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Dr. Raúl Cruz Barbosa

Huajuapan de León, Oaxaca, México Junio de 2018
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Índice general

Agradecimientos I

Publicación derivada VIII

Resumen IX

1. Introducción 1
1.1. Planteamiento del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2. Justificación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
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3.2. Módulos del proyecto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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para ε, α y k para los conjuntos de datos (a)digit1, (b)g241c y (c)COIL
usando el algoritmo LPQCC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.20. Coeficiente de correlación de Matthews para los conjuntos seleccionados
utilizando LPQCC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
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Resumen

El aprendizaje computacional es un área de estudio de algoritmos para obtener pre-
dictores basados en información obtenida de experiencias pasadas. Consiste en métodos
que permiten que un sistema aprenda a descubrir patrones, tendencias y relaciones entre
los datos, que pueden ser usados para la solución de problemas en áreas de ingenieŕıa.

El proceso de aprendizaje puede dividirse en tres tipos: aprendizaje supervisado, no-
supervisado, y semi-supervisado. Los algoritmos de aprendizaje semi-supervisado tienen
como caracteŕıstica principal que requieren una cantidad reducida de datos con informa-
ción de clase para su entrenamiento, pero son capaces de aprovechar además la información
geométrica de una gran cantidad de elementos que no tienen etiqueta. Estos algoritmos
pueden alcanzar rendimientos similares o superiores a los supervisados.

Dentro de las técnicas de Aprendizaje Semi-Supervisado, sobresalen los métodos ba-
sados en grafos que representan cada muestra como un nodo y sus relaciones como arcos.
Entre sus principales ventajas destacan que hay métodos matemáticos muy sólidos para
interpretar y obtener sus propiedades; aśı mismo, a menudo tienen un objetivo global
convexo, presentando altas garant́ıas de convergencia. Esto último resulta atractivo para
aplicarlo en problemas con cantidades grandes de datos que pueden ser modelados con
grafos de manera natural como son: clasificación de páginas Web, sistemas de seguridad,
reconocimiento de voz, entre otros. Para el procesamiento de grafos grandes se han desa-
rrollado métodos muy sólidos que permiten soluciones escalables usando Cómputo de Alto
Rendimiento.

El Cómputo de Alto Rendimiento es una herramienta que permite tratar problemas
a una velocidad mucho mayor cuando existe una forma de distribuir y paralelizar el
procesamiento de los cálculos. Por otro lado, existen problemas que requieren una gran
cantidad de datos, y su almacenamiento en equipos comunes no es posible. Otra ventaja
destacable de esta tecnoloǵıa consiste en que es posible distribuir los archivos para su
procesamiento en sistemas de archivos distribuidos, o simplemente a través de varios
equipos interconectados por una red local, es decir, existen las condiciones para acceder
a ellos en el momento que se requieran de manera independiente.

Los algoritmos paralelizados en el presente proyecto de tesis son: el Algoritmo de
Propagación de Etiquetas, que tiene por idea principal que puntos cercanos deben tener
etiquetas similares, de esta forma, los nodos etiquetados propagan sus etiquetas a los
nodos vecinos que no la tienen. La segunda implementación consiste en el Algoritmo de
Propagación de Etiquetas usando el Criterio del Costo Cuadrático, éste trata de aprove-
char la información generada por la geometŕıa de las relaciones entre los nodos usando la

ix
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regla de los k-vecinos más cercanos y una medida de similaridad basada en la distancia
Euclidiana.

En el presente trabajo, el uso del cómputo paralelo y distribuido permitió mejorar los
tiempos de respuesta de los algoritmos al distribuir el procesamiento en diferentes unidades
de procesamiento y/o otros equipos interconectados a través de una red. Las pruebas
realizadas fueron hechas sobre conjuntos de datos medianos y grandes, el rendimiento de
clasificación obtenida en ambos algoritmos es similar a los de otros autores usando otros
algoritmos de aprendizaje supervisado y semi-supervisado. En este trabajo además se
reportan las mejoras en tiempo de ejecución de entre 3x a 7x veces para la implementación
paralela con respecto a la implementación secuencial y se reporta el procesamiento de un
conjunto con hasta 80,000 elementos usando una implementación distribuida.



Caṕıtulo 1

Introducción

El Aprendizaje Computacional (AC o ML, del inglés, Machine Learning) es una rama
de la Inteligencia Artificial que pretende aprender una función o proceso, el cual se da
a partir de casos conocidos que cuentan con una solución de un problema en particu-
lar, aunque no se conozca dicha solución para todos los casos posibles [Alpaydin, 2010,
Burch, 2001]. Estas técnicas se utilizan principalmente para resolver problemas donde no
existe una regla de correspondencia o fórmula espećıfica para su solución.

Generalmente, los algoritmos de aprendizaje computacional actuales trabajan bien
con conjuntos de datos pequeños o medianos y cuando se realiza un análisis y extracción
de información de estos conjuntos se usan algoritmos secuenciales. Sin embargo, cuando
se requiere procesar grandes volúmenes de información se observan limitantes de tiempo,
procesamiento y memoria. Es aqúı donde surge la importancia del uso de cómputo paralelo
y distribuido para reducir dichas limitantes.

Los métodos de aprendizaje tradicionales usan únicamente ejemplos etiquetados para
realizar el proceso de entrenamiento. La obtención de etiquetas es un proceso general-
mente dif́ıcil, caro o que requiere cantidades significativas de tiempo, aśı como la parti-
cipación de expertos humanos. El Aprendizaje Semi-Supervisado (ASS o SSL, del inglés
Semi-supervised Learning) es un área particular del ML que estudia los fundamentos pa-
ra construir clasificadores usando información inherente en los elementos que no tienen
etiqueta que en muchas aplicaciones reales son muy abundantes, y una cantidad general-
mente reducida de elementos con etiqueta [Zhu, 2008].

En los algoritmos de SSL destacan los métodos basados en grafos (MBG o GBM, del
inglés Graph-Based Methods) debido a que han tenido mejor rendimiento que otros algo-
ritmos de SSL en evaluaciones comparativas [Chapelle et al., 2006]. Generalmente estos
métodos tienen objetivos convexos, proporcionando garant́ıas de convergencia, que los
hacen atractivos para problemas que pueden escalar en tamaño. Además, la optimización
del objetivo puede llevarse a cabo usando paso de mensajes, permitiendo que en cada ite-
ración se obtenga una mejora [Bekkerman et al., 2011]. Los GBM modelan cada instancia
de información como un nodo y las relaciones de similaridad como los pesos de los arcos
que las interconectan, haciéndolos una representación directa de datos para muchos pro-
blemas reales [Mayer-Shönberger and Cukier, 2013]. Por lo tanto, los GBM representan
un nicho importante para el estudio y aplicación de técnicas basadas en grafos usando
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Caṕıtulo 1. Introducción 2

tecnoloǵıas de Cómputo de Alto Rendimiento (HPC, del inglés High Performance Com-
puting). Finalmente, cabe agregar que la mayor cantidad de GBM tienen una complejidad
en órdenes de O(n3) o superiores [Zhu, 2008, Kajdanowicz et al., 2014].

Debido al incremento de importancia del manejo de volúmenes grandes de información
en las últimas décadas [Zikopoulos et al., 2011] [Jeffries, 2014] [Ginsberb et al., 2009], el
presente proyecto está orientado al estudio y la implementación paralela y distribuida de
dos algoritmos de SSL basados en grafos. Las pruebas realizadas son hechas sobre conjun-
tos de datos medianos y grandes para obtener mediciones en rendimiento de clasificación
y mejora de velocidad de ejecución. Ambos algoritmos realizan operaciones sobre estruc-
turas de datos que modelan la información almacenada en el grafo, para estos casos se
detectan secuencias de operaciones (tareas) que pueden ejecutarse de manera indepen-
diente (paralelismo de datos). Las tareas paralelas son asignadas a varios procesadores
disponibles para su ejecución sobre un solo equipo (o nodo). En el caso de la implementa-
ción distribuida se hace uso de una red de interconexión hacia otros equipos disponibles
(paralelismo de tareas) para enviar y recibir datos que permiten sincronizar diversas par-
tes del algoritmo a través de paso de mensajes. Para los dos algoritmos implementados se
tratan problemas como la representación de los grafos (y su acceso paralelo y distribuido),
y la planificación y distribución de carga de ejecución paralela y/o distribuida.

La metodoloǵıa usada para el presente trabajo, consiste en realizar una investigación
detallada acerca de los MBG de SSL. Enseguida, se identifican las operaciones que pueden
ser realizadas de manera secuencial, paralela y/o distribuida. Después de tener la definición
de las tareas y un análisis de sus posibles particiones independientes para su ejecución
paralela y/o distribuida se procede a las implementaciones correspondientes. En la parte
final, se realizan pruebas para calcular mediciones en tiempo y rendimiento de clasificación
sobre conjuntos de datos con caracteŕısticas sugeridas en la literatura.

1.1. Planteamiento del problema

La paralelización de métodos basados en grafos de Aprendizaje Semi-Supervisados
tiene aplicaciones en problemas de clasificación que inciden en áreas como: visión artifi-
cial, diagnóstico médico, reconocimiento de patrones, procesamiento de lenguaje natural,
entre otros [Mohri et al., 2012]. En estos problemas deben procesarse conjuntos grandes
de datos con pocos elementos de los cuales se conoce su etiqueta de clase, en comparación
con los elementos que no la tienen. Aun cuando existen algoritmos que han mostrado
evidencia de mejoŕıa en rendimiento, se han reportado soluciones principalmente a pro-
blemas con cantidades pequeñas o medianas de datos, mismos que han sido procesados
de manera secuencial [Chapelle et al., 2006].

Los avances en la tecnoloǵıa de construcción de equipos de cómputo han permitido
aumentos considerables en la velocidad y capacidad de procesamiento pero no lo suficiente
para cubrir las necesidades de procesamiento de aplicaciones reales. Para esto último,
se han construido sistemas de cómputo de alto rendimiento con el objetivo de tratar
problemas en los cuales se requiere procesar grandes cantidades de datos en un tiempo
razonable. Sin embargo, cuando se implementan soluciones usando estos sistemas surgen
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de manera natural, a nivel algoŕıtmico y de implementación problemas como: eliminación
y/o reducción de dependencias, distribución de la carga de procesamiento (load balancing),
capacidad de almacenamiento y planificación de ejecución (scheduling) [Quinn, 2003].

Por lo anterior, en este trabajo de tesis se analizan dos algoritmos de SSL basados en
grafos y se realizan implementaciones secuenciales, paralelas y distribuidas. Este proceso
consiste en una implementación secuencial que tiene por objetivo el análisis de las par-
tes que presentan mayor cantidad de carga de procesamiento numérico paralelizable; aśı
mismo, se analizan las tareas a una granularidad mayor, siendo estas las que permitieron
detectar las partes que pueden ser ejecutadas de manera distribuida. Al ser ambos pro-
blemas modelables con matrices, existe una cantidad importante de independencia entre
las secuencias de cálculos, por lo que se procede a hacer la implementación paralela y
distribuida de ambos algoritmos. Finalmente, se realizan pruebas para hacer mediciones
de rendimiento en clasificación y aumento de velocidad de ejecución.

1.2. Justificación

En aplicaciones reales como el reconocimiento de voz, diagnóstico médico, entre otras,
la obtención de conjuntos de datos donde se conoce la información o etiqueta de clase
se caracteriza por ser muy costosa en tiempo y recursos. Por otro lado, la obtención de
conjuntos de datos no etiquetados es en general mucho menos costosa. Los métodos de
aprendizaje semi-supervisado tienen como principal rasgo el uso de pocos datos etiqueta-
dos y un gran número sin etiquetar. Es por esta concordancia con las aplicaciones reales
que es una de las áreas importantes de estudio e investigación en los últimos años en el
área de aprendizaje computacional, donde el objetivo principal es mejorar el rendimiento
de métodos supervisados y no supervisados [Chapelle et al., 2006].

Es importante mencionar que la mayor parte de los avances en los métodos de apren-
dizaje semi-supervisado han sido usando algoritmos que se ejecutan en arquitecturas de
cómputo secuenciales. Por lo tanto, la paralelización de estos algoritmos permite un au-
mento del rendimiento, obteniendo una reducción en el tiempo de ejecución y como con-
secuencia poder procesar conjuntos de datos que no podŕıan tratarse por limitaciones de
tiempo y almacenamiento. Los dos algoritmos implementados en este trabajo fueron pro-
bados sobre conjuntos de datos medianos y grandes. El rendimiento de clasificación sobre
los conjuntos de datos seleccionados es comparado con otros algoritmos de aprendizaje
supervisado.

La implementación considera que durante la ejecución de los algoritmos tienen como
requerimientos cantidades grandes de memoria y procesamiento que no están disponibles
en equipos comunes. Para esto, en la Universidad Tecnológica de la Mixteca (UTM) se
cuenta con infraestructura básica que es suficiente para la implementación de algoritmos
en entornos paralelos y distribuidos, la cual se podŕıa ampliar a mediano plazo mediante
la participación en proyectos de investigación financiados.

Por otro lado, en la UTM no se ha trabajado con algoritmos paralelos de aprendizaje
semi-supervisado, por lo que el presente proyecto de tesis permitirá sentar las bases para
integrar una ĺınea de investigación en la institución.
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1.3. Hipótesis

Con la implementación y adaptación de métodos de aprendizaje semi-supervisado ba-
sados en grafos para su ejecución en arquitecturas de cómputo paralelas y distribuidas,
es posible obtener mejoras de rendimiento en soluciones a problemas que requieren pro-
cesamiento de grandes volúmenes de datos, y al mismo tiempo reducir los tiempos de
ejecución.

1.4. Objetivos

Objetivo general

Implementar y adaptar dos algoritmos de aprendizaje semi-supervisado basados en
grafos que se puedan ejecutar en entornos paralelos y distribuidos para mejorar sus ren-
dimientos correspondientes.

Objetivos particulares

Elaborar una investigación del estado del arte acerca de algoritmos de aprendizaje
semi-supervisado basados en grafos.

Hacer una evaluación de herramientas para el desarrollo de aplicaciones paralelas y
distribuidas de métodos de aprendizaje computacional.

Realizar un estudio sobre diferentes métodos para la representación de grafos en
problemas de aprendizaje semi-supervisado.

Seleccionar e implementar dos métodos de aprendizaje semi-supervisado basados en
grafos en versiones secuenciales, paralelas y distribuidas usando diferentes represen-
taciones de grafos.

Realizar comparaciones de rendimiento en las implementaciones descritas en el pun-
to anterior.

1.5. Metas

A continuación se listan las metas buscadas en este trabajo de tesis:

Reporte acerca de los algoritmos de aprendizaje semi-supervisado basados en grafos.

Reporte de la comparación de herramientas para desarrollo de aplicaciones de apren-
dizaje computacional que se ejecutan sobre entornos paralelos y distribuidos; aśı
como de las especificaciones y representación de grafos más adecuadas para los dos
métodos a implementar.
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Implementación de los algoritmos secuenciales, paralelos y distribuidos usando las
especificaciones descritas en el punto anterior.

Reporte comparativo del desempeño de las implementaciones realizadas sobre los
conjuntos de datos seleccionados.

1.6. Trabajo relacionado

El aprendizaje computacional es un área con una amplia cantidad de técnicas para
análisis y predicción de información. En la era moderna, los volúmenes de datos en aplica-
ciones reales son tan grandes que ofrecen un nicho natural para el desarrollo de aplicaciones
usando técnicas de desarrollo y arquitecturas de cómputo paralelas [Upadhyaya, 2013]. En
[Thearling, 1993] se trata el incremento de rendimiento usando cómputo paralelo de al-
gunos algoritmos populares de ML como son: razonamiento basado en casos, algoritmos
genéticos y redes neuronales. [Zaki, 1999] hace un estudio acerca de los métodos usados
en mineŕıa de datos basada en reglas (Association Rule Mining) en entornos paralelos y
distribuidos analizando temas como el balanceo de carga y tipos de paralelismo usado,
destaca problemas como la alta dimensionalidad, localización de los datos y balanceo de
carga, entre otros.

El aprendizaje semi-supervisado se basa en las suposiciones de suavidad, variedad y
agrupamiento aplicado a problemas donde existe una cantidad muy reducida de datos
etiquetados en comparación con los que no tienen etiqueta de clase. Por ejemplo, en el
caso de navegación autónoma de robots con capacidades de almacenamiento limitadas, los
modelos de visión computacional requieren clasificadores eficientes a partir de los pocos
modelos disponibles como referencia [Zhu et al., 2009].

Una cantidad importante de problemas técnicos y cient́ıficos tienen una naturaleza
de red en áreas como: relaciones de citas en publicaciones, modelos de propagación de
enfermedades, análisis de comportamiento de usuarios en la web, redes de transporte, redes
sociales, análisis de mercado, entre otros. Los grafos son una representación muy eficiente
y flexible para modelar estos fenómenos ya que permiten abstraer de manera natural
relaciones entre objetos discretos. Existen muchos problemas que han sido resueltos con
algoritmos basados en grafos, sin embargo, a medida que los grafos crecen en escala y
complejidad, se vuelven insuficientes las capacidades de almacenamiento en memoria y
procesamiento de métodos comunes [Lumsdaine et al., 2007, Kajdanowicz et al., 2014].

Para el tratamiento de problemas con conjuntos grandes de datos han surgido he-
rramientas como: Hadoop que usa el enfoque Map-Reduce [Zikopoulos et al., 2011], The
IBM Parallel Machine Learning Toolbox 1 que usa ideas del enfoque Map-Reduce y las
combina con MPI para su implementación distribuida [Bekkerman et al., 2011], y Pregel
cuyos objetivos son soportar grandes cantidades de información, alta tolerancia a fa-
llos, y ser herramientas que faciliten el desarrollo de aplicaciones paralelas y distribuidas
[Malewicz et al., 2010].

1http://www.research.ibm.com/haifa/projects/verification/ml_toolbox/

http://www.research.ibm.com/haifa/projects/verification/ml_toolbox/


Caṕıtulo 1. Introducción 6

Por necesidades asociadas a la cantidad de datos existentes, en muchos casos los datos
no están almacenados en un solo sitio, por lo que las herramientas han desarrollado sus
propios sistemas de administración de archivos como HDFS (del inglés, Hadoop Distribu-
ted File System [Karanth, 2014]), o contienen protocolos que permiten la comunicación
entre plataformas heterogéneas como también lo hace Hadoop y lo contempla de manera
automática MPI.

Algunas implementaciones a destacar usando Hadoop son: PLANET que implementa
de manera distribuida árboles de decisión [Panda et al., 2009], y que implementa algo-
ritmos de aprendizaje computacional (como el clasificador Näıve Bayes, análisis discri-
minante gaussiano, k-means, regresión loǵıstica, redes neuronales, análisis de componen-
te principal, máquinas de soporte vectorial, entre otros) usando memoria compartida
[Chu et al., 2006].

Para un tipo particular de problemas con datos que pueden ser modelados con vectores
y matrices, y además, la mayor parte de operaciones a realizar es sobre estos vectores, se
han hecho desarrollos usando las unidades de procesamiento gráficas (GPU, por sus siglas
en inglés). En [Bekkerman et al., 2011] se muestran detalles y comparativas de uso para el
algoritmo k -means. Para el procesamiento de grandes volúmenes de información en apli-
caciones reales, [di Blas and Kaldeywey, 2009] destaca el uso de unidades especializadas
de procesamiento gráfico en aplicaciones como bioloǵıa molecular, diagnóstico médico o
bioloǵıa, aśı como su importancia para el procesamiento de datos para empresas como
eBay, Netflix o Google.

En el área de aprendizaje semi-supervisado para problemas basados en grafos grandes
uno de los casos de estudio es el Switchboard Transcription Project 2 aplicado al problema
de reconocimiento de voz. Para su implementación se usa un grafo con 118 millones de
nodos de grado 10 [Subramanya and Bilmes, 2009, Bekkerman et al., 2011].

1.7. Metodoloǵıa

Para el problema tratado en el presente trabajo se usa la metodoloǵıa mostrada en la
figura 1.1. Como primer paso se realiza una investigación del estado del arte de los algo-
ritmos de Aprendizaje Semi-Supervisado y de herramientas para desarrollo de software
para cómputo de alto rendimiento.

