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Resumen

El aprendizaje computacional es un area de estudio de algoritmos para obtener pre-
dictores basados en informacién 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 soluciéon de problemas en areas de ingenieria.

El proceso de aprendizaje puede dividirse en tres tipos: aprendizaje supervisado, no-
supervisado, y semi-supervisado. Los algoritmos de aprendizaje semi-supervisado tienen
como caracteristica principal que requieren una cantidad reducida de datos con informa-
cion de clase para su entrenamiento, pero son capaces de aprovechar ademaés la informacion
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 matematicos muy solidos para
interpretar y obtener sus propiedades; asi mismo, a menudo tienen un objetivo global
convexo, presentando altas garantias de convergencia. Esto tltimo resulta atractivo para
aplicarlo en problemas con cantidades grandes de datos que pueden ser modelados con
grafos de manera natural como son: clasificacién de paginas Web, sistemas de seguridad,
reconocimiento de voz, entre otros. Para el procesamiento de grafos grandes se han desa-
rrollado métodos muy sélidos que permiten soluciones escalables usando Cémputo de Alto
Rendimiento.

El Cémputo 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 calculos. 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 tecnologia 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
Propagaciéon 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 implementacion consiste en el Algoritmo de
Propagaciéon de Etiquetas usando el Criterio del Costo Cuadratico, éste trata de aprove-
char la informacion generada por la geometria de las relaciones entre los nodos usando la
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regla de los kvecinos mas cercanos y una medida de similaridad basada en la distancia
Euclidiana.

En el presente trabajo, el uso del cémputo paralelo y distribuido permitié 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
clasificacién obtenida en ambos algoritmos es similar a los de otros autores usando otros
algoritmos de aprendizaje supervisado y semi-supervisado. En este trabajo ademds se
reportan las mejoras en tiempo de ejecucion de entre 3x a 7x veces para la implementacion
paralela con respecto a la implementacion secuencial y se reporta el procesamiento de un
conjunto con hasta 80,000 elementos usando una implementacion distribuida.



Capitulo 1

Introduccion

El Aprendizaje Computacional (AC o ML, del inglés, Machine Learning) es una rama
de la Inteligencia Artificial que pretende aprender una funciéon o proceso, el cual se da
a partir de casos conocidos que cuentan con una solucién de un problema en particu-
lar, aunque no se conozca dicha solucién 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 formula especifica para su solucién.

Generalmente, los algoritmos de aprendizaje computacional actuales trabajan bien
con conjuntos de datos pequenos o medianos y cuando se realiza un analisis y extraccion
de informacién de estos conjuntos se usan algoritmos secuenciales. Sin embargo, cuando
se requiere procesar grandes volimenes de informacién se observan limitantes de tiempo,
procesamiento y memoria. Es aqui donde surge la importancia del uso de computo paralelo
y distribuido para reducir dichas limitantes.

Los métodos de aprendizaje tradicionales usan unicamente ejemplos etiquetados para
realizar el proceso de entrenamiento. La obtencion de etiquetas es un proceso general-
mente dificil, caro o que requiere cantidades significativas de tiempo, asi como la parti-
cipacién de expertos humanos. El Aprendizaje Semi-Supervisado (ASS o SSL, del inglés
Semi-supervised Learning) es un area particular del ML que estudia los fundamentos pa-
ra construir clasificadores usando informacién 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 garantias de convergencia, que los
hacen atractivos para problemas que pueden escalar en tamano. Ademas, la optimizacién
del objetivo puede llevarse a cabo usando paso de mensajes, permitiendo que en cada ite-
racién se obtenga una mejora [Bekkerman et al., 2011]. Los GBM modelan cada instancia
de informacién como un nodo y las relaciones de similaridad como los pesos de los arcos
que las interconectan, haciéndolos una representacién directa de datos para muchos pro-
blemas reales [Mayer-Shonberger and Cukier, 2013]. Por lo tanto, los GBM representan
un nicho importante para el estudio y aplicacién de técnicas basadas en grafos usando
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tecnologias de Cémputo de Alto Rendimiento (HPC, del inglés High Performance Com-
puting). Finalmente, cabe agregar que la mayor cantidad de GBM tienen una complejidad
en 6rdenes de O(n?) o superiores [Zhu, 2008, Kajdanowicz et al., 2014].

