoritma, ako se koristi 12 procesorskih jezgara. Krace
vreme izvrSavanja programa znacajno olakSava svako
dalje testiranje ili optimizovanje algoritma.

Poredenje rasta u ubrzanju programa za razlic¢ito k
12.000
11.000
g 10000 /%
£ 9.000 A
& 8.000
S 7.000 - ——k=10
2 6.000 - L 50
> 5.000 > ——k=
g 2000 e
] 4 — k=100
& 3.000
D 2.000 ——k=200
1.000
0.000 ‘ ‘ ‘ ‘
4 6 8 10 12
Ukupan broj procesorskih jezgara
Slika 5. Poredenje rasta u ubrzanju programa
koriséenjem dva racunara
5. ZAKLJUCAK

U ovom radu prikazan je razvoj k-means algoritma za
klasifikaciju cifara, i kreiranje njegovih razlicitih
paralelnih implementacija. Za paralelizaciju kori§¢ene su
biblioteke OpenMP i MPI i omoguéeno je pokretanje
algoritma na jednom ili viSe racunara. Paralelni k-means
algoritam daje ispravne rezultate, a postignuto ubrzanje
programa je blisko broju jezgara koja se koriste.

Paraleni k-means algoritam se moZe unaprediti kako bi se
dobilo jo§ veée ubrzanje programa. lako paralelni
algoritam daje dovoljno veliko ubrzanje, veliki deo koda
je ostao serijski napisan. Moguce je dodatno analizirati i
rekonstruisati  serijske delove koda, i onda ih
paralelizovati. Osim toga, upotrebom neke druge
biblioteke za paralelno programiranje potencijalno se
mogu  ostvariti  bolji  rezultati.  Kombinovanje
odgovarajucih biblioteka i dobro definisanog koda pruza
vece mogucnosti U paralelizaciji algoritma.
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