En el caso de SSL, se estudian a detalle los Métodos basados en Grafos, que sugieren
mayores ventajas sobre otros algoritmos de SSL, principalmente para su aplicación en
conjuntos de datos grandes [Bekkerman et al., 2011]. Después de analizar los algoritmos
de SSL, los Algoritmos de Propagación de Etiquetas y de Propagación de Etiquetas usando
el Criterio de Costo Cuadrático son seleccionados para su implementación. Para ambos
algoritmos se revisan detalles como: opciones para representar los vértices y aristas de los
grafos, métricas para definir los pesos de los arcos entre los nodos y las operaciones que
se requieren para cada una de las implementaciones.

2 S3TP: The Semi-Supervised Switchboard Transcription Project, http://melodi.ee.washington.
edu/s3tp/

 http://melodi.ee.washington.edu/s3tp/
 http://melodi.ee.washington.edu/s3tp/
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Figura 1.1: Metodoloǵıa usada en el presente trabajo.

Ambos algoritmos presentan una cantidad importante de operaciones paralelizables
sobre vectores y matrices que además pueden ser distribuidas. Al detectar las operaciones
que deben ser ejecutadas, se elige el sistema operativo Ubuntu, y como lenguajes de desa-
rrollo C y C++ con las bibliotecas OpenMP y MPI. A partir de lo anterior, se realizan las
implementaciones paralelas y distribuidas de una biblioteca de operaciones sobre vectores
y matrices, para su posterior uso en las implementaciones de ambos algoritmos.

Tomando como referencia la literatura [Chapelle et al., 2006] sobre algoritmos de SSL,
se identifican y seleccionan conjuntos de datos con caracteŕısticas que se sugiere probar.
Los resultados de clasificación sobre los conjuntos de datos seleccionados son comparados
contra la respuesta obtenida usando otros algoritmos documentados. El rendimiento en
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tiempo es calculado para validar las implementaciones paralelas y distribuidas, esto se
realiza al hacer variaciones en la cantidad de unidades de procesamiento para obtener las
medidas de incremento de velocidad y de reducción de tiempo de ejecución considerando
la Ley de Amdahl [Patterson and Hennessy, 2006].

El desarrollo de los módulos para los algoritmos es realizado tomando en cuenta los
puntos anteriores, haciendo pruebas y comparativas con cada uno de los conjuntos de
datos seleccionados.

La redacción de este trabajo se realizó durante el periodo de desarrollo de la tesis.



Caṕıtulo 2

Marco Teórico

El aprendizaje computacional ha tenido éxito en problemas de clasificación donde no
se cuenta con un algoritmo espećıfico para tareas como son: reconocimiento de voz para
la transcripción de conversaciones [Evermann et al., 2005], clasificación de documentos
[Hua et al., 2012, Bsoul et al., 2013], detección de correo no deseado [Tretyakov, 2004], o
detección de fraudes para aseguradoras [Kirlidog and Asukb, 2012], por citar algunos.

El aprendizaje computacional consiste en detectar patrones, que al ser usados per-
mitan reconocer procesos o realizar predicciones. El conjunto de algoritmos de apren-
dizaje computacional puede ser utilizado en los campos de aplicación como son: mi-
neŕıa de datos, visión por computadora, reconocimiento de voz y robótica, entre otros
[Alpaydin, 2010, Zhu et al., 2009].

Este caṕıtulo contiene una breve introducción a los métodos de aprendizaje compu-
tacional. En la sección 2.1 se revisa su clasificación basada en el método de entrenamiento
y en la sección 2.2 se estudian las principales técnicas de SSL. Luego, en la sección 2.3 se
describen los métodos basados en grafos, incluyendo de los métodos más comunes para su
representación y construcción. Además, se analizan los dos algoritmos que se implementan
de manera secuencial, paralela y distribuida. En la sección 2.4 se revisa la necesidad de
usar herramientas de cómputo de alto rendimiento para procesar grandes volúmenes de
información. Aqúı, se introduce el modelo de programación paralela usando OpenMP y
de programación distribuida usando la interfaz de paso de mensajes.

2.1. Categorización de los métodos de aprendizaje

Uno de los objetivos del aprendizaje computacional es obtener la mejor actuación de
un sistema en diferentes entornos. Debido a esto, el proceso de aprendizaje puede ser
dividido en tres tipos:

9
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Aprendizaje supervisado

Durante este proceso los algoritmos son entrenados con diferentes ejemplos en los
que la solución es conocida [Harrington, 2012]. El objetivo es obtener una función
general que permita mapear un conjunto de entradas a salidas conocidas. Esto
es, encontrar la imagen o salida adecuada de puntos o entradas que no han sido
consideradas en el conjunto de entrenamiento.

Generalmente, las salidas pueden ser valores nominales (como cierto o falso, o
valores como: reptil, pez, mamı́fero, planta, etc.). Al proceso de encontrar corres-
pondencias entre entradas de un dominio y un codominio con valores nominales se
le conoce como clasificación. En caso de que las salidas sean valores continuos, a
dicho proceso se le conoce como regresión.

Aprendizaje no supervisado

Para estos métodos, las salidas no son conocidas por lo que el objetivo de estos
algoritmos es descubrir regularidades en la estructura y relación entre los datos
de entrada. En estos procesos no existe una señal que retroalimente o evalúe una
solución potencial.

Un caso de este modelo de aprendizaje es el análisis de agrupamientos (clusters).

Aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado es una combinación de los dos tipos anteriores.
Estos algoritmos consideran entradas con una cantidad pequeña de salidas conocidas
(etiquetas) y una cantidad grande de salidas no conocidas [Chapelle et al., 2006].
La importancia del SSL es que puede realizar tareas de aprendizaje supervisado o
no supervisado a partir de pocos datos etiquetados.

2.2. Aprendizaje semi-supervisado

Los algoritmos de aprendizaje semi-supervisado se fundamentan en suposiciones
acerca de los datos a procesar. Aśı dichas suposiciones son utilizadas por distintos
enfoques.

Desde un punto de vista matemático, podŕıa decirse que si se conoce P (X ) acerca
de los datos no etiquetados, esta información podŕıa ser útil para hacer inferencias
acerca de p(y|x), donde y es la etiqueta de clase, de no ser aśı el SSL no podŕıa
aplicarse. Al usar SSL se hacen algunas suposiciones acerca de la distribución de los
elementos de X , que permiten reducir las desviaciones de respuestas del algoritmo
[Chapelle et al., 2006, Bekkerman et al., 2011]:

• Suposición de Suavidad: Si dos puntos x1 y x2 en una región de alta densidad
son cercanos, entonces lo serán también las respuestas y1, y2.
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• Suposición de Agrupamiento: Si hay puntos que pertenecen a un mismo
grupo (clúster), entonces es probable que pertenezcan a la misma clase.

• Suposición de Variedad: Ésta afirma que los datos con alta dimensionalidad
subyacen en una variedad de baja dimensión.

Estas suposiciones se cumplen para muchas aplicaciones del mundo real y es la razón
por la que el SSL funciona actualmente.

Algunos enfoques del aprendizaje semi-supervisado

Dentro del SSL destacan algunas técnicas como son:

Auto-aprendizaje: también conocido como auto-entrenamiento, auto-etiquetamiento
o aprendizaje dirigido por decisiones (bootstrapping) [Zhu, 2008], consiste en:

• Al inicio, se realiza el proceso de entrenamiento sólo con los datos etiquetados
para generar etiquetas para un subconjunto de datos no etiquetados que se
considera como un subconjunto altamente confiable. Enseguida, se agrega el
nuevo subconjunto al conjunto etiquetado para realizar el entrenamiento. En
las siguientes iteraciones, se elige un subconjunto de los datos no etiquetados y
se vuelve a entrenar con los datos etiquetados. En este proceso el clasificador
usa sus propias predicciones para entrenarse a śı mismo.

Co-entrenamiento [Blum and Mitchell, 1998]: para este método se asume que:

• Las caracteŕısticas pueden ser divididas en dos conjuntos.

• Cada subconjunto de caracteŕısticas es suficiente para entrenar un buen clasi-
ficador.

• Los dos subconjuntos son condicionalmente independientes dada la etiqueta.

En este enfoque se entrenan dos clasificadores de manera separada con los datos
etiquetados para los subconjuntos respectivos, entonces cada clasificador genera una
etiqueta para los datos no etiquetados y enseña al otro clasificador con estos datos.
Cada clasificador es re-entrenado con los ejemplos de entrenamiento adicionales
dados por el otro clasificador. Para este proceso cada clasificador debe confiar en
las etiquetas generadas por el otro.

Algoritmos basados en grafos [Bekkerman et al., 2011, Zhu, 2008]: Estos algo-
ritmos asumen que los datos subyacen en una variedad de baja dimensionalidad,
la cual puede ser representada por un grafo. Aqúı cada dato está representado por
un vértice, los pesos de las aristas representan una medida de la similitud entre
los vértices que se conectan. Estos métodos son no-paramétricos, discriminativos y
transductivos por naturaleza.
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Algunas aplicaciones del aprendizaje semi-supervisado

En muchos casos la adquisición de casos con salidas/soluciones conocidas requieren la
dedicación de una persona experta o la elaboración de un experimento f́ısico que implican
costos y/o tiempos asociados grandes. Por otro lado, la obtención de entradas con salidas
no conocidas suelen tener costos asociados muy bajos. Algunos ejemplos de aplicaciones
donde se requiere un número pequeño de datos con etiquetas y un gran número sin ellas
son:

Reconocimiento de voz: es relativamente simple adquirir una gran cantidad de
audios, pero requiere gran cantidad de tiempo que una persona transcriba lo que
escucha. En [Subramanya and Bilmes, 2009] se muestra el uso de SSL en el Switch-
board Transcription Project que busca la transcripción de un conjunto de 2,400
conversaciones entre 543 personas.

Detección de correo no deseado: se puede obtener una gran cantidad de correos
en algún servidor, pero se requiere de personas que los clasifiquen. [Tretyakov, 2004]
muestra algoritmos de aprendizaje computacional usados para este problema.

Secuencias de protéınas: pueden ser adquiridas a velocidad industrial (por se-
cuenciación genómica, búsqueda computacional de genes o traducción automática),
pero resolver su estructura 3D para determinar las funciones de una sola protéına
requiere expertos en el área durante periodos largos de tiempo.

Clasificación de documentos y páginas Web: existen millones de páginas en
el Internet para ser procesadas, pero clasificarlas requiere de personas que las lean.
En [Subramanya and Bilmes, 2008] se propone y analiza un algoritmo de SSL para
la clasificación de texto, llegando a eficiencias de alrededor de 80 % de exactitud de
clasificación.

2.3. Aprendizaje semi-supervisado basado en grafos

Existe una cantidad importante de problemas que pueden modelarse mediante la re-
presentación de grafos como son: redes de comunicación, redes sociales, ligas o referencias
dentro de una página Web, entre otros. Los mtodos de aprendizaje semi-supervisado
basados en grafos (GBSSL, por sus siglas en inglés) usan la estructura del grafo que re-
presenta tanto los ejemplos etiquetados como los no etiquetados para hacer el proceso
de aprendizaje. Para aplicar estas técnicas, se debe asumir que los datos están embe-
bidos en una variedad de baja dimensionalidad. Cada muestra está representada por
un vértice y los pesos en las aristas representan una medida de similaridad entre pares
de nodos. Algunas razones importantes para usar GBSSL son [Bekkerman et al., 2011,
Subramanya and Talukdar, 2014]:
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Tiempo: tienen alto rendimiento al tener operaciones que permiten escalabilidad.

Objetivo convexo: la mayoŕıa de los GBSSL tienen objetivos convexos por lo
que proveen altas garant́ıas de convergencia, haciéndolos atractivos al momento de
resolver problemas con grandes cantidades de datos.

Paso de mensajes: la optimización del objetivo puede ser hecha por paso de
mensajes. En cada iteración el algoritmo realiza un conjunto de actualizaciones en
cada nodo, estos valores pueden ser calculados a partir de sus vecinos.

Garant́ıa de convergencia: los algoritmos con paso de mensajes convergen lineal-
mente al óptimo global del objetivo convexo.

Mejora de eficiencia: se pueden derivar heuŕısticas que permitan el escalamiento
de los algoritmos correspondientes en equipos paralelos y distribuidos con muy buena
eficiencia.

Los GBSSL pueden ser clasificados en dos categoŕıas: a) Los que usan la estructura
del grafo para propagar sus etiquetas a ejemplos no etiquetados, y b) los que optimizan
una función de costo basado en restricciones derivadas del grafo.

2.3.1. Representación de información usando grafos

Un grafo G = {V,E} es una forma natural de representar relaciones de vecindad a
través de arcos (E) que tienen información entre instancias representadas por nodos o
vértices (V) del conjunto de datos original. Esta representación garantiza la conservación
de la estructura intŕınseca del problema a modelar.

Las relaciones representadas por las aristas pueden ser medidas de similaridad como
la similitud coseno o el kernel de la función de base radial (radial basis function kernel),
o medidas de disimilaridad como son la distancia euclidiana o la distancia geodésica
[Theodoridis and Koutroumbas, 2006, Bautista, 2011].

Los métodos para la construcción de grafos son un paso importante para la aplicación
de los algoritmos basados en grafos. El grafo determina el flujo de la información de un
nodo a otro, por lo que la decisión de una métrica incorrecta de vecindad puede producir
rendimientos muy pobres.

Las reglas más comunes para construir grafos son [Lee and Verleysen, 2007]:

Regla k

Para cada nodo, se agregan conexiones entre un nodo y sus k -vecinos más cercanos,
como se muestra en la figura 2.1. Algunas caracteŕısticas importantes de usar este
método son:



Caṕıtulo 2. Marco Teórico 14

• No hay garant́ıa de que los grafos resultantes sean simétricos. Es decir si B está
entre los k -vecinos más cercanos de un nodo A, no existe garant́ıa de que A esté
entre los k -vecinos más cercanos de B. Con el fin de garantizar la simetŕıa en
el grafo, para cada enlace agregado entre el nodo y su vecino cercano también
se agrega otro enlace en dirección opuesta, esto es entre el vecino y el nodo
analizado.

• Los grafos pueden resultar irregulares: algunos nodos pueden tener grados más
altos que otros.

Figura 2.1: Aplicación de la regla k con conexión hacia los k -vecinos más cercanos.

Regla ε

Aqúı se establece un radio ε, y se establecen conexiones desde el nodo hacia todos
los que estén dentro de dicho radio como se muestra en la figura 2.2. Algunas
caracteŕısticas importantes al usar este método son:

• El método no es escalable.

• Es sensible al valor del radio ε.

• Puede generar grafos fragmentados, y por lo tanto generar componentes no
conectadas.

Modelos de representación de grafos

Hay dos formas principales de representar un grafo: listas de adyacencia y matrices de
adyacencia. El modelo de representación depende directamente del contexto de la aplica-
ción. Generalmente, se opta por representar el grafo mediante una lista de adyacencia, si
éste es disperso (casos en que |E| es mucho menor que |V |2) ya que provee una manera
compacta de representarlo. En el caso de grafos densos, generalmente se opta por usar
una matriz de adyacencia [Bautista, 2011].

La representación de un grafo usando listas de adyacencia consiste en un vector Adj[]
de |V | listas, una por cada nodo en V . Para cada u ∈ V , la lista de adyacencia Adj[u]
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Figura 2.2: Aplicación de la regla ε con conexión hacia los vecinos dentro de una vecindad de
radio ε.

contiene todos los vértices v ∈ V , hacia los cuales existe un arco (u, v) ∈ E (ver Figura
2.3).

Figura 2.3: Ejemplo de una lista de adyacencia para representar un grafo.

Para la representación de un grafo usando una matriz de adyacencia, se asume que
los vértices están enumerados 1, 2, . . . , |V |, de tal forma que la representación consiste en
una matriz A = (ai,j) tal que

ai,j =

{
1 si (i, j) ∈ E
0 en cualquier otro caso.

(2.1)

Dependiendo del problema, el valor 1 que corresponde a la existencia o no de una
arista, puede ser reemplazado por un valor de similaridad o disimilaridad indicando una
relación entre los elementos del conjunto.

La matriz laplaciana de un grafo es otra forma de representación que involucra matrices
de adyacencia. Ésta se define como la diferencia entre la matriz de grado de los nodos D
y la matriz de adyacencia W:

L = D−W (2.2)
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donde la matriz de grado de los nodos se define como:

Dii =
∑

j Wij

Dij(i 6=j) = 0

Figura 2.4: Ejemplo de un grafo usando la matriz laplaciana.

La figura 2.4 muestra un grafo y su matriz laplaciana. La matriz laplaciana normali-
zada de un grafo es otra representación usada comúnmente y se define como:

L(G) = D−
1
2 L D−

1
2


1 si i = j y grado(vj) 6= 0
− 1

[grado(vi)×grado(vj)]1/2
si i 6= j y vi es adjacente a vj

0 en otro caso

(2.3)

Necesidades de procesamiento paralelo y distribuido para grafos de tamaños
grandes

En las aplicaciones modernas de tecnoloǵıa de información se generan volúmenes de
información cada vez más grandes. Muchas de estas aplicaciones procesan por su natura-
leza y necesidad datos que pueden ser representados por grafos, como son los registros de
usuarios en servicios de comunicación, correos electrónicos y redes sociales.

En el momento en que las cantidades de datos son más grandes, se hace necesario el
uso del paradigma de programación paralela y distribuida para llevar a cabo los procesos
de cómputo requeridos. Esto es debido a que en la mayoŕıa de los casos los datos no
pueden ser almacenados en la memoria local de las computadoras comunes. Las técnicas
más usadas para desarrollar aplicaciones bajo este paradigma son las bibliotecas de Paso
de Mensajes (MPI, por sus siglas en inglés) y el esquema Map-Reduce (Hadoop, ver
[Zikopoulos et al., 2011]).

Los grafos tienen propiedades particulares que hacen que la implementación de algo-
ritmos distribuidos sean un reto complicado aún cuando existen herramientas de proce-
samiento paralelo y distribuido [Kajdanowicz et al., 2014]:



Caṕıtulo 2. Marco Teórico 17

El procesamiento está controlado por datos relacionales. La mayoŕıa de los algorit-
mos son ejecutados de acuerdo a la estructura del grafo, donde el procesamiento de
cada nodo es estrictamente dependiente de los resultados calculados en sus antece-
sores. Esto significa que el algoritmo depende mayormente de la estructura más que
de algún procesamiento secuencial.

Las estructuras no son balanceadas. Normalmente los datos en los grafos no son
balanceados y son irregulares, esto dificulta el particionamiento y balanceo de su
procesamiento, y por lo tanto su escalabilidad.

Alta carga de acceso a datos. Los algoritmos t́ıpicamente se dedican a explorar los
grafos más que a realizar largas secuencias de cálculos en ellos. Por ejemplo, en los
problemas en que se requiere encontrar las rutas más cortas, en donde la cantidad
de operaciones aritméticas es pequeña comparada con las operaciones de acceso a
los datos requeridas. Para este caso, son muy importantes los tiempos de acceso a
la memoria en los diferentes niveles de la arquitectura del equipo de cómputo.

2.3.2. Algoritmo de propagación de etiquetas

El algoritmo de propagación de etiquetas (LP, del inglés label propagation) fue pro-
puesto por Xiaojin Zhu y Zoubin Ghahramani en 2002. Usa la suposición de suavidad,
la cual sugiere que si dos nodos están conectados por una arista con un valor de si-
milaridad grande, entonces ambos nodos debeŕıan ser muy cercanos, por lo que deben
compartir la misma etiqueta. De esta forma la etiqueta de un nodo se propaga hacia
sus vecinos no etiquetados de acuerdo a alguna medida de similaridad entre los pesos
[Zhu and Ghahramani, 2002].

Descripción del algoritmo

Sean (x1, y1)· · · (xl, yl), ejemplos etiquetados, donde YL = {y1, · · · yl} son etiquetas
de clase. Se puede asumir que el número de clases C es conocido, y todas las clases
están presentes en los ejemplos etiquetados. Se considera a (xl+1, yl+1)· · · (xl+u, yl+u)
como ejemplos que no tienen etiqueta, donde YU = {yl+1, · · · yl+u} no tienen etiqueta,
usualmente l � u. Sea X = {x1, · · ·xl+u} donde xi ∈ RD. El problema de estimar YU a
partir de YL es un tipo de aprendizaje transductivo.