Debido al incremento de importancia del manejo de voliimenes grandes de informacion
en las dltimas décadas [Zikopoulos et al., 2011] [Jeffries, 2014] [Ginsberb et al., 2009], el
presente proyecto esté orientado al estudio y la implementacién 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 clasificacion
y mejora de velocidad de ejecucién. Ambos algoritmos realizan operaciones sobre estruc-
turas de datos que modelan la informacion 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 ejecucién sobre un solo equipo (0 nodo). En el caso de la implementa-
cion distribuida se hace uso de una red de interconexién 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 representacion de los grafos (y su acceso paralelo y distribuido),
y la planificacién y distribucién de carga de ejecucién paralela y/o distribuida.

La metodologia usada para el presente trabajo, consiste en realizar una investigacion
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 definicién
de las tareas y un andlisis de sus posibles particiones independientes para su ejecucion
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 clasificacion
sobre conjuntos de datos con caracteristicas sugeridas en la literatura.

1.1. Planteamiento del problema

La paralelizaciéon de métodos basados en grafos de Aprendizaje Semi-Supervisados
tiene aplicaciones en problemas de clasificacién que inciden en areas como: vision artifi-
cial, diagnéstico 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 comparacion
con los elementos que no la tienen. Aun cuando existen algoritmos que han mostrado
evidencia de mejoria en rendimiento, se han reportado soluciones principalmente a pro-
blemas con cantidades pequenas o medianas de datos, mismos que han sido procesados
de manera secuencial [Chapelle et al., 2006].

Los avances en la tecnologia de construccién de equipos de computo 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 tltimo,
se han construido sistemas de cémputo 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 algoritmico y de implementacion problemas como: eliminacién
y/o reduccién de dependencias, distribucién de la carga de procesamiento (load balancing),
capacidad de almacenamiento y planificacién de ejecucién (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 implementacion secuencial que tiene por objetivo el analisis de las par-
tes que presentan mayor cantidad de carga de procesamiento numérico paralelizable; asi
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 calculos, por lo que se procede a hacer la implementacion paralela y
distribuida de ambos algoritmos. Finalmente, se realizan pruebas para hacer mediciones
de rendimiento en clasificacién y aumento de velocidad de ejecucion.

1.2. Justificacion

En aplicaciones reales como el reconocimiento de voz, diagndstico médico, entre otras,
la obtencion de conjuntos de datos donde se conoce la informacion o etiqueta de clase
se caracteriza por ser muy costosa en tiempo y recursos. Por otro lado, la obtencién 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 numero sin etiquetar. Es por esta concordancia con las aplicaciones reales
que es una de las areas importantes de estudio e investigacion en los tltimos anos en el
area 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
computo secuenciales. Por lo tanto, la paralelizacién de estos algoritmos permite un au-
mento del rendimiento, obteniendo una reduccién en el tiempo de ejecucién y como con-
secuencia poder procesar conjuntos de datos que no podrian 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 clasificacion sobre
los conjuntos de datos seleccionados es comparado con otros algoritmos de aprendizaje
supervisado.

La implementacion considera que durante la ejecucién de los algoritmos tienen como
requerimientos cantidades grandes de memoria y procesamiento que no estan disponibles
en equipos comunes. Para esto, en la Universidad Tecnolégica de la Mixteca (UTM) se
cuenta con infraestructura basica que es suficiente para la implementacion de algoritmos
en entornos paralelos y distribuidos, la cual se podria ampliar a mediano plazo mediante
la participacion en proyectos de investigacion 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 permitira sentar las bases para
integrar una linea de investigacion en la institucion.
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1.3. Hipotesis

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

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 investigacion del estado del arte acerca de algoritmos de aprendizaje
semi-supervisado basados en grafos.