Intuitivamente, se puede asumir que los puntos cercanos tienen etiquetas similares.
Para modelar esto, se puede crear un grafo completamente conectado donde los nodos
son ejemplos etiquetados y no etiquetados. Las aristas entre los nodos i, j tienen un peso
wi,j que puede ser modelado por una distancia euclidiana (u otras métricas que pueden ser
más apropiadas de acuerdo al contexto del problema), y dichos valores de pesos pueden
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ser calculados usando:

wij = exp

(
−
∑D

d=1(xdi − xdj )2

σ2

)
(2.4)

Todos los nodos tienen etiquetas que pueden ser modelados por distribuciones de
probabilidad. Las etiquetas se propagan a través de las aristas, los pesos más altos tienen
probabilidad más alta de ser propagados. La matriz de transición T (de dimensión (l +
u)× (l+u) ), donde Tij modela la probabilidad de ir de un nodo j a un nodo i se calcula
con la siguiente expresión:

Tij = P (j → i) =
wij∑l+u
k=1wkj

(2.5)

Aśı mismo se define la matriz de etiquetas Y con dimensión (l + u) × C donde la
i -ésima fila representa la distribución de probabilidad del nodo xi. La inicialización de
filas en Y para ejemplos no etiquetados no tiene mayor relevancia.

El algoritmo de propagación de etiquetas se define de la siguiente manera
[Zhu and Ghahramani, 2002]:

1. Propagación de las etiquetas: Y← T ·Y

2. Normalizar por filas a Y.

3. Hacer persistentes los datos etiquetados en el vector Y. Repetir desde el paso 1
hasta que Y converja.

En el paso 1, todos los nodos propagan sus etiquetas hacia sus vecinos. El paso 2 busca
que los valores de Y permanezcan en un rango de 0 a 1 y el paso 3 busca la persistencia
de las fuentes de etiquetas a partir de los nodos etiquetados, aplicando la influencia inicial
de YL en Y.

Obtención del valor σ

Para la obtención del valor σ de la ecuación 2.4 se hace una modificación al algoritmo
de Kruskal. El algoritmo original calcula el árbol de expansión mı́nimo sobre un grafo
conectado con aristas que tienen pesos. Éste encuentra el subconjunto de aristas que
forman un árbol que conecta a todos los vértices de tal forma que la suma de los pesos
de las aristas es mı́nima [Cormen et al., 2001].

La modificación realizada al algoritmo de Kruskal consiste en que se mantiene una
lista de vértices con la misma etiqueta, y en el momento en que se detecta que se intentan
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conectar dos componentes que contienen ejemplos con etiquetas diferentes, se detiene. El
peso de la arista que conecta a las componentes con etiquetas diferentes tiene el valor d0,
de tal forma que la heuŕıstica a usar es tomar σ = d0/3. Ver subsección A.1 para más
detalles.

2.3.3. Algoritmo de Propagación de etiquetas usando el criterio
del costo cuadrático

El criterio del costo cuadrático se deriva a partir de la minimización de una función de
costo sobre el grafo G. Este criterio se obtiene de la búsqueda de las etiquetas del grafo
que son consistentes con las etiquetas conocidas del grafo y la geometŕıa de los datos
inducidos a la estructura del grafo a través de los pesos y arcos en la matriz W.

Descripción del algoritmo

A partir de las etiquetas conocidas (Ŷl) y las no conocidas (Ŷu) al iniciar el algoritmo,
se genera el conjunto de etiquetas Ŷ obtenidas como respuesta del algoritmo:

Ŷ = (Ŷl, Ŷu) (2.6)

La consistencia con el etiquetamiento al iniciar el algoritmo puede ser medido con la
expresión:

l∑
i=1

(ŷi − yi)2 = ||Ŷl − Yl||2. (2.7)

donde, ŷi son las etiquetas obtenidas por el algoritmo, e yi son las etiquetas conocidas.
Tomando en cuenta la consistencia con la geometŕıa de los datos, a partir de las supo-
siciones de suavidad y variedad, se propone un término de penalización de la siguiente
forma:

1

2

n∑
i,j=1

Wij(ŷi − yi)2 =
1

2

(
2

n∑
i=1

ŷi
2

n∑
j=1

Wij − 2
n∑
i=1

Wij ŷiŷj

)
= Ŷ T · (D−W) · Ŷ
= Ŷ T · L · Ŷ .

(2.8)

Donde L es el grafo laplaciano no normalizado (ver sección 2.3.1). La ecuación 2.8 tiene
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como propiedad principal penalizar cambios rápidos en Ŷ entre puntos que son cercanos
dados por la matriz de similaridad W.

Para considerar soluciones degeneradas, se toma un criterio intermedio entre las ecua-
ciones 2.7 y 2.8 [Belkin et al., 2004] sugiere una ecuación de costo de la siguiente forma:

C(Ŷ ) = ||Ŷl − Yl||2 + µŶ T LŶ + µε||Ŷ ||2. (2.9)

Donde el parámetro µ se define en la ecuación 2.10:

µ =
α

1− α
∈ (0,∞) (2.10)

El valor de ε es positivo mayor a cero. Con el objetivo de minimizar el criterio del costo
cuadrático, se obtiene la primer derivada de la ecuación 2.9. Aqúı, se toma en cuenta que
el término ||Ŷl − Yl||2 puede ser reescrito como ||(S)Ŷ − (S)Y ||2, donde la matriz S de
n×n es una matriz con 1’s en la diagonal, pero únicamente en donde las filas corresponden
con los valores que tienen etiqueta.

1

2

∂C(Ŷ )

∂Ŷ
= S(Ŷ − Y ) + µLŶ + µεŶ

= (S + µL + µεI)Ŷ − SY

(2.11)

La segunda derivada es:

1

2

∂2C(Ŷ )

∂Ŷ ∂Ŷ T
= S + µL+ µεI (2.12)

la cual es una matriz definida positiva cuando ε > 0. El costo se minimiza cuando la
primera derivada es 0, por lo que se obtiene:

Ŷ = (S + µL+ µεI)−1SY (2.13)

Esto tiene como resultado que las etiquetas nuevas pueden obtenerse utilizando opera-
ciones sobre matrices. También es importante destacar que la matriz invertida no depende
de las etiquetas originales, sino del grafo definido por el laplaciano L.



Caṕıtulo 2. Marco Teórico 21

2.4. Cómputo de Alto Rendimiento

Uno de los mayores auges de desarrollo del procesamiento de datos usando equipos de
cómputo fue durante la Segunda Guerra Mundial. A partir de ese momento se empezaron a
utilizar computadoras con diferentes tecnoloǵıas debido a las necesidades de procesamiento
que fueron surgiendo. Después de la guerra, la industria y el gobierno en convenio con
diferentes instituciones académicas alrededor de todo el mundo siguieron haciendo uso y
promoviendo el desarrollo de estas tecnoloǵıas, debido principalmente al incremento de
sus necesidades de procesamiento para la solución de problemas complejos [Pacheco, 2011,
Parhami, 2005].

Algunos avances importantes, necesidades y limitaciones de este tipo de cómputo son
[Patterson and Hennessy, 2006]:

De 1986 a 2002, el rendimiento de los procesadores se incrementó en promedio un
50 % al año debido principalmente a mejoras en la tecnoloǵıa de construcción de los
dispositivos f́ısicos y a las mejoras arquitectónicas en los equipos [Parhami, 2005]
(uso de diferentes niveles de memoria, segmentación, múltiple emisión de instruc-
ciones y extensiones ISA1, como las más importantes).

El constante incremento de rendimiento de los procesadores haćıa que los desarrolla-
dores de software únicamente tuviesen que preocuparse por esperar una versión de
procesadores con mayor velocidad. En los últimos años ha habido un auge importan-
te hacia el cómputo paralelo, las tendencias van más hacia procesadores múltiples
que hacia mejorar las arquitecturas de los procesadores monoĺıticos.

La mayor parte de los programas han sido escritos para ejecutarse de manera se-
cuencial, esto abre una cantidad importante de oportunidades en investigación y
desarrollo de aplicaciones paralelas y distribuidas.

De un programa paralelo, en general no se puede esperar un rendimiento propor-
cional al número de unidades de procesamiento (Ley de Amdahl [Pacheco, 2011,
Parhami, 2005]).

Necesidad de Cómputo de Alto Rendimiento

Las necesidades de cómputo de alto rendimiento (High Performance Computing, HPC,
por sus siglas en inglés) se hacen notorias debido al incremento de operaciones que de-
ben ser llevadas a cabo para resolver problemas modernos. Además de ocupar mayores
requerimientos de almacenamiento de datos tanto de manera permanente como durante
el tiempo en que se procesan para generar información.

1Conjunto de instrucciones de la Arquitectura, ISA por sus siglas en inglés
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Dichas necesidades de cómputo se ejemplifican mejor a través de aplicaciones en dis-
tintas áreas de conocimiento como son2:

Modelado de eventos climáticos para entender mejor y poder predecir eventos,
en las simulaciones se estudia la interacción entre la atmósfera, los océanos, la tierra,
corrientes de aire, el hielo de los polos, entre otros.

Modelado de procesos biológicos, f́ısicos y qúımicos:

• En el Oak Ridge National Laboratory se simula a 20 petaflops (20× 1015 ope-
raciones de punto flotante por segundo) el proceso de combustión de moléculas
de combustibles complejos en condiciones muy turbulentas [Chen, 2011].

• El proyecto Folding@Home usa un grid de más de 160 mil computadoras para
simular el proceso de plegamiento proteico, útil para el estudio de configura-
ciones de moléculas que tienen que ver con enfermedades como el Parkinson o
Huntington.

Búsqueda de nuevas medicinas: el proyecto de investigación sobre el estudio
del genoma trata de identificar secuencias y mutaciones cŕıticas en el desarrollo de
cáncer en los humanos [Uberbacher, 1997].

Análisis de datos: para el procesamiento de información astronómica, el Gran Co-
lisionador de Hadrones, imágenes médicas, buscadores Web, entre muchas otras. Una
referencia que cabe destacar en este apartado es el proyecto SETI@Home desarro-
llado por el Space Sciences Laboratory, de la Universidad de California en Berkeley
(U.S.) que usa el tiempo de ejecución libre en equipos de cómputo de voluntarios
para procesar de manera distribuida señales de radio buscando evidencia de inteli-
gencia extraterrestre.

Investigación sobre defensa y armamento: simulación de armas nucleares,
cálculo de trayectorias para el lanzamiento de misiles, entre otros.

Visualización de datos: en áreas como ciencias de los materiales, análisis de reser-
vas de agua, simulación de choques de autos y nanotecnoloǵıa se requiere visualizar y
procesar gran cantidad de información para determinar resultados de experimentos
[Toedte and Wooten, 1997].

2.4.1. La taxonomı́a de Flynn

Michael J. Flynn propuso en 1972 una taxonomı́a para clasificar los diferentes sistemas
de computadoras [Patterson and Hennessy, 2008, Parhami, 2005]. La taxonomı́a se basa
en el diferente número de instrucciones concurrentes y los flujos de datos que deberán ser
tratados durante su ejecución como se muestra en la figura 2.5, cuyos elementos son:

2TOP500 Supercomputer Sites http://www.top500.org (último acceso 15/jun/2018)

http://www.top500.org
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Una instrucción, un flujo de datos (SISD): equipos con 1 procesador que ejecutan
un único flujo de instrucciones.

Múltiples instrucciones, un flujo de datos (MISD): no se ha documentado la cons-
trucción de sistemas de este tipo.

Una instrucción, múltiples flujos de datos (SIMD): en ellas se tiene una sola ins-
trucción que reciben todos los procesadores al mismo tiempo y la ejecutan sobre un
vector de datos permitiendo hacer paralelismo.

Múltiples instrucciones, múltiples flujos de datos (MIMD): varios procesadores
autónomos que pueden ejecutar simultáneamente diferentes instrucciones sobre di-
ferentes flujos de datos.

Figura 2.5: Taxonomı́a de Flynn [Patterson and Hennessy, 2006].

El clúster usado para la ejecución de los algoritmos se encuentra en la clasificación
de Múltiples instrucciones y Múltiples flujos de datos (MIMD). Ya que cada una de las
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unidades de procesamiento se puede comunicar con el resto de unidades usando una red
de interconexión de tal forma que puede estar ejecutando diferentes instrucciones en un
instante de tiempo determinado.

En la clasificación MIMD existen dos subclasificaciones: el modelo de memoria com-
partida (shared memory) y de memoria distribuida (distributed memory). En el clúster
cada equipo de cómputo (nodo) usa el modelo de memoria compartida ya que las unidades
de procesamiento (cores) usan la memoria RAM para compartir datos. La memoria dis-
tribuida se implementa a través de una red de interconexión que comunica a los diferentes
nodos.

2.4.2. Conceptos importantes de programación paralela y dis-
tribuida

La programación paralela es un modelo para escribir programas que se ejecuten de
manera concurrente sobre equipos con varios procesadores. La ejecución distribuida ocurre
cuando un programa se ejecuta en varios equipos de cómputo que se comunican a través
de una red de interconexión [Patterson and Hennessy, 2006].

Usualmente, se desea que un programa paralelo pueda ser general y ejecutarse sobre
una variedad grande de equipos de cómputo de manera eficiente. La implementación de
programas paralelos puede llevarse a cabo usando bibliotecas que pueden invocarse desde
lenguajes de programación secuenciales, extensiones a lenguajes o modelos nuevos de
ejecución.

El modelo de programación paralela usando memoria compartida puede implemen-
tarse usando la biblioteca OpenMP. Esta biblioteca contiene directivas que permiten la
ejecución de regiones de código en paralelo.

Debido a que el presente trabajo utiliza programación paralela, a continuación se
describen algunos términos importantes [Culler et al., 1997]:

Tarea: es la unidad de trabajo al momento de ejecutarse un programa paralelo.
Cada tarea se ejecuta secuencialmente pero existe concurrencia con respecto a otras
tareas. Las tareas pueden clasificarse según su granularidad en tareas sencillas y
tareas complejas.

Proceso: Son unidades abstractas que realizan las tareas asignadas a los procesa-
dores. Los procesos se comunican y sincronizan para realizar las tareas.

Procesador: es una unidad de procesamiento que ejecuta un proceso.

Para realizar el proceso de paralelización como se muestra en la figura 2.6 se deben
llevar a cabo 4 tareas principales [Culler et al., 1997]:
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Descomposición del problema en tareas pequeñas. El ideal es que las tareas
sean lo más pequeñas posibles representando cantidades similares de trabajo, y
evitando redundancia de proceso de cómputo y/o almacenamiento. La identificación
de estas tareas debe poderse escalar con el tamaño del problema. Los ĺımites de esta
descomposición están acotados por la Ley de Amdahl.

Mecanismo de asignación por el cual las tareas se deben distribuir entre los
procesos. Se deben considerar aspectos como equilibrio de la carga y si es necesario
algún algoritmo de planificación buscando evitar en la medida de lo posible las
comunicaciones y los puntos de detención (deadlocks) [Coulouris et al., 2012].

Orquestación para estructurar la comunicación entre los procesos y llevar a ca-
bo la sincronización a través de algunos patrones de comunicación: local/global,
estático/dinámico, śıncrono/aśıncrono o estructurado/no estructurado.

Mapeo es la asignación de procesos o hilos de ejecución a las unidades de procesa-
miento buscando minimizar el tiempo de ejecución.

Figura 2.6: Proceso de paralelización [Culler et al., 1997].

Al momento de buscar tareas que se pueden llevar a cabo de manera concurrente es
común detectar paralelismo en datos y paralelismo de tareas (o funcional) [Quinn, 2003]:

El paralelismo en datos ocurre cuando existen tareas que aplican la misma ope-
ración a diferentes elementos de un conjunto de datos. El ejemplo de la figura 2.7
muestra que la operación de suma puede ser realizada de manera independiente
sobre los 100 elementos de los vectores y estas operaciones pueden ejecutarse de
manera simultánea por diferentes unidades de procesamiento.
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Figura 2.7: Ejemplo del proceso de paralelización a nivel de datos. Se aprecia que el ciclo de
asignaciones es dividido en cuatro bloques independientes, donde cada uno es llevado a cabo por
una unidad de procesamiento.

El paralelismo de tareas o funcional existe cuando se pueden ejecutar tareas
de manera independiente sobre diferentes conjuntos de datos. En el ejemplo de la
figura 2.8, las asignaciones hacia a y b, aśı como m y q pueden ejecutarse de manera
concurrente, sin embargo, m y q deben esperar a las asignaciones de a y b para
poderse ejecutar, de la misma manera que h puede ser ejecutado hasta que m y q
obtengan su valor correspondiente.

Figura 2.8: Ejemplo del proceso de paralelización a nivel de tareas. Las primeras dos instruccio-
nes pueden ejecutarse en paralelo. Al terminarse, pueden ejecutarse las siguientes dos también
en paralelo, pero la quinta instrucción debe esperar hasta que terminen la tercera y cuarta
instrucción.
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2.4.3. Modelos de programación paralela y distribuida

Modelo de programación usando OpenMP

OpenMP3 [Pacheco, 2011, Chandra et al., 2001] es una interfaz de programación que
permite la ejecución de múltiples procesos usando la arquitectura de memoria compartida
a nivel de cada nodo o computadora.

OpenMP permite ejecutar concurrentemente procesos en programas escritos en C,
C++ y Fortran, éste usa el modelo fork-join, que consiste en tener un nodo maestro que
va ejecutando el flujo principal del programa. Para utilizar instrucciones que pueden ser
ejecutadas en paralelo se usa una directiva (#pragma) que crea hilos de ejecución (fork).
Al terminar la ejecución de los procesos paralelos se devuelve el control al nodo maestro
(join). La figura 2.9 ilustra gráficamente este modelo.

Figura 2.9: Modelo Fork-Join [Barney, 2013].

El acceso a memoria con este paradigma de programación es conocido como acceso
uniforme a memoria. La figura 2.10 muestra la conexión a través del bus del sistema de n
procesadores, cada uno con memoria caché a la que puede acceder de manera individual
(L1, L2, e incluso L3), y de manera conjunta a la memoria principal del sistema. Un
ejemplo de configuración se muestra en la figura 2.11.

Modelo de programación usando la Interfaz de Paso de Mensajes

La Interfaz de Paso de Mensajes (MPI, por sus siglas en inglés) [Quinn, 2003] es la
primera biblioteca de paso de mensajes que ofreció portabilidad, estandarización y una
implementación eficiente para el desarrollo de aplicaciones paralelas y distribuidas. El
estándar define la sintaxis y semántica de funciones contenidas en una biblioteca diseñada
para ser usada para la creación de programas que permitan usar múltiples procesadores

3The OpenMP API specification for parallel programming, http://openmp.org/wp/ (último acceso
15/jun/2018)

http://openmp.org/wp/
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Figura 2.10: Acceso a memoria uniforme [Barney, 2013].

Figura 2.11: Acceso a memoria de cada procesador [Parhami, 2005].

que se comunican ya sea a través de una red de interconexión o usando memoria compar-
tida. Un esquema que combina memoria compartida (OpenMP) y memoria distribuida
(MPI) se muestra en la figura 2.12. En esta figura, hay 4 nodos cada uno con 4 unidades
de procesamiento y su respectiva memoria caché que acceden a través del bus del siste-
ma y pueden direccionar en la memoria principal (memoria compartida). Los 4 nodos se
comunican a través de una red de interconexión.

La estandarización en MPI asegura que las llamadas hechas en tiempo de ejecución
por algún equipo se comportan de igual manera en otras máquinas, independientemente
de la implementación usada. La portabilidad permite la implementación de programas en
diferentes plataformas como Linux, Solaris, UNIX y Windows [Quinn, 2003].



Caṕıtulo 2. Marco Teórico 29

Figura 2.12: Arquitectura que combina memoria compartida y distribuida [Barney, 2013].



Caṕıtulo 3

Desarrollo del proyecto

En este caṕıtulo se describen los requerimientos y caracteŕısticas del hardware y soft-
ware usados para las implementaciones secuencial, paralela y distribuida de los módulos
de la biblioteca desarrollada. También se describe un esquema general de los módulos que
la componen y los detalles de las funciones más importantes.

3.1. Requerimientos

Requerimientos de hardware y software para la implementación secuencial

La implementación secuencial puede ser utilizada prácticamente en cualquier equipo
de cómputo moderno. En la presente investigación se hace uso del modelo SISD de la
taxonomı́a de Flynn (ver sección 2.4.1). Las caracteŕısticas mı́nimas de los equipos con
los que se hicieron las pruebas son:

1. Procesador de 1.0 GHz

2. 1 GB de memoria RAM

3. Al menos 1 GB para almacenar los conjuntos de datos y los resultados generados.

La implementación fue probada con el compilador g++ versión 4.8.1 con las distribu-
ciones de Linux de Ubuntu 14.04 y 14.10.