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

= Realizar un estudio sobre diferentes métodos para la representaciéon 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 continuacién 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 comparacién de herramientas para desarrollo de aplicaciones de apren-
dizaje computacional que se ejecutan sobre entornos paralelos y distribuidos; asi
como de las especificaciones y representacién de grafos mas adecuadas para los dos
métodos a implementar.
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= Implementacion de los algoritmos secuenciales, paralelos y distribuidos usando las
especificaciones descritas en el punto anterior.

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

1.6. Trabajo relacionado

El aprendizaje computacional es un area con una amplia cantidad de técnicas para
andlisis y prediccién de informacion. En la era moderna, los volimenes 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 computo paralelas [Upadhyaya, 2013]. En
[Thearling, 1993] se trata el incremento de rendimiento usando cémputo 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 mineria 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, localizacién 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 comparacion con los que no tienen etiqueta de clase. Por ejemplo, en el
caso de navegacion auténoma de robots con capacidades de almacenamiento limitadas, los
modelos de visién computacional requieren clasificadores eficientes a partir de los pocos
modelos disponibles como referencia [Zhu et al., 2009].

Una cantidad importante de problemas técnicos y cientificos tienen una naturaleza
de red en areas como: relaciones de citas en publicaciones, modelos de propagacion de
enfermedades, analisis de comportamiento de usuarios en la web, redes de transporte, redes
sociales, analisis de mercado, entre otros. Los grafos son una representacion muy eficiente
y flexible para modelar estos fenémenos 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' que usa ideas del enfoque Map-Reduce v las
combina con MPI para su implementacién distribuida [Bekkerman et al., 2011], y Pregel
cuyos objetivos son soportar grandes cantidades de informacién, alta tolerancia a fa-
llos, y ser herramientas que faciliten el desarrollo de aplicaciones paralelas y distribuidas
[Malewicz et al., 2010].

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


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

Capitulo 1. Introduccion 6

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

Algunas implementaciones a destacar usando Hadoop son: PLANET que implementa
de manera distribuida arboles de decisién [Panda et al., 2009], y que implementa algo-
ritmos de aprendizaje computacional (como el clasificador Naive Bayes, analisis discri-
minante gaussiano, k-means, regresion logistica, redes neuronales, analisis de componen-
te principal, méquinas 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 ademas, la mayor parte de operaciones a realizar es sobre estos vectores, se
han hecho desarrollos usando las unidades de procesamiento graficas (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 volimenes de informacién en apli-
caciones reales, [di Blas and Kaldeywey, 2009] destaca el uso de unidades especializadas
de procesamiento grafico en aplicaciones como biologia molecular, diagnéstico médico o
biologia, asi como su importancia para el procesamiento de datos para empresas como
eBay, Netflix o Google.

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

1.7. Metodologia

Para el problema tratado en el presente trabajo se usa la metodologia mostrada en la
figura 1.1. Como primer paso se realiza una investigacién del estado del arte de los algo-
ritmos de Aprendizaje Semi-Supervisado y de herramientas para desarrollo de software
para computo 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 aplicacién en
conjuntos de datos grandes [Bekkerman et al., 2011]. Después de analizar los algoritmos
de SSL, los Algoritmos de Propagacion de Etiquetas y de Propagacién de Etiquetas usando
el Criterio de Costo Cuadratico son seleccionados para su implementacion. 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/
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Figura 1.1: Metodologia usada en el presente trabajo.

Ambos algoritmos presentan una cantidad importante de operaciones paralelizables
sobre vectores y matrices que ademas 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 caracteristicas que se sugiere probar.
Los resultados de clasificacion 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 reduccion de tiempo de ejecucién considerando
la Ley de Amdahl [Patterson and Hennessy, 2006].

El desarrollo de los modulos 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 redaccién de este trabajo se realizé durante el periodo de desarrollo de la tesis.



Capitulo 2

Marco Teorico

El aprendizaje computacional ha tenido éxito en problemas de clasificacién donde no
se cuenta con un algoritmo especifico para tareas como son: reconocimiento de voz para
la transcripcién de conversaciones [Evermann et al., 2005], clasificacién de documentos
[Hua et al., 2012, Bsoul et al., 2013], deteccién de correo no deseado [Tretyakov, 2004], o
deteccion 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 aplicacién como son: mi-
neria de datos, vision por computadora, reconocimiento de voz y robotica, entre otros
[Alpaydin, 2010, Zhu et al., 2009].

Este capitulo contiene una breve introduccién a los métodos de aprendizaje compu-
tacional. En la seccion 2.1 se revisa su clasificacion basada en el método de entrenamiento
y en la seccion 2.2 se estudian las principales técnicas de SSL. Luego, en la seccién 2.3 se
describen los métodos basados en grafos, incluyendo de los métodos méas comunes para su
representacion y construccién. Ademas, se analizan los dos algoritmos que se implementan
de manera secuencial, paralela y distribuida. En la seccién 2.4 se revisa la necesidad de
usar herramientas de computo de alto rendimiento para procesar grandes volimenes de
informacion. Aqui, se introduce el modelo de programacién paralela usando OpenMP y
de programacién distribuida usando la interfaz de paso de mensajes.

2.1. Categorizacion de los métodos de aprendizaje

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

Durante este proceso los algoritmos son entrenados con diferentes ejemplos en los
que la solucién es conocida [Harrington, 2012]. El objetivo es obtener una funcién
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, mamifero, planta, etc.). Al proceso de encontrar corres-
pondencias entre entradas de un dominio y un codominio con valores nominales se
le conoce como clasificacion. En caso de que las salidas sean valores continuos, a
dicho proceso se le conoce como regresion.

= 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 relacién entre los datos
de entrada. En estos procesos no existe una senal que retroalimente o evalie una
solucién potencial.

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

= Aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado es una combinaciéon de los dos tipos anteriores.
Estos algoritmos consideran entradas con una cantidad pequena 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. Asi dichas suposiciones son utilizadas por distintos
enfoques.

Desde un punto de vista matematico, podria decirse que si se conoce P(X) acerca
de los datos no etiquetados, esta informacién podria ser 1til para hacer inferencias
acerca de p(y|x), donde y es la etiqueta de clase, de no ser asi el SSL no podria
aplicarse. Al usar SSL se hacen algunas suposiciones acerca de la distribucion de los
elementos de X', que permiten reducir las desviaciones de respuestas del algoritmo
[Chapelle et al., 2006, Bekkerman et al., 2011]:

e Suposicién de Suavidad: Si dos puntos x; y 25 en una regién de alta densidad
son cercanos, entonces lo seran también las respuestas yi, ys.
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e Suposiciéon de Agrupamiento: Si hay puntos que pertenecen a un mismo
grupo (cluster), entonces es probable que pertenezcan a la misma clase.

e Suposiciéon de Variedad: Esta afirma que los datos con alta dimensionalidad
subyacen en una variedad de baja dimension.

Estas suposiciones se cumplen para muchas aplicaciones del mundo real y es la razon
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:

e Al inicio, se realiza el proceso de entrenamiento sélo 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 si mismo.

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

e Las caracteristicas pueden ser divididas en dos conjuntos.

e Cada subconjunto de caracteristicas es suficiente para entrenar un buen clasi-
ficador.

e 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 ensena 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. Aqui cada dato esta 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.



Capitulo 2. Marco Teorico 12

Algunas aplicaciones del aprendizaje semi-supervisado

En muchos casos la adquisicién de casos con salidas/soluciones conocidas requieren la
dedicacion de una persona experta o la elaboracién de un experimento fisico que implican
costos y/o tiempos asociados grandes. Por otro lado, la obtencién de entradas con salidas
no conocidas suelen tener costos asociados muy bajos. Algunos ejemplos de aplicaciones
donde se requiere un niimero pequeno de datos con etiquetas y un gran ntmero 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 transcripciéon de un conjunto de 2,400
conversaciones entre 543 personas.