Para la edición de los archivos de las bibliotecas se requiere un procesador de textos
básico o algún IDE de desarrollo que generalmente requieren archivos de configuración
para automatizar tareas como la compilación, ejecución y depuración.

30
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Requerimientos de hardware y software para la implementación paralela

La implementación paralela cae en el modelo MIMD con memoria compartida (ver
sección 2.4.1). Los requerimientos mı́nimos en hardware son los mismos que para la imple-
mentación secuencial excepto por el procesador, que debe ser capaz de ejecutar múltiples
hilos de ejecución. Esto es, procesadores con dos o más núcleos de procesamiento.

En el caso del software, se debe instalar una versión de OpenMP, la instalación de
OpenMP detecta de manera automática las unidades de procesamiento del sistema y
configura las variables de entorno. Sin embargo, de ser necesario puede ser indicado un
número de hilos de ejecución directamente.

Requerimientos de hardware y software para la implementación distribuida

La implementación distribuida cae en el modelo MIMD con memoria distribuida, tal
como fue descrita en la sección 2.4.1. Para la ejecución de manera distribuida, se re-
quieren al menos dos nodos comunicados por una red de interconexión. La velocidad de
la red de interconexión es un factor muy importante para poder aumentar la velocidad
de procesamiento, ya que las comunicaciones establecen un cuello de botella durante la
ejecución.

Para la implementación distribuida, se debe instalar el paquete de MPI desde el admi-
nistrador de paquetes de la distribución actual o descargar alguna implementación como
MPICH1. Para ejecutar aplicaciones distribuidas con MPI, se debe crear un archivo de
configuración mpi hostfile que contiene las ubicaciones de nodos sobre la red y cantidad
de núcleos disponibles para ejecución.

Es posible usar una implementación distribuida sin paralelismo, es decir, en cada no-
do puede ejecutarse una tarea de manera secuencial. Aśı mismo, pueden ejecutarse varias
tareas en un solo nodo (generalmente, con el objetivo de hacer pruebas). En este últi-
mo caso, la biblioteca de MPI simula la transmisión de los mensajes entre los procesos
usando memoria compartida. Si se requiere una ejecución paralela y distribuida, en ca-
da nodo debe haber más de una unidad de procesamiento para la ejecución paralela y
una red de interconexión para la ejecución distribuida. Sin embargo, las bibliotecas de
MPI y OpenMP permiten simular la ejecución en un solo nodo en una única unidad de
procesamiento. Esto último generalmente se hace con fines de pruebas.

Ejecución de las aplicaciones en el clúster de cómputo

Para la la implementación distribuida de los algoritmos seleccionados se instalaron dos
clústers Beowulf según se muestra en el anexo B. El primer clúster está compuesto por
2 servidores Dell PowerEdge T630, cada uno con dos procesadores Intel c© Xeon c© CPU

1http://www.mpich.org/

http://www.mpich.org/


Caṕıtulo 3. Desarrollo del proyecto 32

E5-2630 v3 @ 2.40GHz con 8 cores, cada core con 2 hilos, para dar un total de capacidad
de ejecución de 32 hilos. Cada procesador cuenta con 20MB en caché. Cada servidor
cuenta con 16 GB en memoria RAM y 120GB de espacio en disco duro de estado sólido.
Los servidores (nodos) están interconectados a través de una red Ethernet, f́ısicamente
implementado con un switch gigabit y dos puertos Gigabit Ethernet, como se muestra en
la figura 3.1.

Figura 3.1: Elementos del clúster Beowulf usado para las pruebas.

El segundo clúster tiene 3 servidores Dell PowerEdge T310. Cada servidor cuenta con
un procesador Intel(R) Xeon(R) i-7 X3440 @ 2.53GHz con 8 hilos de ejecución, 32 GB en
memoria RAM y disco duro de 1TB. La red de interconexión usa un Switch HP V1405-8G
10/100/1000Mbps.

Para ejecutar un programa desde el nodo maestro se usa un archivo de configuración
que indica los recursos a usar en el clúster. Un requerimiento para cada nodo es tener
la misma ruta de acceso a los archivos de entrada y salida (para reportes o almacenar
resultados) con respecto al ejecutable de manera local (o usar un sistema de archivos
compartido) y la misma clave de acceso (password) que puede ser administrada por el
comando ssh-agent. La distribución del procesamiento entre los nodos se debe realizar
por código de manera expĺıcita. Para configurar los recursos de procesamiento (cuántos
nodos y sus rutas en la red) se usa el archivo de configuración mpi hostfile, este archivo
es enviado por ĺınea de comandos al programa mpirun al iniciar la ejecución distribuida.
Mayores detalles de este proceso se encuentran en el anexo B.

3.2. Módulos del proyecto

La ejecución de los algoritmos implementados requiere como entrada los conjuntos de
datos, que son léıdos desde archivos de texto. Estos conjuntos son tomados de bases de
datos públicas como se describe en el siguiente caṕıtulo, en la sección 4.1. Una vez en
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la memoria, se utiliza una función que recibe el conjunto de datos y separa de manera
aleatoria y equilibrada una cantidad definida de elementos de cada clase que serán tomados
como ejemplos con y sin etiqueta. La ejecución del algoritmo tiene como objetivo obtener
la etiqueta correcta eliminada en el paso anterior. Finalmente, se calcula una matriz de
confusión con lo que se obtiene el resultado de rendimiento de clasificación de un algoritmo.
Por otro lado, también se calcula el tiempo de ejecución tomando la diferencia entre el
tiempo de inicio y final de ejecución. Este tiempo es usado para realizar comparaciones de
diferentes configuraciones de ejecución. El proceso anteriormente descrito puede apreciarse
en la figura 3.2.

Figura 3.2: Proceso general de ejecución de los algoritmos.

3.2.1. Módulos del Algoritmo de propagación de etiquetas

El algoritmo de propagación de etiquetas requiere el análisis de cada conjunto de datos
para extraer el valor del parámetro σ. Para lograr esto, el algoritmo de Kruskal es modifi-
cado para mantener una lista de vértices en la estructura union-find (biblioteca Kruskal)
que mantiene identificados los nodos del grafo que tienen etiquetas. El algoritmo mantiene
los componentes que van formando el árbol de expansión mı́nima, y se detiene cuando
se intentan conectar dos componentes que contienen ejemplos con etiquetas conocidas
diferentes. En ese momento, el valor de σ es calculado como se describió en la sección
2.3.2. La implementación hace uso de los módulos mostrados en la figura 3.3. El archivo
kruskal.cpp contiene la función main que hace las llamadas a las funciones de manera
correspondiente.

Al inicio de la ejecución, el conjunto de datos es léıdo desde un archivo de texto para
crear una matriz que representa un grafo completamente conectado donde cada nodo
es un ejemplo y calcula la distancia entre ellos. El módulo generarEtiquetas permite
marcar a una cantidad determinada de ejemplos con etiqueta y al resto la deja sin marca.
Posteriormente, se invoca a la función kruskal que hace el cálculo del valor de d0 para
obtener aśı el valor de σ.
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Figura 3.3: Proceso de obtención del valor σ usando el algoritmo de Kruskal modificado.

En la figura 3.3 se muestra la interacción de la función main con la función kruskal,
aśı como las llamadas desde kruskal a las funciones unite y find que implementan la
estructura union-find. También muestra la separación de los elementos con etiqueta y
los que no la tienen, y el acceso a estos desde los módulos. El cuadro 3.1 muestra una
descripción de los módulos más importantes de la implementación.

La figura 3.4a muestra las dependencias con respecto a otros archivos para el algoritmo
secuencial de propagación de etiquetas. La figura 3.4b muestra la implementación paralela
en el archivo vectores.h hace uso de la biblioteca omp.h. Por otro lado, la implementación
distribuida está programada en la función main en el archivo labelpropagation.cpp,
ésta hace uso de la biblioteca mpi.h. Las implementaciones son muy parecidas salvo por
el uso de ambas bibliotecas en lugares muy particulares del código. Las dependencias de la

int find ( · · · )

Operación find de la estructura union-find. Regresa el valor de la etiqueta asignada
al vértice del grafo.

int unite ( · · · )

Operación unir de la estructura union-find. Identifica el punto en que se detendrá
el algoritmo al detectar cuando se intenta unir a dos elementos de distintos compo-
nentes ya etiquetados.

double kruskal ( · · · )

Algoritmo de Kruskal modificado, regresa el valor de d0.

void generarEtiquetas ( · · · )

Genera un número de elementos etiquetados para el conjunto de datos seleccionado.

Cuadro 3.1: Funciones principales del módulo para calcular el valor d0 usando la versión modi-
ficada del algoritmo de Kruskal.
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implementación paralela-distribuida pueden verse en la figura 3.4b, como puede apreciarse
al hacer uso de ambas bibliotecas, realiza cómputo en paralelo en cada nodo y distribuye
la carga de procesamiento usando el paso de mensajes. En el anexo A.1 se explican los
detalles de implementación de las tres versiones.

(a)

(b)

Figura 3.4: Dependencias de los módulos para la implementación (a) secuencial y (b) paralela-
distribuida del algoritmo LP.

El cuadro 3.2 muestra las funciones más importantes y la descripción de cada una de
ellas. La función ejecutar realiza el procesamiento de una iteración del algoritmo. Recibe
como parámetros el porcentaje de elementos que deben conservar su etiqueta y el valor
de σ calculado previamente.
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void vectorY ( · · · )

Inicialización del vector Y para controlar las respuestas

void matrizW ( · · · )

Genera la matriz de pesos W , usando como parámetro el valor de σ.

void matrizT ( · · · )

Matriz que contiene la probabilidad de transición de ir de un nodo i a un nodo j.

void agregaConfusion ( · · · )

Se agregan valores a una matriz de confusión para poder de calcular el rendimiento
del clasificador.

int respuesta ( · · · )

Se evalua la respuesta del clasificador usando el vector Y que contiene las etiquetas
detectadas por el algoritmo y las etiquetas reales del conjunto de prueba.

void generarEtiquetas ( · · · )

Recibe la cantidad de elementos de cada clase que deben ser etiquetados de manera
aleatoria, para el resto de elementos del conjunto de datos se elimina la etiqueta.

int ejecutar ( · · · )

Ejecución del algoritmo de propagación de etiquetas, recibe como parámetros el
porcentaje y el valor de sigma calculados previamente con el algoritmo de Kruskal
modificado.

Cuadro 3.2: Funciones principales para el algoritmo de propagación de etiquetas

3.2.2. Módulos del Algoritmo de propagación de etiquetas usan-
do el criterio del costo cuadrático

La figura 3.5 muestra las dependencias con respecto a las funciones usadas para las im-
plementaciones secuencial y paralela-distribuida. Los módulos de manejo de vectores están
localizados en el archivo datasets.h y su correspondiente implementación en datasets.cpp.
Debido a que la paralelización de operaciones sobre matrices se hizo a nivel unidades de
procesamiento en cada nodo (servidor), las operaciones se realizan en datasets.cpp. La
versión secuencial y paralela tienen la misma estructura, excepto por la llamada a omp.h

que permite ejecutar algunas partes del código de forma paralela. Por otro lado, la distri-
bución de la carga de procesamiento entre los nodos a través de la red se hizo usando las
funciones de paso de mensajes de mpi.h desde la función main en el archivo LPQCC.cpp

(ver Figura 3.5b). En el anexo A.2 se describen los detalles de implementación de las tres
versiones.

El cuadro 3.3 muestra las funciones que contienen la lógica más importante del algorit-
mo. La función loadDataSetFromFile se encarga de cargar los datos desde un archivo de
texto. shufflingExamples hace la selección aleatoria de los ejemplos que conservan y los
que no su etiqueta. La función createGraphW crea la matriz de pesos W usando la función
euclideanDistance que es usada en las siguientes etapas del algoritmo. Las funciones
addMatrices, substractMatrices, copyMatrix, constantByMatrix, methodGJ rea-
lizan operaciones necesarias para el algoritmo. Si se requiere, con las directivas de com-
pilación se habilita la ejecución paralela o, de otra forma se ejecutan las operaciones de
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int loadDataSetFromFile ( · · · )

Carga el conjunto de datos desde un archivo de texto recibido como parámetro.

void shufflingExamples ( · · · )

Recibe la cantidad de elementos de cada clase que deben ser etiquetados de manera
aleatoria, al resto le es eliminada la etiqueta.

double ** createDynamicMatrix ( · · · )

Genera una matriz dinámica para almacenar datos.

double euclideanDistance ( · · · )

Calcula la distancia euclidiana entre dos elementos con n caracteŕısticas.

void createGraphW ( · · · )

Crea la matriz de pesos W a partir de un conjunto de datos recibido como parámetro.

void addMatrices ( · · · )

Operación de suma entre dos matrices.

void substractMatrices ( · · · )

Operación de resta entre dos matrices.

void copyMatrix ( · · · )

Copia los valores de una matriz a otra de las mismas dimensiones.

void constantByMatrix ( · · · )

Operación producto entre una constante y una matriz.

void multiplyMatrix ( · · · )

Operación de producto entre dos matrices.

void methodGJ ( · · · )

Implementa el método de Gauss-Jordan para la obtención de la matriz inversa.

void addConf ( · · · )

Se agregan los resultados a la matriz de confusión.

void getPerformance ( · · · )

Obtención del rendimiento del clasificador a partir de la matriz de confusión.

Cuadro 3.3: Funciones principales para el algoritmo de propagación de etiquetas usando el
criterio del costo cuadrático.

manera secuencial. Finalmente, addConf y getPerformance son usadas para el cálculo
del rendimiento en clasificación del algoritmo. La medición en tiempo es realizada usando
la función time del sistema operativo y con directivas de la biblioteca omp.h.
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(a)

(b)

Figura 3.5: Dependencias de los módulos de la implementación (a) secuencial y (b) paralela-
distribuida del algoritmo LPQCC.



Caṕıtulo 4

Resultados

En este caṕıtulo se presenta la configuración experimental utilizada para cada uno de
los algoritmos implementados y los conjuntos de datos seleccionados para realizar los ex-
perimentos. Para cada experimento se muestran las métricas usadas para medir la calidad
de los resultados obtenidos con cada algoritmo que sirven para realizar un análisis com-
parativo en la sección final. Asimismo, se presentan los detalles más importantes a tomar
en cuenta con respecto a cómo se distribuyen los datos durante las ejecuciones paralela
y distribuida. Finalmente, se presentan los resultados de rendimiento en clasificación y
tiempo obtenidos y la forma en que se calculó la calidad de los resultados de la ejecu-
ción de los algoritmos de propagación de etiquetas y propagación de etiquetas usando el
criterio del costo cuadrático.

4.1. Conjuntos de datos usados

Para los experimentos reportados en este trabajo se han seleccionado conjuntos de
datos tomados del repositorio de la UCI 1 (Iris) y del sitio web del libro Semi-Supervised
Learning2 (digit1, g241c, COIL y SecStr). Ambos sitios son repositorios de conjuntos de
datos ampliamente estudiados y que se han tomado como referencia para una cantidad im-
portante de publicaciones en el área de aprendizaje semi-supervisado [Chapelle et al., 2006].

Iris

El conjunto de datos de flores Iris contiene 150 ejemplos de tres especies de la flor Iris
(Iris setosa, Iris virginica e Iris versicolor). Cada ejemplo está formado de 4 caracteŕısticas:
longitud y ancho (en cent́ımetros) tanto de los pétalos como de los sépalos [Fisher, 1936].

1 UC Irvine Machine Learning Repository https://archive.ics.uci.edu/ml
2The Benchmark Data Sets http://olivier.chapelle.cc/ssl-book/benchmarks.html
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Caṕıtulo 4. Resultados 40

digit1

Es un conjunto que consiste en puntos de datos de alta dimensionalidad que subyacen
en una variedad de baja dimensión. Cada muestra es una imagen del d́ıgito 1 con una
resolución 16×16, inicialmente desarrolladas en [Hein and Audibert, 2005]. Las imágenes
originales son transformadas de tal forma que se les aplican máscaras y transformaciones
de escalamiento y ruido a algunas dimensiones. La figura 4.1 contiene una imagen con el
d́ıgito 1 antes y después de aplicarle máscaras y transformaciones. El conjunto de datos
contiene 1500 muestras que pertenecen a dos clases, donde cada muestra está formada
por 241 dimensiones.

Figura 4.1: Imagen del d́ıgito 1, en la parte izquierda aparece la imagen original, en la par-
te derecha la imagen después de escalar, agregar ruido y aplicar máscaras en las
posiciones marcadas [Chapelle et al., 2006].

g241c

Es un conjunto de datos de 1500 muestras pertenecientes a dos clases. Las muestras
son obtenidas de dos Gaussianas isotrópicas con varianza unitaria con centros ubicados a
una distancia de 2.5 con dirección aleatoria. La etiqueta de clase de cada punto representa
la Gaussiana de la cual se obtuvo el punto, habiendo 750 puntos de cada una. La figura
4.2 muestra la proyección en dos dimensiones del primer componente principal obtenido
del conjunto, la clase etiquetada como +1 usa ćırculos negros, la clase con etiqueta -1 está
marcada con cruces grises

COIL

El conjunto Columbia Object Image Library (COIL-100) es un conjunto de imágenes
de color de 100 objetos diferentes tomados con una resolución de 128 × 128, que fueron
colocados sobre una base giratoria motorizada con un fondo negro. Las imágenes de los
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Figura 4.2: Proyección en dos dimensiones del primer componente principal del conjunto de
datos g241c [Chapelle et al., 2006].

objetos fueron tomadas con una cámara de color que permanece en una posición fija con
respecto a la base que gira con intervalos de 5 grados, dando un total de 72 imágenes.

Cada imagen se procesó tomando bloques de 16 × 16 ṕıxeles sobre el canal rojo, y
usando promedios se genera una reducción a bloques de 8× 8. Posteriormente, se toman
aleatoriamente imágenes de 24 de los 100 objetos (para dar un total de 24*(360/5) =
1728 imágenes). El conjunto de los 24 objetos seleccionados se particiona en seis clases
de cuatro objetos cada una, y se procede a descartar de manera aleatoria 38 imágenes de
cada clase para dejar 250 imágenes de cada clase. Finalmente, se aplica un algoritmo para
aplicar ruido Gaussiano a los datos con σ = 2.0 para ocultar la estructura de la imagen.
Al final de este proceso se obtiene un total de 1500 muestras con 241 caracteŕısticas.

SecStr

Uno de los propósitos de este conjunto de datos es medir la capacidad de algunos
métodos para tratar con problemas de gran escala. El objetivo del conjunto es predecir la
estructura secundaria de un aminoácido en una protéına basada en una secuencia centrada
en una ventana [Chapelle et al., 2006]. En el conjunto existen 28,968 α-helicoidales y
18,888 protéınas β que forman la clase -1 (con 47,856 elementos), el resto de ejemplos con
forma de espiral integran la clase +1 (con 35,823 elementos). El conjunto de datos tiene
83,679 ejemplos con 315 dimensiones.
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4.2. Medidas de rendimiento

Las medidas de rendimiento permiten evaluar los resultados de clasificación de los
algoritmos implementados. En el área de aprendizaje computacional es muy común utilizar
la exactitud como la cantidad de ejemplos de todas las clases que fueron clasificados
correctamente.

La exactitud puede ser extráıda a partir de una matriz de confusión. Una matriz de
confusión permite visualizar los resultados de clasificación. En dicha matriz, cada columna
representa el número de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a
las instancias que pertenecen a la clase real o verdadera.

El beneficio más importante de una matriz de confusión es que facilita ver cuántos
elementos de cada clase son identificados de manera correcta por un clasificador, y permite
establecer con qué clases no funciona de manera correcta. Esto es útil ya que en muchas
aplicaciones reales, las etiquetas de clase tienen ciertas relaciones que se aprecian en las
matrices. La figura 4.3 muestra el formato de una matriz de confusión para el caso de
clasificación binaria.

Figura 4.3: Matriz de confusión.

Coeficiente de correlación de Matthews

El coeficiente de correlación de Matthews (MCC ) es una herramienta para analizar
los resultados de un clasificador. Hace una medición entre la capacidad discriminatoria,
la consistencia y el comportamiento coherente con el número de clases y puede aplicarse
a conjuntos no balanceados [Cruz-Barbosa et al., 2015]. Los valores que se obtienen están
en el intervalo [−1, 1]. Un valor de 1 indica predicciones perfectas (correlación total entre
las clases observadas y predichas) realizadas por el clasificador, 0 indica que no existe
correlación y un valor de −1 que realiza clasificaciones opuestas (correlación negativa)
[Jurman et al., 2012].
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Para el caso de clasificación binaria, el MCC se calcula usando la siguiente expresión:

MCC =
cov(X, Y )√

cov(X,X) · cov(Y, Y )
(4.1)

donde X y Y son los elementos de la clase 1 y 2, respectivamente. cov(X, Y ) es la
covarianza entre los elementos de la clase 1 y los elementos de la clase 2.