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

» Secuencias de proteinas: pueden ser adquiridas a velocidad industrial (por se-
cuenciacién genémica, busqueda computacional de genes o traduccién automatica),
pero resolver su estructura 3D para determinar las funciones de una sola proteina
requiere expertos en el area durante periodos largos de tiempo.

= Clasificacion de documentos y paginas Web: existen millones de péaginas 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 clasificacién de texto, llegando a eficiencias de alrededor de 80 % de exactitud de
clasificacién.

2.3. Aprendizaje semi-supervisado basado en grafos

Existe una cantidad importante de problemas que pueden modelarse mediante la re-
presentacion de grafos como son: redes de comunicacién, redes sociales, ligas o referencias
dentro de una péagina 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 estan embe-
bidos en una variedad de baja dimensionalidad. Cada muestra esta 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 mayoria de los GBSSL tienen objetivos convexos por lo
que proveen altas garantias de convergencia, haciéndolos atractivos al momento de
resolver problemas con grandes cantidades de datos.

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

= Garantia de convergencia: los algoritmos con paso de mensajes convergen lineal-
mente al 6ptimo global del objetivo convexo.

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

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

2.3.1. Representacion de informaciéon usando grafos

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

Las relaciones representadas por las aristas pueden ser medidas de similaridad como
la similitud coseno o el kernel de la funcién 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 construccién de grafos son un paso importante para la aplicacién
de los algoritmos basados en grafos. El grafo determina el flujo de la informacién de un
nodo a otro, por lo que la decisiéon de una métrica incorrecta de vecindad puede producir
rendimientos muy pobres.

Las reglas mds comunes para construir grafos son [Lee and Verleysen, 2007):

= Regla k

Para cada nodo, se agregan conexiones entre un nodo y sus k-vecinos més cercanos,
como se muestra en la figura 2.1. Algunas caracteristicas importantes de usar este
método son:
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e No hay garantia de que los grafos resultantes sean simétricos. Es decir si B esté
entre los k-vecinos méas cercanos de un nodo A, no existe garantia de que A esté
entre los k-vecinos mas cercanos de B. Con el fin de garantizar la simetria en
el grafo, para cada enlace agregado entre el nodo y su vecino cercano también
se agrega otro enlace en direccién opuesta, esto es entre el vecino y el nodo
analizado.

e Los grafos pueden resultar irregulares: algunos nodos pueden tener grados mas
altos que otros.

Figura 2.1: Aplicacién de la regla k con conexién hacia los k-vecinos més cercanos.

= Regla ¢

Aqui se establece un radio €, 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
caracteristicas importantes al usar este método son:

e El método no es escalable.
e LEs sensible al valor del radio e.

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

Modelos de representacion de grafos

Hay dos formas principales de representar un grafo: listas de adyacencia y matrices de
adyacencia. El modelo de representacién depende directamente del contexto de la aplica-
cién. 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|?) 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 representacién 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: Aplicacién de la regla € con conexioén hacia los vecinos dentro de una vecindad de

radio e.

contiene todos los vértices v € V, hacia los cuales existe un arco (u,v) € E (ver Figura
2.3).
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Figura 2.3: Ejemplo de una lista de adyacencia para representar un grafo.

Para la representacion de un grafo usando una matriz de adyacencia, se asume que
los vértices estan enumerados 1,2, ..., |V, de tal forma que la representacion consiste en
una matriz A = (a; ;) tal que

_J1 si(i,j) € E
g = {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
relacion entre los elementos del conjunto.

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

= D;; = Zj W;

» Djjizy) =0

3 -1 -2 0
-1 4 =3 0
L=|_. -3 6 -1
0o 0 -1 1

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 representacion usada comtinmente y se define como:

1 si i=j y grado(vj) #0

_ [g'rado('ui)X;TadO(Uj)}l/Z sit#j ywv; es adjacente a v, (2.3)

0 en otro caso

L(G)=D": L D>

Necesidades de procesamiento paralelo y distribuido para grafos de tamanos
grandes

En las aplicaciones modernas de tecnologia de informacién se generan volimenes de
informacion cada vez mas 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 comunicacién, correos electrénicos y redes sociales.