Para el caso de clasificación de N -clases, la ecuación 4.1 se extiende según se muestra
en la ecuación 4.2, la cual utiliza los elementos de una matriz de confusión multi-clase
para su cálculo. Los detalles de estas ecuaciones pueden encontrarse en [Gorodkin, 2004,
Jurman et al., 2012].

MCC =

∑N
k,l,m=1 CkkCml − ClkCkm√∑N

k=1

[(∑N
l=1 Clk

)(∑N
f,g=1, f 6=k Cgf

)]√∑N
k=1

[(∑N
l=1 Ckl

)(∑N
f,g=1, f 6=k Cfg

)] (4.2)

4.3. Configuración experimental

El modelo de ejecución de todos los programas en las bibliotecas generadas para ca-
da algoritmo tiene tres etapas, las cuales se muestran en la figura 4.4 y se describen a
continuación:

1. Se carga un conjunto de la base de datos extráıdos previamente del repositorio
reconocido o generado de manera sintética con propiedades que se deseen resaltar.

2. Se env́ıa al clasificador un subconjunto de ejemplos de prueba (datos con etiquetas
y mayormente sin etiquetas). Se determina un porcentaje de elementos que conser-
varán sus etiquetas de manera aleatoria. El resto de ejemplos entran al algoritmo
sin etiqueta.

3. Se mide el rendimiento promedio del clasificador a través de un número fijo de
repeticiones, donde se le presenta un conjunto de prueba seleccionado por muestreo
aleatorio. Los resultados se muestran usando la matriz de confusión.

Para el modelo de memoria compartida, todas las unidades de procesamiento com-
parten el conjunto de prueba y acceden a los datos de manera independiente. La figura
4.5 muestra la forma de usar más de un procesador para realizar el experimento. Durante
los experimentos se pueden usar uno o más procesadores, según se requiera. En la figura
4.5 se muestra espećıficamente el uso de cuatro unidades de procesamiento en la etapa de
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Figura 4.4: Modelo de ejecución de los programas generados por la biblioteca.

pruebas con el objetivo de obtener la medición del rendimiento del clasificador aśı como
el tiempo de ejecución para posteriores comparaciones.

Figura 4.5: Modelo de ejecución de los programas generados por la biblioteca que se ejecutan
sobre un entorno paralelo.

Para los modelos de ejecución paralelos-distribuidos, se realiza procesamiento paralelo
a nivel de cada nodo. Entre los nodos se establece comunicación para la transferencia
de datos y sincronización de las tareas que se hayan definido de manera independiente
(ver figura 4.6). Existe una interacción entre los nodos durante la separación para la
transferencia de datos y distribución de procesamiento de tareas, aśı mismo cada nodo
tiene una copia de los ejemplos etiquetados. Una de esas copias es usada por el clasificador
para hacer la medición del rendimiento.

Durante la etapa de pruebas, dependiendo de las caracteŕısticas del conjunto de datos
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Figura 4.6: Modelo de ejecución de los programas generados por la biblioteca que se ejecutan
sobre un entorno paralelo y distribuido.

puede emplearse más de un procesador y/o más de un nodo. La figura 4.6 muestra el
procesamiento paralelo en la etapa de experimentación con cuatro nodos, donde cada
nodo tiene cuatro unidades de procesamiento.

Implementación paralela y distribuida del algoritmo de propagación de eti-
quetas

La implementación paralela se ejecuta en una computadora con más de una unidad
de ejecución (core). Como ya se comentó anteriormente, la ejecución es realizada usando
el modelo fork-join, donde, el procesamiento en las regiones paralelas es dividido entre los
hilos de ejecución disponibles. Por otro lado, puede ser cambiada la cantidad de hilos en
tiempo de ejecución usando directivas de OpenMP, esto último independientemente de la
cantidad de núcleos f́ısicos disponibles en el equipo en que se está ejecutando. Durante
la ejecución, el archivo con el conjunto de datos es cargado en la memoria compartida
por todas las unidades de procesamiento, éstas dividen la carga de procesamiento entre el
número de hilos disponibles usando variables privadas que mantienen zonas de memoria
independientes entre śı, para poder aplicar el paralelismo a nivel de datos. En la figura 4.7
se muestra cómo se realiza el cálculo de la matriz W del algoritmo LP de manera paralela,
donde la matriz de datos contiene P filas (cada fila corresponde a una observación), con
Q columnas (dimensión de cada observación).

Las operaciones sobre los elementos de la matriz W utilizadas para obtener la matriz
T, también pueden ser realizadas de manera independiente usando la misma división de
datos entre las unidades de procesamiento, como se muestra en la figura 4.8. Todas las
unidades comparten un apuntador a las variables que mantienen el acceso a las matrices
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Figura 4.7: Matriz que almacena el conjunto de datos para calcular la matriz W de manera
concurrente.

W y T, pero acceden de manera privada a regiones independientes permitiendo aśı la
ejecución concurrente.

Figura 4.8: Uso de la matriz W para calcular la matriz T .

La parte que requiere mayor cantidad de procesamiento es la multiplicación de matri-
ces. De manera análoga a las figuras 4.7 y 4.8, la figura 4.9 muestra el cálculo del producto
Y ′ = T ×Y . La versión implementada considera que la matriz Y’ mantiene además escri-
turas en la región marcada para cada unidad de procesamiento, por otro lado, la matriz Y
es de acceso de sólo lectura por lo que no existe problema de conflictos. Internamente, al
terminar el producto con una complejidad de O(p2 ·c), donde p es la cantidad de ejemplos
y c la cantidad de clases se realiza una copia de los datos de Y a Y’ para la siguiente
iteración.

La versión distribuida del programa carga un archivo replicado en todos los servidores
(nodos) en que se está ejecutando con la información de cada una de las observaciones
a través de una matriz. El archivo es cargado completamente por cada nodo, ya que en
cada caso se requiere acceso completo a todos los datos para calcular la matriz W usando
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Figura 4.9: Distribución del cálculo paralelo del producto de Y ′ = T × Y .

la ecuación 2.4. La matriz W es de dimensión P × P y está distribuida en los nodos del
clúster, la figura 4.10 muestra un ejemplo de la distribución de la matriz W en 3 nodos
para su procesamiento.

La implementación distribuida considera también paralelismo a nivel de cada nodo.
Cada nodo ejecuta usando las unidades de procesamiento disponibles los cálculos nece-
sarios con la información local. En el caso de la matriz W , se carga la región que deberá
procesar en la memoria de cada servidor, la diferencia radica en que los cálculos sobre la
matriz son realizados de manera concurrente en subconjuntos independientes que cumplen
con la propiedad de paralelismo de datos por diferentes unidades de procesamiento. El ta-
maño de cada subconjunto depende del número de unidades de procesamiento disponibles
en cada nodo con el objetivo de mantener un balanceo.

Figura 4.10: Matriz que almacena el conjunto de datos para calcular la matriz W de manera
distribuida y paralela.

Cada servidor contiene un subconjunto de filas de W definido por código que uti-
liza para calcular el mismo subconjunto de filas en la matriz de transición T usando
paralelismo (ver ecuación 2.5 y figura 4.11).
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Figura 4.11: Matriz W usada para calcular la matriz T de manera distribuida y paralela.

Todos los servidores tienen una copia de la matriz de etiquetas Y que se usa para
calcular el producto Y ′ = T × Y ejecutado de manera distribuida en cada iteración, al
realizar este producto, se obtienen los mismos elementos en Y que corresponden a las filas
en T, como se muestra en la figura 4.12. Al terminar, cada multiplicación se env́ıan las
partes de Y’ de cada nodo esclavo al nodo maestro, generando aśı la actualización de Y’.
Posteriormente, éste las une y reenv́ıa el vector Y actualizado para la siguiente iteración.

Figura 4.12: Matrices de transición T y de etiquetas Y para calcular el producto Y ′ = T × Y
de manera distribuida en el algoritmo de propagación de etiquetas.

En la sección A.1 se muestra con mayor detalle los módulos correspondientes para las
implementaciones del algoritmo LP.

Implementación paralela y distribuida del algoritmo de propagación de eti-
quetas usando el criterio del costo cuadrático

Al igual que la implementación paralela del algoritmo de Propagación de etiquetas,
el nodo mantiene los datos de las matrices requeridas durante el algoritmo en memoria
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y los núcleos de procesamiento acceden a regiones independientes de datos durante su
procesamiento en el caso de operaciones de lectura/escritura. La carga del conjunto de
datos desde un archivo se realiza de igual forma que para el algoritmo de propagación de
etiquetas que se aprecia en la figura 4.7.

La figura 4.13 muestra el cálculo de la matriz W para este algoritmo, que requiere
el cálculo de los k-vecinos más cercanos, por lo que esta matriz es de dimensión inicial
P × k. El cálculo de los k-vecinos se realiza de manera independiente por cada fila que
tiene acceso de sólo lectura al conjunto de datos para calcular la función de similaridad
sim(xi, xj), de tal forma que en la matriz sólo quedan almacenados los k más similares
a la muestra i. Cada unidad de procesamiento tiene asignada un rango de elementos que
deberá procesar de manera independiente.

Figura 4.13: Matriz que almacena el conjunto de datos para calcular la matriz W.

Al terminar este proceso, la matriz W cumple con la propiedad de los k-vecinos más
cercanos, pero el algoritmo requiere que sea simétrica. Para cumplir la propiedad de
simetŕıa, se debe ejecutar para cada elemento Wi,j de la matriz la siguiente asignación
Wi,j = Wj,i.

Después del proceso anterior, se obtienen las matrices que se muestran en la ecuación
2.13, donde la matriz L es la matriz W , después del proceso anterior. La matriz S mantiene
1’s en la diagonal en las filas donde hay elementos con etiqueta y 0’s en todos los demás
elementos. La matriz Y contiene los ejemplos etiquetados y no etiquetados usando la
representación 1 de M. El cálculo de MI ← (S + µL+ µεI) se realiza concurrentemente
asignando rangos independientes de filas a las unidades de procesamiento. Aśı mismo
los detalles de la multiplicación de MI × SY se pueden apreciar en la figura A.12. Como
puede apreciarse, las filas de MI son asignadas a las diferentes unidades de procesamiento,
mientras que la matriz SY es léıda por todas las unidades para poder generar el resultado
en otro vector. Siendo el mismo proceso para la implementación distribuida.

Al igual que en algoritmo de Propagación de Etiquetas, la implementación distribuida
requiere que todos los nodos mantengan una réplica del archivo que contiene el conjunto
de datos a procesar; un archivo con el conjunto de datos a procesar contiene P filas,
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correspondientes a cada ejemplo, Q observaciones, y P etiquetas correspondientes a cada
uno de los ejemplos. A partir de este archivo, se carga la información de las observaciones
en la matriz de datos (ver figura 4.14). La matriz de datos es usada para calcular la matriz
W, de manera análoga al algoritmo de propagación de etiquetas; sin embargo, al requerir
únicamente k -vecinos más similares a la observación i se mantienen únicamente dichos k
elementos más similares a cada ejemplo como se muestra en la figura 4.14.

Figura 4.14: Los datos son léıdos desde un archivo de texto para generar la matriz W.

El cálculo de la matriz W se realiza de manera distribuida, asignando porciones de W
a las diferentes unidades de procesamiento disponibles. El cálculo de todas las distancias
posibles desde el ejemplo i hacia cualquiera de las otras observaciones se realiza de manera
paralela. La implementación de W se realizó usando una lista de adyacencia como se
muestra en la figura 2.3. La implementación usa un vector de mapas (map) de la biblioteca
de plantillas estándar (STL, por sus siglas en inglés). Los mapas están implementados
usando árboles binarios balanceados cuyas operaciones de inserción y búsqueda tienen
complejidad O(logN).

Para conservar la propiedad de simetŕıa en W, al igual que en la versión paralela,
se recorre nuevamente la matriz y se asignan W [i][j] = W [j][i]. En este caso, cada nodo
env́ıa todas las actualizaciones al resto de nodos, es decir, si hay N nodos, cada nodo env́ıa
N-1 actualizaciones que son recibidas por cada nodo utilizando comunicaciones MPI.

En la sección A.2 se muestra con mayor detalle los módulos correspondientes para las
implementaciones del algoritmo LPQCC.

4.4. Resultados del algoritmo de propagación de eti-

quetas

Como paso previo para la ejecución del algoritmo se hace uso de la heuŕıstica del
algoritmo de Kruskal modificado (ver anexo A.1) para la obtención del valor σ para cada
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uno de los conjuntos de datos a procesar (ver sección 4.1). En el cuadro 4.1 se listan los
valores obtenidos de σ para los conjuntos seleccionados.

Conjunto de datos σ ← d0/3

Iris 0.14142/ 3
COIL 4.2223/ 3
g241c 19.587/ 3
digit1 15.724/ 3
SecStr 4.472136/3

Cuadro 4.1: Resultados del uso de la heuŕıstica del algoritmo de Kruskal modificado para en-
contar el valor σ de los conjuntos de datos seleccionados.

El valor obtenido se usa en la ecuación 2.4 para calcular la matriz de pesos W . El
siguiente paso es generar la matriz T (ver ecuación 2.5), que es usada durante el algoritmo
para aproximar el valor de Y . Al final de esta sección se muestran los resultados de
clasificación y tiempo de ejecución.

Perfil de ejecución del algoritmo de propagación de etiquetas

A partir de la implementación secuencial, se obtuvo el perfil de ejecución (profiling)
del algoritmo LP, éste permite identificar las partes del algoritmo que ocupan mayor
cantidad de tiempo de procesamiento. El perfil se puede obtener usando la aplicación
gprof 3 que permite identificar las partes del código (módulos o funciones) que requieren
mayor cantidad de llamadas y tiempo de ejecución en un programa [Graham et al., 1982].
Como ejemplo, la figura 4.15 muestra el perfil de ejecución para el conjunto de datos
digit1.

Figura 4.15: Perfil de ejecución del algoritmo de propagación de etiquetas para el conjunto de
datos digit1.

El perfil de ejecución de la figura 4.15 es similar para los otros conjuntos de datos
durante su ejecución. Esto es, destaca que tienen en común que la mayor cantidad de pro-
cesamiento es para el cálculo del producto matricial, la distancia euclidiana y la obtención
de las matrices W y T del algoritmo. Estas son las partes principales que prometen un
aumento de rendimiento en caso de que sea posible hacer mejoras considerables en los
algoritmos.

3Es un programa para análisis del perfil de ejecución de aplicaciones compiladas en C.
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Resultados de rendimiento de clasificación

Dado el análisis anterior, se opta por paralelizar los módulos mencionados anterior-
mente (ver figura 4.15) a excepción del cálculo de la distancia, debido a que ésta usaŕıa
mayor cantidad de tiempo en la sincronización de los hilos de ejecución paralela que en
la realización de los cálculos, además de ser dependiente directamente del cálculo de la
matriz W .

Una vez que se tiene la implementación del algoritmo de propagación de etiquetas de
manera secuencial y paralela se procede a mostrar los resultados de rendimiento.

Las medidas usadas para valorar el rendimiento del modelo semi-supervisado son la
exactitud de clasificación promedio sobre el número de ejecuciones y el coeficiente MCC.
En un principio, todas las muestras de los conjuntos de datos seleccionados cuentan con
sus etiquetas de clase correspondiente. Con el fin de evaluar el modelo de manera semi-
supervisada, las etiquetas son removidas aleatoriamente en cada ejecución de los experi-
mentos. Para esto, se hizo variar la disponibilidad efectiva de etiquetas de clase desde una
configuración muy extrema (1 % de elementos etiquetados) a una relativamente relajada
(10 %).

Figura 4.16: Resultados de exactitud promedio usando el algoritmo LP.

Los resultados de clasificación promedio (utilizando 100 ejecuciones de las implementa-
ciones secuencial o paralela) para los conjuntos seleccionados son mostrados gráficamente
en la figura 4.16. En esta figura se aprecia buen comportamiento de rendimiento en los
conjuntos Iris y COIL, aún para la configuración extrema, el cual aumenta conforme se
incrementa el porcentaje de datos etiquetados disponibles. Sin embargo, el rendimiento
se incrementa de manera poco significativa en los otros dos conjuntos de datos. En el caso
del conjunto g241c, fue diseñado para cumplir la propiedad de agrupamiento, pero no
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de variedad (ver sección 2.2. Por otro lado, el conjunto digit1, cumple con la propiedad
de variedad, pero muestra un agrupamiento débil. Los resultados para los dos últimos
conjuntos mencionados indican que el algoritmo LP no es capaz de recuperar las etique-
tas correspondientes para conjuntos generados con las suposiciones de agrupamiento y
variedad.

Cabe notar que el rendimiento es aún lejano con respecto a los resultados obtenidos
para los conjuntos digit1 y g241c por 1-NN, SVM, MVU + 1-NN, Laplacian RLS o
Cluster Kernel en [Chapelle et al., 2006].

Los resultados para el conjunto de datos SecStr son obtenidos usando la implemen-
tación distribuida del algoritmo (ver sección 4.5). Debido a que el algoritmo se basa en
un grafo completamente conectado, se usa una matriz implementada usando una lista
de vectores de adyacencia. La matriz que tiene la información del grafo se distribuye en
los nodos para poder ser procesada, ya que un equipo de cómputo común no tiene la
capacidad de procesar este grafo.

Resultados de mejora de tiempo de ejecución paralela

El rendimiento en tiempo de ejecución de la implementación paralela del algoritmo
LP genera una mejora importante sólo cuando se analizan conjuntos medianos y grandes.
Esta es la razón por la cual quedan excluidos los resultados correspondientes al conjunto
de datos Iris.

El cuadro 4.2 resume el resultado en tiempo de ejecución del algoritmo LP en sus
versiones secuencial y paralela para los conjuntos de datos seleccionados sobre un Servidor
Dell PowerEdge T310 (con procesador Xeon X3440 a 2.53GHz). Se observa que la mejora
en tiempo está en el orden de la mitad del tiempo de ejecución aproximadamente en los tres
casos. En la columna de “algoritmo secuencial” se usa un procesador en el equipo durante
la ejecución y el tiempo para “algoritmo paralelo” se usan 8 unidades de procesamiento
generando aśı una mejora de de rendimiento de hasta aproximadamente 2 veces (2x).

Conjunto de datos Algoritmo LP Secuencial Algoritmo LP Paralelo

digit1 136 seg. 58 seg.
g241c 214 seg. 123 seg.
COIL 337 seg. 175 seg.

Cuadro 4.2: Resultados de rendimiento en tiempo de ejecución para las implementaciones se-
cuencial y paralela del algoritmo LP usando los conjuntos de datos seleccionados.

De manera gráfica, en la figura 4.17 se muestra la mejora de rendimiento del algoritmo
paralelo, usando desde 1 hasta 8 procesadores. Todas las pruebas fueron hechas sobre un
servidor DELL con 8 unidades de procesamiento. Las gráficas muestran un aumento de
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rendimiento al pasar de 1 a 2 unidades de procesamiento y hasta 4; sin embargo, se aprecia
una disminución en la mejora al llegar a 8 unidades de procesamiento.

Figura 4.17: Aumento de rendimiento en tiempo del algoritmo LP al usar diferentes cantidades
de unidades de procesamiento en los conjuntos de datos COIL, digit1 y g241c.

El conjunto de datos SecStr no fue probado en un solo equipo de los disponibles, ya
que la memoria de un sólo equipo es insuficiente para almacenar toda la información en
las pruebas realizadas. Esto es debido a que se debe mantener un grafo completamente
conectado teniendo aśı necesidad de mantener en el orden de n2 de almacenamiento,
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por lo que éste debe estar distribuido para poder ser almacenado en la memoria de los
equipos. En el caso de la prueba se hizo con 20,000 nodos, se mantiene una matriz de
20, 000×20, 000 distribuida en 3 equipos Dell PowerEdge T310. Durante las ejecuciones a
pesar de usar memoria dinámica para el almacenamiento de los datos después de rebasar
2 ó más Gigabytes el procesamiento se empieza a hacer más lento, por esto es necesario
distribuir el procesamiento en varios equipos. El conjunto de datos SecStr fue ejecutado en
el clúster formado por equipos Dell PowerEdge T310 y en cada nodo se usaron 8 unidades
de procesamiento.