En el momento en que las cantidades de datos son mas grandes, se hace necesario el
uso del paradigma de programacion paralela y distribuida para llevar a cabo los procesos
de computo requeridos. Esto es debido a que en la mayoria de los casos los datos no
pueden ser almacenados en la memoria local de las computadoras comunes. Las técnicas
mas 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 implementacién de algo-
ritmos distribuidos sean un reto complicado atin cuando existen herramientas de proce-
samiento paralelo y distribuido [Kajdanowicz et al., 2014]:
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s FEl procesamiento estd controlado por datos relacionales. La mayoria 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 més que
de algiin 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 tipicamente se dedican a explorar los
grafos mas que a realizar largas secuencias de calculos en ellos. Por ejemplo, en los
problemas en que se requiere encontrar las rutas mas cortas, en donde la cantidad
de operaciones aritméticas es pequena 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 computo.

2.3.2. Algoritmo de propagacion de etiquetas

El algoritmo de propagacion de etiquetas (LP, del inglés label propagation) fue pro-
puesto por Xiaojin Zhu y Zoubin Ghahramani en 2002. Usa la suposicién de suavidad,
la cual sugiere que si dos nodos estan conectados por una arista con un valor de si-
milaridad grande, entonces ambos nodos deberian 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].

Descripcién del algoritmo

Sean (x1,41) -+ (x1,11), ejemplos etiquetados, donde Y = {yi, -y} son etiquetas
de clase. Se puede asumir que el nimero de clases C es conocido, y todas las clases
estdn presentes en los ejemplos etiquetados. Se considera a (241, Y1)+ (Tivw, Yitw)
como ejemplos que no tienen etiqueta, donde Yy = {9111, yiru} NO tienen etiqueta,
usualmente | < u. Sea X = {1, x4, } donde z; € RP. El problema de estimar Yy a
partir de Y, 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 ¢, j tienen un peso
w; ; que puede ser modelado por una distancia euclidiana (u otras métricas que pueden ser
mas apropiadas de acuerdo al contexto del problema), y dichos valores de pesos pueden
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ser calculados usando:

w;; = exp <_ Zdl(xi_ I?>2> (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 mas altos tienen
probabilidad mas alta de ser propagados. La matriz de transiciéon T (de dimensiéon (I +
u) X (l4+u) ), donde T;; modela la probabilidad de ir de un nodo j a un nodo i se calcula
con la siguiente expresion:

. . Wij
Ty=Pl—i)= = — (2.5)
k=1 Wkj

Asi mismo se define la matriz de etiquetas Y con dimensién (I +u) x C donde la
i-ésima fila representa la distribucion de probabilidad del nodo z;. La inicializacién de
filas en Y para ejemplos no etiquetados no tiene mayor relevancia.

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

1. Propagacién 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 YyenY.

Obtencioén del valor o

Para la obtencion del valor o de la ecuacion 2.4 se hace una modificacién al algoritmo
de Kruskal. El algoritmo original calcula el arbol de expansion minimo sobre un grafo
conectado con aristas que tienen pesos. Este encuentra el subconjunto de aristas que
forman un arbol que conecta a todos los vértices de tal forma que la suma de los pesos
de las aristas es minima [Cormen et al., 2001].

La modificacién 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 dy,
de tal forma que la heuristica a usar es tomar o = dy/3. Ver subseccién A.1 para mds
detalles.

2.3.3. Algoritmo de Propagacién de etiquetas usando el criterio
del costo cuadratico

El criterio del costo cuadratico se deriva a partir de la minimizacién de una funcién de
costo sobre el grafo G. Este criterio se obtiene de la bisqueda de las etiquetas del grafo
que son consistentes con las etiquetas conocidas del grafo y la geometria de los datos
inducidos a la estructura del grafo a través de los pesos y arcos en la matriz W.