La figura 4.18 muestra la mejora promedio en tiempo al usar un procesador en cada
nodo (para dar un total de 3), y hasta 8 unidades en cada nodo para la ejecución del
algoritmo (para un total de 24). Al igual que los resultados de la figura 4.17 existe una
mejora significativa al pasar de 1 a 2 procesadores en cada nodo, pero se aprecia una
ligera reducción de la mejora al usar una mayor cantidad de procesadores en cada nodo. En
resumen, al procesar un conjunto de datos grande (20,000 patrones) de manera distribuida,
se observa una aceleración aproximada de 3.5x.

Figura 4.18: Aumento de rendimiento en tiempo del algoritmo LP al usar diferentes cantidades
de unidades de procesamiento para el conjunto de datos Secstr.

4.5. Resultados del método de propagación de eti-

quetas usando el criterio del costo cuadrático

El primer paso para el algoritmo es el cálculo de tres parámetros: ε, α y k. Se tomaron
como punto de partida los valores para α desde 0.1 hasta 0.5 con intervalos de 0.1, de
manera similar los valores de ε fueron 0.01, 0.2, 0.4 hasta 0.32, y los valores de k de 10 a
50 con pasos de 10. Los valores finales de los parámetros dependen del conjunto de datos
y del porcentaje de etiquetas de clase disponible para el clasificador.
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Rendimiento del clasificador para el conjunto de datos digit1, g241c y COIL

Se obtuvieron todas las combinaciones para cada valor de ε, α y k. Para cada combi-
nación se obtuvo el promedio de 5 ejecuciones para cada uno de los conjuntos de datos
digit1, g241c y COIL. El valor promedio que generó el mejor rendimiento para cada uno
de los conjuntos se muestran en el cuadro 4.3.

Número de elementos conocidos por clase

Parámetro 1.0 % 2.0 % 4.0 % 6.0 % 8.0 % 10.0 %

α 0.2 0.5 0.3 0.4 0.1 0.1
ε 0.02 0.01 0.02 0.08 0.02 0.32
k 10 10 20 20 20 10

(a) digit1

Número de elementos conocidos por clase

Parámetro 1.0 % 2.0 % 4.0 % 6.0 % 8.0 % 10.0 %

α 0.3 0.2 0.1 0.1 0.4 0.3
ε 0.32 0.32 0.32 0.32 0.16 0.16
k 40 20 50 50 50 50

(b) g241c

Número de elementos conocidos por clase

Parámetro 1.0 % 2.0 % 4.0 % 6.0 % 8.0 % 10.0 %

α 0.3 0.2 0.4 0.2 0.2 0.1
ε 0.04 0.16 0.08 0.32 0.32 0.32
k 10 10 10 10 10 10

(c) COIL

Cuadro 4.3: Búsqueda de los valores con mayor rendimiento de clasificación de los parámetros
ε, α y k para el conjunto de datos (a)digit1, (b)g241c y (c)COIL.

El siguiente paso realizado fue tomar como constantes los valores de α y ε, para hacer
una búsqueda de k en la vecindad del valor obtenido. En este caso la exploración fue en los
rangos de k± 5. Los resultados de la búsqueda fina para cada conjunto se muestran en el
cuadro 4.4. Cada valor mostrado en la tabla es el promedio de 100 ejecuciones. Para cada
vecindad de K, se remarcan los porcentajes de mayor rendimiento obtenido, mostrando
en la mayor parte de los casos una mejora con respecto al valor de k original.

La figura 4.19 muestra los resultados de rendimiento de clasificación para los conjuntos
de datos seleccionados. Al contrastar con los resultados de la figura 4.16, se observa un
mejor rendimiento general mayor para el algoritmo LPQCC. Destaca el rendimiento para
el conjunto digit1, donde se observa un rendimiento superior al 95 % usando únicamente un
1 % de elementos con etiqueta, a diferencia de un resultado cercano al 50 % con la misma
cantidad de elementos con etiqueta; al considerar el 10 % de elementos etiquetados, el uso
del algoritmo LP no muestra una mejora considerable, mientras que el algoritmo LPQCC
se acerca al 100 %.
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Número de elementos conocidos por clase
1 % 2 % 4 % 6 % 8 % 10 %

k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim.
5 95.61 % 5 97.28 % 15 97.57 % 15 97.50 % 15 97.70 % 5 97.72 %
6 92.69 % 6 96.61 % 16 97.21 % 16 97.42 % 16 97.35 % 6 97.90 %
7 96.04% 7 97.36% 17 95.93 % 17 96.62 % 17 97.57 % 7 97.99 %
8 89.83 % 8 96.63 % 18 97.10 % 18 97.35 % 18 97.80% 8 98.22%
9 94.12 % 9 96.34 % 19 97.89% 19 97.60% 19 95.84 % 9 98.21 %
10 94.85 % 10 96.46 % 20 97.19 % 20 97.50 % 20 96.19 % 10 97.84 %
11 91.63 % 11 95.62 % 21 97.11 % 21 97.05 % 21 97.78 % 11 97.66 %
12 93.73 % 12 96.08 % 22 96.51 % 22 97.09 % 22 97.80% 12 97.70 %
13 93.16 % 13 96.22 % 23 95.92 % 23 96.48 % 23 96.90 % 13 97.50 %
14 91.62 % 14 94.57 % 24 96.56 % 24 96.71 % 24 96.25 % 14 98.00 %
15 93.71 % 15 94.64 % 25 96.93 % 25 97.15 % 25 96.67 % 15 97.45 %
Mayor 96.04 % 97.36 % 97.89 % 97.60 % 97.80 % 98.22 %
rendim.

(a) digit1
Número de elementos conocidos por clase

1 % 2 % 4 % 6 % 8 % 10 %
k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim.
35 56.44% 15 63.59 % 45 81.06% 45 84.65% 45 86.83% 45 86.64 %
36 52.44 % 16 68.59% 46 79.62 % 46 82.92 % 46 85.00 % 46 88.13%
37 51.28 % 17 62.56 % 47 77.96 % 47 80.64 % 47 84.93 % 47 85.14 %
38 52.21 % 18 62.64 % 48 73.32 % 48 81.69 % 48 83.09 % 48 84.47 %
39 52.20 % 19 62.97 % 49 75.01 % 49 79.84 % 49 81.49 % 49 82.03 %
40 53.20 % 20 62.12 % 50 70.78 % 50 76.82 % 50 81.19 % 50 81.94 %
41 50.50 % 21 59.97 % 51 71.29 % 51 75.57 % 51 80.25 % 51 80.16 %
42 51.51 % 22 62.08 % 52 69.57 % 52 76.74 % 52 77.57 % 52 79.78 %
43 46.21 % 23 62.68 % 53 67.65 % 53 76.52 % 53 78.39 % 53 79.27 %
44 49.80 % 24 62.79 % 54 70.92 % 54 73.16 % 54 77.75 % 54 77.53 %
45 49.10 % 25 57.21 % 55 65.68 % 55 76.13 % 55 76.10 % 55 76.40 %
Mayor 56.44 % 68.59 % 81.06 % 84.65 % 86.83 % 88.13 %
Rendim.

(b) g241c
Número de elementos conocidos por clase

1 % 2 % 4 % 6 % 8 % 10 %
k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim.
5 56.44% 5 63.59 % 5 81.06% 5 84.65% 5 86.83% 5 86.64 %
6 52.44 % 6 68.59% 6 79.62 % 6 82.92 % 6 85.00 % 6 88.13%
7 51.28 % 7 62.56 % 7 77.96 % 7 80.64 % 7 84.93 % 7 85.14 %
8 52.21 % 8 62.64 % 8 73.32 % 8 81.69 % 8 83.09 % 8 84.47 %
9 52.20 % 9 62.97 % 9 75.01 % 9 79.84 % 9 81.49 % 9 82.03 %
10 53.20 % 10 62.12 % 10 70.78 % 10 76.82 % 10 81.19 % 10 81.94 %
11 50.50 % 11 59.97 % 11 71.29 % 11 75.57 % 11 80.25 % 11 80.16 %
12 51.51 % 12 62.08 % 12 69.57 % 12 76.74 % 12 77.57 % 12 79.78 %
13 46.21 % 13 62.68 % 13 67.65 % 13 76.52 % 13 78.39 % 13 79.27 %
14 49.80 % 14 62.79 % 14 70.92 % 14 73.16 % 14 77.75 % 14 77.53 %
15 49.10 % 15 57.21 % 15 65.68 % 15 76.13 % 15 76.10 % 15 76.40 %
Mayor 56.44 % 68.59 % 81.06 % 84.65 % 86.83 % 88.13 %
Rendim.

(c) COIL

Cuadro 4.4: Búsqueda en la vecindad de k±5 tomando los valores de ε y α constantes del cuadro
4.3 para los conjuntos de datos (a)digit1, (b)g241c y (c)COIL

La respuesta del algoritmo LPQCC es superior para el conjunto de datos g241c con
porcentajes cercanos a 60 % para 1 % de elementos etiquetados, y llegando a 70 % con el
10 % de elementos etiquetados, en contraste con porcentajes de entre 50 % y 55 %, usando
el algoritmo LP, respectivamente. La respuesta para el conjunto COIL también es supe-
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Figura 4.19: Exactitud de clasificación promedio con los mejores parámetros obtenidos para ε, α
y k para los conjuntos de datos (a)digit1, (b)g241c y (c)COIL usando el algoritmo LPQCC.

rior, pero con una curva de rendimiento más pronunciada con el algoritmo LPQCC, con
valores de entre 55 % a 87 %, en contraste con rendimientos de entre 38 % a 78 % usando
el algoritmo LP. Considerando las pruebas anteriores, el rendimiento en clasificación es
superior en el algoritmo LPQCC.

El valor del coeficiente de correlación de Matthews obtenido para los 3 conjuntos de
datos se muestra en la figura 4.20. Se observa una mejor clasificación al incrementar el
número de elementos etiquetados. Aśı mismo, estos son consistentes con el rendimiento
del clasificador para los conjuntos digit1 y COIL. Sin embargo, para el conjunto g241c
se observa un rendimiento bajo en esta medida, lo cual indica que el clasificador tiende a
sesgarse hacia una clase, esto es posiblemente debido a que el conjunto no cumple con la
suposición de variedad.

Rendimiento del clasificador para el conjunto de datos SecStr

De la misma forma que se hizo con los conjuntos digit1, g241c y COIL, se calculó
el promedio del rendimiento de 5 ejecuciones para cada una de las combinaciones de α
(0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 ), ε (0.1, 0.2, 0.4, · · · 0.32) y k (10, 20, 30, · · · 100).

Los parámetros que generaron el mejor rendimiento se muestran en el cuadro 4.5. En
este caso, se usó la versión distribuida de la implementación del algoritmo LPQCC. Es
importante notar que aunque se usaron valores de k hasta 100, no se observaron mejoras
al aumentar la vecindad, sino que el mejor valor de k permaneció en valores de hasta 70.
Otra observación fue que el valor de k, en este conjunto en particular fue reduciéndose, a
diferencia de los los conjuntos anteriores mostrados en el cuadro 4.3. Por lo que se puede
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Figura 4.20: Coeficiente de correlación de Matthews para los conjuntos seleccionados utilizando
LPQCC.

concluir que no hay un patrón en el valor del parámetro k para el algoritmo.

Número de elementos conocidos por clase

Parámetro 1.0 % 2.0 % 4.0 % 6.0 % 8.0 % 10.0 %

α 0.1 0.5 0.5 0.5 0.5 0.1
ε 0.32 0.08 0.32 0.08 0.32 0.32
k 70 70 70 50 50 10

Cuadro 4.5: Búsqueda de los valores con mayor rendimiento en clasificación de los parámetros
ε, α y k para el conjunto de datos SecStr.

De igual forma que en los otros conjuntos, tomando como constantes los valores de
ε, α que generaron la mayor exactitud de clasificación se hizo una búsqueda alrededor
de k ± 5, los resultados se muestran en el cuadro 4.6. Cada valor mostrado en el cuadro
es el promedio de 10 ejecuciones, el uso de una menor cantidad de ejecuciones es una
consecuencia del tiempo requerido, esto como consecuencia del tamaño del conjunto de
datos. Los detalles del rendimiento en tiempo se muestran en la siguiente subsección.

La gráfica de la figura 4.21 muestra el porcentaje de exactitud de clasificación promedio
obtenido de 10 ejecuciones con los mejores valores obtenidos para los parámetros de ε,
α indicados en el cuadro 4.5 y el mejor valor de k para los porcentajes de elementos
etiquetados, según se muestra en el cuadro 4.6. Los valores obtenidos son cercanos a los
obtenidos en [Chapelle et al., 2006], que muestra un rendimiento promedio de 58 % para
100 elementos etiquetados, llegando a 67 % con 1000 elementos etiquetados.
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Número de elementos conocidos por clase
1 % 2 % 4 % 6 % 8 % 10 %

k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim. k Rendim.
65 54.19 % 65 54.02 % 65 53.75 % 45 53.84 % 45 55.13 % 5 61.39%
66 53.42 % 66 53.58 % 66 56.53 % 46 53.23 % 46 53.87 % 6 60.87 %
67 54.44% 67 53.41 % 67 56.35 % 47 55.30% 47 56.30 % 7 60.47 %
68 52.94 % 68 54.36 % 68 56.36 % 48 54.23 % 48 54.00 % 8 60.68 %
69 54.20 % 69 53.11 % 69 53.82 % 49 54.02 % 49 55.07 % 9 60.15 %
70 54.12 % 70 54.84 % 70 57.39% 50 53.11 % 50 53.41 % 10 59.45 %
71 53.88 % 71 53.79 % 71 55.11 % 51 52.73 % 51 57.20% 11 58.50 %
72 53.45 % 72 53.46 % 72 54.63 % 52 54.00 % 52 53.21 % 12 57.84 %
73 53.54 % 73 55.73% 73 55.03 % 53 52.10 % 53 54.78 % 13 57.66 %
74 54.05 % 74 53.27 % 74 55.60 % 54 53.45 % 54 56.25 % 14 57.61 %
75 54.40 % 75 54.25 % 75 54.46 % 55 52.41 % 55 56.15 % 15 57.63 %
Mayor 54.44 % 55.73 % 57.39 % 55.30 % 57.20 % 61.39 %
rendim.

Cuadro 4.6: Búsqueda en la vecindad de k±5 tomando los valores de ε y α constantes del cuadro
4.5 para el conjunto de datos SecStr.

Figura 4.21: Gráfica de rendimiento de exactitud de clasificación para el conjunto de datos
SecStr.

4.5.1. Rendimiento en tiempo del algoritmo LPQCC

Después de haber implementado la versión secuencial se realizó un análisis usando la
herramienta gprof, al igual que se hizo en la subsección 4.4. Como puede apreciarse en la
figura 4.22, el 93.57 % del tiempo usado para la ejecución del algoritmo es absorbido por la
función de cálculo de la matriz inversa. Otra función que ocupa una cantidad importante
de tiempo es el cálculo de la distancia Euclidiana. Esta última función no se paralelizó
debido a que los cálculos dentro de la función requieren elementos de sincronización que
implican que se consuma mayor tiempo. Además, estos cálculos son distribuidos y parale-
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lizados en su momento por dependencias del cálculo de la matriz W. El perfil de ejecución
para los conjuntos g241c y COIL tienen las mismas caracteŕısticas y no se muestran por
simplicidad.

Figura 4.22: Perfil de ejecución del algoritmo LQPCC para el conjunto de datos digit1.

En la figura 4.23 se aprecia el tiempo acumulado de 100 ejecuciones del algoritmo
LPQCC usando los parámetros que generan el mejor rendimiento de clasificación para
los tres conjuntos antes citados. El tiempo acumulado para el conjunto digit1 se muestra
en la subfigura 4.23a, se aprecia una curva suave que muestra la reducción de tiempo
al incrementar la cantidad de unidades de procesamiento. En el caso de las subfiguras
4.23c y 4.23e, para los conjuntos g241c y COIL, respectivamente, es muy reducida la
mejora en tiempo al cambiar de 1 a 2 unidades de procesamiento, pero el comportamiento
al incrementar las unidades es consistente con la ejecución para el conjunto digit1. En
los tres casos es importante considerar la desaceleración observada al pasar de 16 a 32
unidades, esto es consistente con la ley de Amdahl. Esta observación es consistente con las
curvas de incremento de velocidad que se muestran en las subfiguras 4.23b, 4.23d y 4.23f.
En estos casos las curvas de velocidad indican una mejora de entre 6 y 7 veces usando 32
unidades de procesamiento.

Es importante destacar que aunque el conjunto COIL tiene 6 clases, a diferencia de los
otros dos conjuntos que tienen dos clases, las curvas de respuesta en tiempo son similares.

Por otro lado, la implementación distribuida del algoritmo LPQCC usando 8,000 ejem-
plos obtenidos usando prototipos sobre el conjunto de datos SecStr tuvo un tiempo pro-
medio de ejecución de 93,461 segundos. El uso de prototipos permite mantener las pro-
piedades del conjunto de datos original, pero reducen el número de instancias a analizar.
La ejecución fue realizada usando el clúster formado por 2 equipos Dell PowerEdge con 2
hilos MPI, y en cada equipo se usaron 32 núcleos OpenMP (ver sección 3.1). El objetivo
de la implementación distribuida es tener una versión que sea capaz de procesar conjun-
tos de datos de tamaño grande, mismos que ocupan cantidades grandes de memoria y
procesamiento que no están disponibles en equipos de cómputo de uso común.

Es importante notar que en equipos de uso común no es posible hacer este procesa-
miento, debido a las cantidades de memoria requeridas y la limitante en tiempo. A medida
que los conjuntos crecen y debido a la complejidad del algoritmo O(n3), se requiere mayor
cantidad de procesamiento y memoria.

De manera similar que para el conjunto g241c, los valores del MCC obtenido para el
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.23: Tiempo de ejecución y mejora de rendimiento en tiempo del algoritmo LPQCC
usando una cantidad variable de procesadores con los mejores valores de ε, α y k para los
conjuntos de datos digit1, g241c y COIL, respectivamente.
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conjunto SecStr varian entre 0.1 y 0.3. Estas indican que LPQCC tiene a sesgarse hacia la
clase mayoritaria de este conjunto, además de que es afectado por la cantidad reducida de
repeticiones de las pruebas, ocasionadas por la restricción en tiempo para el algoritmo. Sin
embargo, los resultados mostrados son comparables con algoritmos de aprendizaje como
son: SVM, Cluster Kernel, CMN, Boosting (Assemble), LapRLS y LapSVM mostrados
en [Chapelle et al., 2006].
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Conclusiones y trabajo a futuro

En este trabajo de tesis se presenta la implementación secuencial, paralela y distri-
buida de dos algoritmos de aprendizaje semi-supervisado aplicado a cuatro conjuntos de
datos construidos considerando que cumplan alguna propiedad de dicho entorno. Los al-
goritmos programados tienen rendimientos comparables con algoritmos de aprendizaje
supervisado, con la consideración de que éstos últimos requieren porcentajes muy grandes
de elementos etiquetados para obtener rendimientos similares de clasificación. Las mejoras
en tiempo obtenidas para los algoritmos alcanzan entre 6 y 7 veces para los conjuntos
medianos. Además se pudo procesar el conjunto SecStr utilizando procesamiento paralelo
y distribuido, ya que su procesamiento no es posible en equipos comunes.

La construcción y representación del grafo correspondiente a cada conjunto de datos
es un punto crucial ya que ésta permite la ejecución de ciertas operaciones sobre los
datos necesarias para la ejecución de los algoritmos. Se implementó una representación
distribuida para grafos con una cantidad mediana y grande de nodos y una representación
usando listas de adyacencia para la ejecución usando los conjuntos de datos medianos o
pequeños como lo son el conjunto digit1, g241c y COIL.

La complejidad de ejecución del algoritmo LP tiene un orden de O(c · r ·n2), donde la
mayor parte de los cálculos está relacionada al cálculo de productos de la matriz T con
la matriz Y , con la consideración de que la matriz Y es de dimensiones p × C, con C
el número de clases existentes en el conjunto de datos, y r es el número de repeticiones
que debe hacerse el producto de T × Y . Por otro lado, para el algoritmo LPQCC su
complejidad es O(c · n3), principalmente dependiente del cálculo de la matriz inversa,
donde el valor de c está relacionado con operaciones de E/S y el cálculo de la matriz de
pesos. Por lo que la implementación paralela de operaciones sobre vectores y matrices de
datos, aśı como su distribución permitió acelerar ambos algoritmos.

El cálculo y análisis de los perfiles de ejecución muestran los módulos que requieren
mayor cantidad de procesamiento, y corresponden a los puntos en que se debe buscar me-
joras para reducir el tiempo de ejecución. La mejora en tiempo de ejecución es consistente

64
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con la Ley de Amdahl. La implementación distribuida tiene retardos ocasionados por las
operaciones de sincronización y comunicación, necesarias para la ejecución del algoritmo.
La implementación distribuida permite el procesamiento de conjuntos de datos que no
podŕıan realizarse en equipos de cómputo comunes.

Las primeras pruebas fueron realizadas sobre el conjunto de datos Iris, para el cual
ambos algoritmos tuvieron rendimientos superiores al 90 % usando 2 % de datos etique-
tados. Las pruebas en el resto de conjuntos mostraron un rendimiento consistentemente
superior para el algoritmo LPQCC. Las medidas de similaridad usadas en ambos algorit-
mos usan como base la distancia euclidiana, con un factor relacionado a propiedades de
los conjuntos de datos que deben calcularse antes de la ejecución del algoritmo una sola
vez.

Para procesar el conjunto de datos SecStr fue necesario usar prototipos, estos tratan
de mantener las propiedades del conjunto de datos original, pero reducen el número de
instancias a procesar. En este caso se pudo reducir el conjunto de 83,679 a 20,000 y
8,000 ejemplos, respectivamente. Los resultados de clasificación para este conjunto fueron
consistentes a los publicados en la literatura.

Como resultado del presente trabajo, fue publicado el art́ıculo Parallelization of semi-
supervised learning algorithms, en la 8th International Supercomputing Conference in Me-
xico, que muestra los resultados obtenidos de la paralelización de los algoritmos.

A futuro se considera realizar pruebas usando conjuntos de datos grandes y medianos,
aśı como complementar las pruebas de los algoritmos al aumentar la cantidad de prototi-
pos para el conjunto SecStr. Por otro lado, se pretende realizar comparaciones con otros
conjuntos de datos reales medianos y grandes que hayan sido analizados usando algorit-
mos de aprendizaje supervisados. Con respecto a mejorar el tiempo de ejecución de los
algoritmos, se considera realizar una implementación usando unidades de procesamiento
gráfico además del cómputo paralelo y distribuido, con el objetivo de aprovechar que el
cálculo mayormente es realizado por operaciones sobre matrices.
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Anexo A

Pseudocódigo de los algoritmos
implementados

A.1. Algoritmo de Propagación de etiquetas

El algoritmo de Propagación de etiquetas tiene como principal idea que los puntos
que son cercanos entre śı tengan etiquetas similares. Esto significa que la etiqueta de un
nodo se propaga hacia sus vecinos de acuerdo a una relación de proximidad. Para esto,
el algoritmo representa cada muestra como un nodo dentro de un grafo completamente
conectado, donde cada arco representa la medida de similaridad entre cada par de nodos
[Zhu and Ghahramani, 2002].

Heuŕıstica del algoritmo de Kruskal modificado para encontrar el valor de σ

Para la experimentación sobre cada conjunto de datos, se usó la heuŕıstica del algo-
ritmo de Kruskal modificado para la obtención de los valores de σ sobre los conjuntos de
datos seleccionados. La figura A.1 muestra gráficamente la obtención del valor de d0 para
la heuŕıstica.

El algoritmo de Kruskal es un algoritmo voraz que calcula el árbol de expansión
mı́nimo sobre un grafo conectado con aristas que tienen pesos. El algoritmo implementado
mantiene la lista de las aristas del árbol que se va formando ordenadas de menor a mayor.
Una estructura union − find se usa para mantener la relación de los nodos del grafo
en grupos de manera eficiente. La operación find permite encontrar la etiqueta a la que
pertenece el nodo y la operación union hace que dos grupos compartan la misma etiqueta
[Cormen et al., 2001].

La modificación consiste en mantener una lista de nodos de los que se conoce su
etiqueta. Al usar la función unir de la estructura union-find, ésta detecta cuando se trata
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Figura A.1: Representación gráfica de la obtención del valor d0 para el algoritmo LP.

de unir dos componentes que tienen diferente etiqueta conocida y se detiene el algoritmo
regresando el valor del arco d0. El algoritmo 1 muestra el pseudocódigo con los detalles
más importantes.

Algoritmo 1 Obtención del valor de d0 para el algoritmo LP.
mientras existan arcos a evaluar hacer

Sea s ← el arco de menor peso
si s conecta a dos vértices del mismo grupo entonces

Eliminar s del conjunto S debido a que forma un ciclo
sino si s conecta a dos vértices con etiqueta desconocida entonces

Agregar (union) s a alguno de los dos árboles con etiqueta desconocida
sino si s conecta a dos vértices con una etiqueta desconocida y una conocida entonces

Agregar (union) s al árbol con etiqueta conocida
sino si s conecta a dos vértices con etiquetas conocidas diferentes entonces

Regresar la longitud del arco s← d0

fin si
fin mientras

Matriz Y y representación 1 de M

Si se consideran P ejemplos en un problema de C clases, la matriz Y , de P ×C repre-
senta las etiquetas a las que corresponde cada ejemplo. Para el ejemplo de la figura A.2,
se tiene P=12 ejemplos y C=3 clases. Al inicio del algoritmo LP, se toma como entrada
la cantidad de elementos de cada clase que conservarán sus etiquetas, estos ejemplos son
seleccionados de manera aleatoria, dejando al resto de ejemplos sin etiqueta. El algorit-
mo tiene por objetivo calcular la etiqueta para cada ejemplo al que se ha eliminado su
etiqueta y la exactitud se calcula sobre estos elementos.
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Figura A.2: Representación 1 de M en la matriz de etiquetas Y .

En la parte izquierda de la figura A.2 se muestran en gris a los elementos que han
sido seleccionados para conservar sus etiquetas, mismos que serán usados para calcular las
etiquetas de los elementos marcados con ?. Al iniciar el algoritmo los valores en Y para
los elementos no etiquetados son inicializados con un valor aleatorio entre 0 y 1, estos
valores van cambiando durante las iteraciones hasta mostrar convergencia.

La representación 1 de M indica que para el ejemplo i, se toma como la clase a la
que pertenece a la columna donde está el mayor valor de probabilidad, por ello al inicio
y en el paso 3 del algoritmo LP se coloca 1 en la columna que corresponde a la clase de
la etiqueta y 0 en el caso opuesto.

Paralelización y distribución del algoritmo para el cálculo del producto de
T × Y

La parte del algoritmo LP que requiere la mayor cantidad de procesamiento es el
producto de T × Y . Para paralelizar este proceso, cada unidad de procesamiento tiene
una copia completa de Y, debido a que es un vector relativamente pequeño. La matriz W
es distribuida en las unidades de procesamiento. La figura A.3 muestra el uso del vector
de ı́ndices para distribuir el cálculo.

En la versión distribuida, es necesario enviar las regiones correspondientes de la matriz
Y ′ de cada procesador hacia el nodo maestro y éste las reenv́ıa hacia el resto de los nodos
(broadcast) debido a que es necesario mantener la última versión de Y para realizar el
producto en cada iteración. El algoritmo 2 muestra el proceso que se lleva a cabo en cada
nodo. El valor de desplazamiento en el algoritmo indica el inicio de la región por la que el
nodo es responsable de toda la matriz. El valor i es una variable local que permite acceder
a la fila almacenada localmente. Por lo tanto el valor i+ desplazamiento permite acceder
al renglón de la matriz completa.
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Figura A.3: Paralelización del producto Y ′ ← T × Y .

Algoritmo 2 Cálculo del producto Y ′ ← T × Y .

desplazamiento ← fila inicial a procesar.
numElementos ← número de filas que evaluará.
para i ← 1 hasta numElementos hacer

para j ← 1 hasta número de clases hacer
para k ← 1 hasta número de ejemplos del conjunto de datos hacer

Yp[i+desplazamiento][j] ← T[i+desplazamiento][k] × Y[k][j]
fin para

fin para
fin para

Conjuntos de datos sintéticos de prueba

Para probar el algoritmo, se generó un conjunto de datos de dos espirales usando las
muestras obtenidas de ( x = cos(t), y = sin(t), z = 6 ∗ t) con t ∈ [3π/2, 9π/2] para
la primer espiral, y la segunda con un desplazamiento de π en la fase de las funciones
trigonométricas, de tal forma que las espirales no se tocan en ningún punto. En la figura
A.4 se muestran gráficamente las espirales en 3 dimensiones y el valor d0 obtenido por la
heuŕıstica del algoritmo de Kruskal modificado. En la parte izquierda de la figura A.4, la
ĺınea indica la conexión entre elementos de espirales distintas que corresponde al valor de
d0 obtenido con la heuŕıstica. Por otro lado, en la figura A.5 se muestra el resultado de
la ejecución del algoritmo y la clasificación de los elementos de dicho conjunto de datos.

Para la segunda prueba realizada, se usó un conjunto de tres bandas de puntos sobre
un plano X,Y. Todos los valores de X fueron obtenidos de una distribución uniforme en
el intervalo [0, 1]. Los valores en Y también son generados por una distribución uniforme,
pero están ubicados de manera aleatoria en los rangos [0, 0.5], [1, 1.5] y [2, 2.5].

Una vez encontrado el parámetro σ para los conjuntos de datos antes mencionados, se
procede a usar el algoritmo LP. Los resultados se ilustran en la figura A.6. Esta figura se
divide en dos partes, en la parte superior se muestra el conjunto original donde la flecha en
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Figura A.4: Uso de la heuŕıstica del algoritmo de Kruskal modificado para encontrar σ = d0/3
del conjunto de datos de 2 espirales.

Figura A.5: Ejecución del algoritmo LP para el ejemplo de las espirales.
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cada una de las bandas muestra los elementos etiquetados. En la parte inferior, se aprecia
el resultado de la ejecución del algoritmo, en donde puede apreciarse una separación
(clasificación) completa de los elementos de cada una de las bandas.

Figura A.6: Ejecución del algoritmo de propagación de etiquetas para el conjunto de las 3 ban-
das. a) Conjunto inicial con una etiqueta por clase. b) Resultados de clasificación
usando el algoritmo LP.

Los resultados anteriores (ver figuras A.5 y A.6) muestran que la heuŕıstica para
calcular el valor de σ funciona al menos con datos sintéticos, por lo cual es adoptada para
los experimentos de este trabajo.
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A.2. Algoritmo de Propagación de etiquetas usando

el criterio del costro cuadrático

Este es una extensión del algoritmo de propagación de etiquetas, cuya principal carac-
teŕıstica es tratar de explotar las relaciones entre los datos etiquetados y no etiquetados,
y la geometŕıa de sus relaciones mapeados a un grafo creado usando la regla k a través de
una medida de similaridad. El valor de k es obtenido usando una búsqueda de parámetros,
como se describe en la sección 2.3.3

El algoritmo se basa en la minimización del error definido en la ecuación A.1:

l∑
i=1

(ŷi − yi)2 = ||Ŷl − Yl||2. (A.1)

La matriz de etiquetas Ŷ se obtiene usando la ecuación A.2 que contiene los parámetros
µ y ε que son obtenidos usando una búsqueda en malla.

Ŷ = (S + µL+ µεI)−1SY (A.2)

En el resto de esta sección se muestran los detalles principales de la implementación
del algoritmo.

Selección de los elementos etiquetados

Como entrada al algoritmo, se lee un conjunto de datos con las caracteŕısticas de
cada ejemplo y su etiqueta (ver figura 4.4). Como parte de la experimentación, se deben
seleccionar de manera aleatoria una cantidad de elementos con etiqueta por cada clase,
eliminando las etiquetas del resto.

En la figura A.7(a), se muestra un conjunto de datos, para el que se han seleccionado
dos elementos de cada clase de manera aleatoria (elementos sombreados). El resto de
etiquetas no se toman en cuenta durante el algoritmo, ya que el objetivo de éste es que
las pueda calcular. La matriz Y , en la figura A.7(b) muestra la representación 1 de M
para los ejemplos que conservan su etiqueta y para los demás el śımbolo ? indica que el
valor deberá ser calculado.

Matriz S

Una vez seleccionados los ejemplos, se crea la matriz de etiquetas S, ésta mantiene
1’s en la diagonal en los sitios donde hay elementos con etiqueta y 0’s en todos los demás
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Figura A.7: Selección de los ejemplos de manera aleatoria que permanecen con etiqueta y la
representación 1 de M para la matriz Y .

elementos. Para el ejemplo de la figura A.7 la matriz S correspondiente se muestra en la
figura A.8. En este caso se muestran 2 elementos etiquetados aleatoriamente por clase.

Figura A.8: Matriz S

Obtención de la matriz de similaridad W (k, σ) y el laplaciano L

La matriz W representa la similaridad entre los elementos de los ejemplos a procesar,
a diferencia del algoritmo de propagación de etiquetas, se almacenan únicamente los k
elementos más similares, por lo que para cada fila se calculan las medidas de similaridad
hacia el resto de ejemplos, pero se almacenan únicamente k, desechando el resto.

La matriz W se genera usando la función kernel de base radial (kbr ó rbf, del inglés
radial basis function), con amplitud σ (que representa la desviación estándar) para la
medida de similaridad. El primer paso es calcular los valores Wi,j usando la función rbf
para cada elemento i con respecto a la información del resto de elementos j. El siguiente
paso es almacenar las k medidas de similaridad mayores en una lista. Finalmente, el
algoritmo requiere que la matriz sea simétrica, por lo que se recorren todos los elementos
de la matriz W y se realiza la operación de Wj,i ← Wi,j para forzar que la matriz sea
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simétrica.

En la implementación paralela, las filas se distribuyen en los procesadores usando
directivas de OpenMP para el cálculo de los k ejemplos más similares de manera con-
currente. El procesamiento para hacer simétrica a W (k, σ) se hace de manera secuencial
debido a las dependencias de lecturas/escrituras.

En la implementación distribuida se usa el algoritmo 3. Antes de la ejecución se man-
tiene un vector compartido entre todos los nodos con las asignaciones de filas que procesa
cada uno. En la primer parte, cada nodo hace el cálculo de W (k, σ) para las filas que le
fueron asignadas y hace que Wj,i se vuelva simétrico al realizar la operación Wj,i ← Wi,j.
Sin embargo, al hacer que Wj,i sea simétrica, algunas filas salen del rango asignado, estas
filas son enviadas al final a los nodos correspondientes usando paso de mensajes, y al
mismo tiempo se reciben los valores correspondientes generados por otros nodos.

Algoritmo 3 Generación de la matriz W (k, σ) para el algoritmo LPQCC.
1: para i ← en el rango de las filas asignadas al nodo hacer
2: para j = 0 ← para cada columna de W hacer . Cálculo de W (k, σ)

3: Calcular wij ← exp

(
−

∑D
d=1(xdi−xdj )2

σ2

)
4: fin para
5: Wi ← rbf de los k ejemplos con valor mayor.
6: fin para
7: para i ← cada ı́ndice de filas de W hacer . La matriz W debe ser simétrica
8: para Wi,j ← cada elemento en Wi hacer
9: Wj,i ←Wi,j

10: fin para
11: fin para
12: Enviar los valores de de W (k, σ) que no fueron asignados al nodo actual hacia el resto de

nodos para forzar la simetŕıa.
13: Recibir los valores de W (k, σ) del resto de nodos que deben ser asignados al nodo actual

para forzar la simetŕıa.

El laplaciano L para ser aplicado en la ecuación A.2 se obtiene usando la ecuación
2.2 sobre la matriz W (k, σ). Las operaciones en la implementación distribuida se realizan
sobre los datos existentes en cada nodo de manera independiente, de igual forma que en
las implementaciones secuencial y paralela.

Cálculo de la inversa de una matriz

La parte más importante del algoritmo es el cálculo de la matriz inversa, para esta
tarea se usó el algoritmo de Gauss-Jordan. Esta operación ocupa más del 90 % del tiempo
de procesamiento del algoritmo según las pruebas realizadas con gprof (ver sección 4.5.1).

En la primer parte del algoritmo 4 se toma el valor que está sobre la diagonal de la
matriz extendida [M, I], para convertirlo en 1. El resto del algoritmo, para cada fila es
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Algoritmo 4 Algoritmo de Gauss-Jordan para el cálculo de la matriz inversa.
1: para i ← cada fila de la matriz hacer
2: Asignar aux←Mi,i. . Si aux es 0, terminar el programa.
3: para j ← ı́ndice de cada columna dentro de la fila i hacer
4: Asignar Mi,j ←Mi,j/aux.
5: fin para
6: para k ← ı́ndice de cada fila de M, k 6= i hacer
7: Asignar aux←Mk,i

8: si aux 6= 0 entonces
9: para j ← ı́ndice de cada columna dentro de la fila k hacer

10: Asignar Mk,j ←Mk,j/aux−Mi,j .
11: fin para
12: fin si
13: fin para
14: fin para

hacer que el resto de valores sobre la columna se transformen en 0 realizando operaciones
con la fila pivote y cada una de las filas recorridas usando el ı́ndice k.

Algoritmo 5 Algoritmo paralelo de Gauss-Jordan para el cálculo de la matriz inversa.
1: para i ← cada fila de la matriz hacer
2: Asignar aux←Mi,i. . Si aux es 0, terminar el programa.
3: para j ← ı́ndice de cada columna dentro de la fila i hacer
4: Asignar Mi,j ←Mi,j/aux.
5: fin para
6: Distribuir de manera dinámica o estática las filas a procesar por cada unidad de proce-

samiento.
7: para k ← ı́ndice de cada fila de M asignado por directivas de OpenMP, k 6= i hacer
8: Asignar aux←Mk,i

9: si aux 6= 0 entonces
10: para j ← ı́ndice de cada columna dentro de la fila k hacer
11: Asignar Mk,j ←Mk,j/aux−Mi,j .
12: fin para
13: fin si
14: fin para
15: fin para

El algoritmo 5 para el cálculo de la inversa de una matriz usa directivas de OpenMP.
El ciclo principal que determina la fila pivote i se ejecuta de manera secuencial. Después
de transformar en 1 el elemento Mi,i, al dividir todos los elementos de la fila sobre aux←
M[i, i], se debe indicar a las directivas de OpenMP que la fila pivote (i) es privada y el
resto de vectores (k 6= i) de la matriz son compartidos. Cabe notar que no hay fallos en
las escrituras debido a que no presentan dependencias.

Para el algoritmo 6 se toma en consideración que la matriz a procesar ya está distribui-
da en los nodos en que se realiza el procesamiento, de tal forma que cada nodo controla los
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ı́ndices de las filas que tiene asignadas. Para cada iteración del ciclo principal el nodo que
controla al resto es el que tiene entre sus filas asignadas el pivote. El algoritmo muestra
la parte en que el nodo tiene la fila pivote i, y env́ıa esta fila al resto de los nodos. Todos
los nodos saben en qué ciclo procesarán la fila pivote.

Algoritmo 6 Env́ıo y actualización del renglón i cuando el hilo actual contiene el pivote.

1: para i ← cada fila de la matriz hacer
2: Asignar aux←Mi,i. . Si aux es 0, terminar el programa.
3: para j ← ı́ndice de cada columna dentro de las filas asignadas al nodo i hacer
4: Asignar Mi,j ←Mi,j/aux.
5: fin para
6: Enviar la fila i al resto de nodos para eliminar los valores en la columna i de sus respectivos

renglones asignados.
7: para k ← ı́ndice de cada fila de M asignado al nodo, k 6= i hacer
8: Asignar aux←Mk,i

9: si aux 6= 0 entonces
10: para j ← ı́ndice de cada columna dentro de la fila k hacer
11: Asignar Mk,j ←Mk,j/aux−Mi,j .
12: fin para
13: fin si
14: fin para
15: fin para

Para el caso en que un nodo contiene el pivote, el nodo debe transformar en 1 al
elemento en Mi,i al dividir toda la fila entre este valor. Enseguida, debe enviar la fila
pivote hacia el resto de nodos para que sea usada para transformar en 0 a todos los
elementos de la columna i usando la fila pivote en las filas que tienen asignadas los otros
nodos.

El algoritmo 7 muestra el caso en que la fila pivote no está en el rango de filas que
actualmente está procesando el nodo, en cada iteración i se espera la fila i. Después de
recibir la fila, se procesan las filas que tiene asignadas el nodo y se hacen 0 los valores
en la columna i. El algoritmo muestra la parte en que el nodo recibe la fila pivote i y
actualiza la fila que tiene asignada haciendo 1 el elemento (i, i) y 0 el resto de elementos
de la columna i.
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Algoritmo 7 Recepción y actualización del renglón i cuando el hilo actual no contiene
el pivote.
1: para i ← cada fila de la matriz hacer
2: Recibir la fila i al resto de nodos para eliminar los valores en la columna i de sus respec-

tivos renglones asignados.
3: para k ← ı́ndice de cada fila de M asignado al nodo, k 6= i hacer
4: Asignar aux←Mk,i

5: si aux 6= 0 entonces
6: para j ← ı́ndice de cada columna dentro de la fila k hacer
7: Asignar Mk,j ←Mk,j/aux−Mi,j .
8: fin para
9: fin si

10: fin para
11: fin para

En la figura A.9 se muestra gráficamente el proceso del cálculo de la matriz inversa
para tres nodos. En primer lugar aparecen las filas que procesa cada nodo y el vector
de asignaciones. En la segunda fila se aprecia el procesamiento de la fila pivote para
transformar en 1 el elemento en la posición Mi,i y dividir sobre este valor el resto de
valores que lo acompañan. Aśı mismo, se muestra que el resto de filas en el nodo deben
ser usadas para la eliminación de los elementos en la columna i, y el env́ıo de la fila pivote
al resto de los nodos. En los otros nodos se aprecia el proceso de eliminación en las filas
que mantienen. En el tercer renglón se muestran otras iteraciones realizadas en el primer
nodo.

Multiplicación de matrices

Después de obtener la inversa en la ecuación A.2, el resultado se debe multiplicar por
SY ← S×Y . El producto de S×Y debe haber sido previamente calculado, este producto
es procesado y almacenado por todos los nodos de manera concurrente debido a que la
cantidad de procesamiento y almacenamiento es muy pequeño con respecto a lo necesario
para la matriz inversa. El orden de esta operación es de O(p+C×p), donde p es el número
de ejemplos en el conjunto de datos procesados.

Sea MI ← (S+µL+µεI), el producto de MI×SY en la versión paralela se distribuyen
las filas de MI en las unidades de procesamiento usado directivas de OpenMP y se conserva
una copia de SY compartida. Por otro lado, para la implementación distribuida, de manera
análoga, se mantiene el vector de asignaciones con información acerca de las filas de la
matriz que están almacenadas en cada nodo.

En la figura A.10 la matriz MI está distribuida en 3 nodos, el primero almacena de la
fila 1 a la 7, y los otros dos nodos de la fila 8 a la 14, y de la 15 a la 20, respectivamente.
Todos los nodos tienen una copia de la matriz SY . En las figuras A.12(a), A.12(b), y
A.12(c) se muestran los datos procesados por cada uno de los nodos durante el producto
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matricial, la región de la matriz Ŷ obtenida como respuesta las etiquetas conocidas (re-
marcadas en negro) y no conocidas (marcadas como C = #) en cada región de la matriz
Ŷ , estos últimos son los que el algoritmo tiene por objetivo obtener.

La figura A.12 muestra la multiplicación de la matriz MI en tres nodos. En A.12(a)
se mantienen las filas 1 a 7, en A.12(b) las filas 8 a 14, y en A.12(c) las filas 15 a 20. La
matriz SY es local para cada nodo ya que ocupa poco espacio. El producto obtenido es
local para cada nodo y es una región de la matriz Ŷ . En cada figura se muestran con fondo
negro los nodos etiquetados y el resto de nodos son no etiquetados, para éstos últimos es
que se desea calcular la etiqueta.

Obtención de las etiquetas

En la figura A.11 se muestra en la parte izquierda una matriz Ŷ para los que hay
elementos etiquetados (fondo negro) y elementos para los que se desea calcular la etiqueta.
La etiqueta para dicha fila corresponde con el ı́ndice de la columna en la que está el
máximo valor. Para la implementación paralela y secuencial, los valores están localmente
en el nodo en que se está ejecutando la aplicación.

Para la implementación distribuida, las etiquetas son calculadas concurrentemente,
como se muestra en la parte derecha de la figura A.11. Después de calcular las etiquetas,
éstas son transmitidas al nodo principal y éste es el encargado de generar la matriz de
confusión para calcular la precisión.
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Figura A.9: Detalles más importantes del algoritmo para el cálculo de la matriz inversa.
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Figura A.10: Multiplicación de la matriz MI y la matriz SY de manera distribuida.

Figura A.11: Obtención de la etiqueta para los ejemplos no etiquetados.
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(a)

(b)

(c)

Figura A.12: Multiplicación distribuida de MI × SY en 3 nodos.



Anexo B

Instalación de un Cluster Beowulf

En este anexo se muestra el proceso de instalación de los paquetes necesarios para com-
pilar aplicaciones paralelas y distribuidas usando la biblioteca de paso de mensajes MPI.
Esta configuración es conocida como Cluster Beowulf y permite acceder desde cualquier
nodo en una red definida por la configuración hacia cualquier otro nodo para enviar datos
y asignar la ejecución de secciones de las aplicaciones paralelas de manera distribuida.

B.1. Instalacion de la biblioteca de paso de mensajes

Para instalar paquetes se debe ingresar como superusuario (root). El ingreso al sistema
es comúnmente realizado usando un usuario administrador, para ingresar con permisos
de superusuario a la cuenta de root se usa el comando sudo su.

El primer paso es la instalación de los paquetes que se requieren, para ello es necesaria
la actualización del repositorio. La orden apt-get [von Hagen, 2010] con la opción update
permite actualizar la lista de paquetes que pueden instalarse desde los repositorios que
están en Internet:

apt−get update

La opción update tiene como propósito indicar al repositorio local dónde están las
fuentes para los programas que se instalarán en los siguientes pasos.

Los siguientes paquetes a instalar son el compilador de C/C++ y las bibliotecas para
MPI y OpenMP, la siguiente instrucción usa el comando apt-get y la lista de paquetes
que se deben instalar para poder usar la biblioteca de paso de mensajes:

apt−get i n s t a l l g++ openmpi−bin openmpi−common libopenmpi1
libopenmpi−dev libgomp1

Al momento de instalación de los paquetes, en los comandos se listan los paquetes
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principales, la gran mayoŕıa de los paquetes que se muestran a continuación tienen de-
pendencias, es decir al instalar el paquete se instalarán otros paquetes que son necesarios
para su funcionamiento, todo esto lo hace de manera automática el comando apt-get.

B.2. Cuentas y conexión SSH

Para poder establecer conexiones a través del protocolo SSH (Secure SHell, o intérprete
de órdenes segura), se debe crear en todos los nodos un usuario con el mismo nombre.
Este usuario será el que ejecutará en el resto de servidores el programa que solicitará el
nodo maestro. Cada usuario debe tener exactamente la misma ruta para los archivos que
se ejecutarán y tendrá una copia de dichos archivos. Si se supone que el usuario es ”hpc”,
dicho usuario puede crearse con la siguiente ĺınea:

adduser hpc

SSH es un protocolo que permite acceder a máquinas remotas a través de una red
[von Hagen, 2010]. Éste permite acceso completo a la computadora remota mediante un
intérprete de comandos y redirigir el control del sistema gráfico de la máquina remota a
la máquina donde se accede.

Es necesario instalar un servidor SSH en cada uno de los nodos esclavos para poder
permitir el servicio de conexión desde el nodo maestro al momento de ejecutar la aplicación
distribuida. La siguiente instrucción permite dicha instalación.

apt−get i n s t a l l openssh−s e r v e r

El nodo maestro debe tener un cliente ssh para poder solicitar el servicio de ejecución
de programas en los nodos esclavos. La siguiente orden instala el cliente ssh:

apt−get i n s t a l l openssh−c l i e n t

Claves de acceso desde el nodo maestro

Si se desea hacer una conexión desde el nodo maestro hacia cualquiera de los nodos
esclavos, se puede hacer uso del comando ssh con con la siguiente sintaxis:

s sh login@nombreserv idor

donde nombreservidor es el nombre del dominio del servidor o su IP. En este caso se
solicitará el password del usuario y podrá establecer la conexión.

Si no se desea solicitar el password al hacer cualquier conexión, se pueden crear claves
de conexión seguras que permitirán eliminar dicho paso. Las claves de conexión se deben
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guardar en una carpeta llamada .ssh en el directorio $HOME de los usuarios en cada uno
de los nodos.

Las claves se guardarán en el archivo authorized keys, éste se lee cada vez que se
desea acceder a otro nodo al momento de ejecutar el programa paralelo con memoria
distribuida desde el nodo maestro. El comando

ssh keygen −t dsa

pedirá un password con que se generará los archivos id dsa.pub e id dsa que contendrán
el password encriptado para hacer las conexiones.

La figura B.1 muestra la ejecución de la instrucción ssh-keygen, note que se solicita el
nombre del archivo en que se guardará la clave privada. Al ejecutarse, se crean dos archivos
id dsa e id dsa.pub que corresponden a la clave privada y pública, respectivamente.

hpc@nodo01$ ssh-keygen -t dsa

Generating public/private dsa key pair.

Enter file in which to save the key (/home/hpc/.ssh/id_dsa): id_dsa

Enter passphrase (empty for no passphrase):

Enter same passphrase again:

Your identification has been saved in authorized_keys.

Your public key has been saved in authorized_keys.pub.

The key fingerprint is:

96:f1:85:a5:4f:fd:92:85:2f:54:df:e3:52:bc:ae:09

The key’s randomart image is:

+--[ DSA 1024]----+

| . .|

| + ..oo|

| . o o +++|

| + + .o=o|

| S . ..+oo|

| . oo |

| E . |

| . o |

| o |

+-----------------+

Figura B.1: Creación de las llaves de acceso para el protocolo SSH.

El archivo id dsa.pub deberá copiarse en cada nodo esclavo con el nombre authori-
zed keys en la carpeta .ssh dentro de su carpeta ($HOME/home/hpc, en el caso de
nuestra instalación). Para crear una copia del archivo id dsa.pub con un nuevo nombre
puede usar el siguiente comando estando en la carpeta $HOME/.ssh:

cp id d sa . pub author i z ed keys
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El comando scp (Secure CoPy) permite copiar un conjunto de archivos a otras equipos,
se requiere el nombre del usuario, la IP y la ruta absoluta en que se desea acceder en el
nodo externo. En este caso para copiar el archivo authotized keys al resto de nodos se
puede usar la siguiente instrucción:

scp autho r i z ed keys hpc@192 . 1 6 8 . 1 1 . 1 0 6 : / home/hpc / . ssh

Archivo de configuración MPI

Al momento de ejecutar un programa distribuido se puede usar la interfaz de paso
de mensajes ( MPI, Message Passing Interface). MPI requiere un archivo con el nombre
.mpi hostfile en la carpeta $HOME del nodo maestro, este archivo contiene información
sobre cuántas unidades de ejecución existen en cada nodo (maestro y esclavos) del cluster.
Para poder en su momento conectarse y crear hilos de ejecución en cada uno de los
nodos. En este archivo de indica cada una de las IPs de los nodos que tienen unidades de
procesamiento y cuántas hay en cada uno. En este caso nuestro archivo de configuración
se muestra en la figura B.2:

#h o s t f i l e f o r mpi
#master node s l o t s =8
192 . 168 . 11 . 104 s l o t s =8

#s l a v e node s l o t s =8
192 . 168 . 11 . 105 s l o t s =8

#s l a v e node s l o t s =8
192 . 168 . 11 . 106 s l o t s =8

Figura B.2: Archivo de configuración .mpi hostfile.

Los comentarios inician con el caracter #. Las IPs que hay configuradas son 192.168.11.10x
en cada uno de los 3 nodos. Es posible indicar más o menos unidades de procesamiento, en
caso de ser más, MPI asignará más de un proceso a las unidades de ejecución de manera
automática. También con este archivo es posible aumentar más nodos al clúster, siempre
que cumplan con los requerimientos planteados en esta sección.

La figura B.3 resume el proceso de instalación y configuración del software para un
clúster Beowulf.
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Figura B.3: Configuración del Clúster Beowulf.



Anexo C

Manual de usuario de la biblioteca

El software desarrollado para este trabajo de tesis se implementó en lenguaje C y
C++, con el compilador g++ 4.8.4 y las bibliotecas de paso de mensajes (MPI) y de
multiprocesamiento (OpenMP), instaladas según se indicó en el anexo B.

En primer lugar, se muestra cómo ejecutar el programa usando el código ya compilado,
y enseguida los cambios que se deben realizar para poder compilar las aplicaciones para
ser usadas con otros conjuntos de datos.

Ejecución del algoritmo LP

El archivo ejecutable ejecutableLP recibe como parámetros los siguientes paráme-
tros:

. / e jecutab leLP nRuns <#ej e c s> hm <#ejemplos e t i q . x c l a s e> numExec <#prueba e j e c .>

Donde:

nRuns es el número de veces que se ejecutará el algoritmo, a partir del cual se
generará una matriz de confusión promedio.

hm es el número de ejemplos etiquetados por cada clase. Por ejemplo, si el conjunto
de datos tiene 2 clases y se indican 2 ejemplos, en total habŕıan 4 ejemplos con
etiqueta y al resto se eliminaŕıa la etiqueta.

numExec el número de ejecución de la prueba. Este parámetro sirve para crear un
archivo .tex en la carpeta out con el número de dicha ejecución que contendrá en
dicho formato los resultados obtenidos en la prueba.

Un ejemplo de salida, para la ejecución del algoritmo para el conjunto COIL es el
siguiente:
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Sigma = 1.408
Porcenta je 1.0\%

Valores de l a s e t i q u e t a s

Matriz de con fus i on promedio
\begin { tabu la r }{ | c | c | c | c | c | c | c | }
\ h l i n e
& Clase 0& Clase 1& Clase 2& Clase 3& Clase 4& Clase 5\\
Clase 0 &175.7 & 19 .9 & 33 .7 & 7 .3 & 9 .4 & 4 .0 \\
Clase 1 &3.8 & 219 .1 & 2 .3 & 9 .2 & 5 .1 & 10 .4 \\
Clase 2 &33.6 & 3 .2 & 193 .0 & 7 .7 & 3 .4 & 9 .1 \\
Clase 3 &2.6 & 7 .3 & 7 .6 & 213 .7 & 9 .7 & 9 .1 \\
Clase 4 &3.6 & 4 .5 & 4 .3 & 2 .1 & 235 .6 & 0 .0 \\
Clase 5 &6.5 & 12 .1 & 14 .2 & 11 .3 & 3 .3 & 202 .6 \\
\ h l i n e
\end{ tabu la r }
Ac i e r to s 1239.76/1500
P r e c i s i o n 82.6507 \%

r e a l 3m5.112 s
user 9m36.813 s
sys 0m1.554 s

Ejecución del algoritmo LPQCC

El archivo ejecutable ejecutableLPQCC recibe como parámetros los siguientes ar-
gumentos:
. / ejecutableLPQCC nRuns <#ejecucs> hm <#ejemplos e t i q . x c l a s e> knn <#vec inos mas cerc>

alpha <param alpha> e p s i l o n <param eps i l on> numExec <#prueba e j ec>

Donde:

nRuns, hm y numExec tienen la misma función que para el algoritmo LP.

knn el número de vecinos con que se creará el grafo W para el algoritmo.

epsilon el valor de ε para el algoritmo.

alpha el valor de α para el algoritmo.

Para las versiones distribuidas, se debe agregar el archivo hostfile como parámetro,
y el número de nodos disponibles donde se ejecutará el programa. Se usa el comando
mpirun de la siguiente manera:
mpirun −−h o s t f i l e a rch ivo −np <num procesos> . / ejecutableLPQCC nRuns <#ejecucs>

hm <#ejemplos e t i q . x c l a s e> knn <#vec inos mas cerc> alpha <param \alpha>
e p s i l o n <param \ eps i l on> numExec <#prueba e j ec>

Donde:

–hostfile, indica que el siguiente valor es un archivo con información de las IPs de
los nodos y número de unidades de ejecución en ellos (ver sección B.2).
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-np, número de nodos en que se ejecutará el programa, tomando como referencia el
archivo hostfile.

Cambios en los archivos

Ambos programas usan los archivos de libreŕıas datasets.h y datasets.cpp. Si se
desea procesar un conjunto de datos diferente, se deben hacer los siguientes cambios en
el archivo datasets.h:

#d e f i n e C 2
#d e f i n e NC 315
#d e f i n e NR 8000

Donde:

C, es el número de clases en el conjunto de datos.

NC, es el número de columnas en el conjunto de datos.

NR, es el número de ejemplos.

Los datos que aparecen, en particular son para el conjunto SecStr. Para el archivo
main.cpp, en ambos programas se pueden modificar las siguientes variables globales:

char basePath [ ] = ” . / ” ;
char datasetFi lename [ 1 0 0 ] = {” in / secSt r8k . in ”} ;
char ou tF i l e [ 1 0 0 ] = {” out / secSt r8k . out ”} ;
char f i l e L a t x [ ] = {” out / secSt r8k . tex ”} ;
char t i t l e [ ]= ” Label Propagation ” ;
char s u b t i t l e [ ] = ”Using Quadatic C r i t e r i o n ” ;

basePath, ruta absoluta o relativa donde están los archivos de entrada y donde se
desea generar las salidas.

datasetFilename, ruta relativa y archivo en donde está el conjunto de datos.

outFile, ruta relativa y archivo en donde se generarán salidas en formato de texto
acerca de la ejecución.

fileLatx, ruta relativa y archivo latex en donde se guardarán resultados de ejecución.

title, t́ıtulo para el documento en latex.

subtitle, subt́ıtulo para el documento en latex.

Como se menciona anteriormente, se recibe un archivo con el conjunto de datos, este
archivo debe tener en cada fila NC datos que corresponden a valores de las caracteŕısti-
cas de los conjuntos de datos para cada ejemplo. Al final del archivo deben haber NR
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etiquetas (empezando en 0, 1, etc.) para cada uno de los ejemplos. El siguiente fragmento
corresponde al conjunto de datos iris, en las primeras ĺıneas del archivo están los datos
de cada ejemplo, y en las últimas ĺıneas se muestran las etiquetas para cada ejemplo.

5 .1 3 .5 1 .4 0 .2
4 .9 3 .0 1 .4 0 .2
4 .7 3 .2 1 .3 0 .2
. . .
4 . 6 3 . 1 1 .5 0 .2
5 .9 3 .0 5 .1 1 .8

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . . . 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 . . . 1
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 . . . 2

Compilación y ejecución paralela y distribuida

En ambos proyectos hay un archivo llamado compilarMPI.sh, este archivo contiene
un ejemplo de ejecución del programa que puede ser usado de referencia.

mpirun −np 16 −h o s t f i l e . / h o s t f i l e . / e j e c u t a b l e nRuns 4 hm 40 knn 30 alpha 0 .1
e p s i l o n 0 .01 numExec 55

En este caso particular, el comando mpirun se encarga de ejecutar el programa en 16
nodos cuyas direcciones y recursos están en el archivo ./hostfile; se harán 4 ejecuciones
del programa con 40 ejemplos de cada clase usando la regla k con 10 vecinos, y los
parámetros α = 0.1 y ε = 0.01. Los resultados se guardaŕıan en el archivo out001.tex.
Un fragmento de la salida en consola de la ejecución se muestra a continuación:

>> nRuns = 4
>> howManyByClass = 40
>> number o f ne ighbors = 10
>> alpha = 0.100000
>> e p s i l o n = 0.010000
>> numExec = 1
Run 0000 . . .
Run 0001 . . .
Run 0002 . . .
Run 0003 . . .

Resumen :

3492 468
3234 726

Num. de e j e c u c i o n e s 4
Num. t o t a l de e jemplos 8000
Num. de e jemplos no e t i que tado s 80
Num. de a c i e r t o s promedio 4218.50
Num. de f a l l o s promedio 3701.50
Rendimiento 53 .26 %

El archivo out001.tex, después de ser compilado con pdflatex genera un archivo PDF,
como se muestra en el cuadro C.1. Este cuadro resume la ejecución del algoritmo según
los argumentos recibidos en el programa.
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Clase 1 Clase 2 Rend/cl

Clase 1 3492 468 88.19 %
Clase 2 3234 726 18.34 %

Cuadro C.1: Ejemplo de cuadro generado como resultado de la ejecución del algoritmo LPQCC.
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