Descripcién del algoritmo

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

~

V= (%,7.) (2.6)

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

Z(yi —y)? =Y - Y|~ (2.7)

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

n . .
} 3 w0 2<ZyZ—QZWyy>

(2.8)

Donde L es el grafo laplaciano no normalizado (ver seccién 2.3.1). La ecuacién 2.8 tiene
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como propiedad principal penalizar cambios rapidos en Y 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 ecuacién de costo de la siguiente forma:

C(V) = 1% = Yill? + p¥T LY + pe V]2 (2.9)
Donde el parametro u se define en la ecuacion 2.10:

(0%

= € (0,00 2.10
p=r"— € (0,00) (2.10)

El valor de € es positivo mayor a cero. Con el objetivo de minimizar el criterio del costo
cuadratico, se obtiene la primer derivada de la ecuacion 2.9. Aqui, se toma en cuenta que
el término ||Y; — Yj||? puede ser reescrito como |[(S)Y — (S)Y|[?, donde la matriz S de
n X n es una matriz con 1’s en la diagonal, pero tinicamente en donde las filas corresponden

con los valores que tienen etiqueta.

190C(Y) . . .
————==SY -Y LY Y
2 oy o ) LY o e (2.11)
= (S+ pL + pel)Y — SY
La segunda derivada es:
10%C(Y)
29T 5T pL+ p (2.12)

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

Y = (S + pL + pel)'SY (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.
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2.4. Coémputo de Alto Rendimiento

Uno de los mayores auges de desarrollo del procesamiento de datos usando equipos de
cémputo fue durante la Segunda Guerra Mundial. A partir de ese momento se empezaron a
utilizar computadoras con diferentes tecnologias 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 tecnologias, debido principalmente al incremento de
sus necesidades de procesamiento para la solucién de problemas complejos [Pacheco, 2011,
Parhami, 2005].

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

= De 1986 a 2002, el rendimiento de los procesadores se incrementé en promedio un
50 % al ano debido principalmente a mejoras en la tecnologia de construccién de los
dispositivos fisicos y a las mejoras arquitecténicas en los equipos [Parhami, 2005]
(uso de diferentes niveles de memoria, segmentacién, miltiple emisién de instruc-
ciones y extensiones ISA!, como las mds importantes).

= El constante incremento de rendimiento de los procesadores hacia que los desarrolla-
dores de software inicamente tuviesen que preocuparse por esperar una version de
procesadores con mayor velocidad. En los dltimos anos ha habido un auge importan-
te hacia el cémputo paralelo, las tendencias van mas hacia procesadores multiples
que hacia mejorar las arquitecturas de los procesadores monoliticos.

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

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

Necesidad de Cémputo de Alto Rendimiento

Las necesidades de computo 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. Ademéas de ocupar mayores
requerimientos de almacenamiento de datos tanto de manera permanente como durante
el tiempo en que se procesan para generar informacion.

!Conjunto de instrucciones de la Arquitectura, ISA por sus siglas en inglés
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Dichas necesidades de computo se ejemplifican mejor a través de aplicaciones en dis-
tintas 4reas de conocimiento como son?:

= Modelado de eventos climaticos para entender mejor y poder predecir eventos,
en las simulaciones se estudia la interaccion entre la atmosfera, los océanos, la tierra,
corrientes de aire, el hielo de los polos, entre otros.

= Modelado de procesos biolégicos, fisicos y quimicos:

e En el Oak Ridge National Laboratory se simula a 20 petaflops (20 x 10'® ope-
raciones de punto flotante por segundo) el proceso de combustién de moléculas
de combustibles complejos en condiciones muy turbulentas [Chen, 2011].

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

= Bisqueda de nuevas medicinas: el proyecto de investigacién sobre el estudio
del genoma trata de identificar secuencias y mutaciones criticas en el desarrollo de
cancer en los humanos [Uberbacher, 1997].

» Anadlisis de datos: para el procesamiento de informacion astronémica, el Gran Co-
lisionador de Hadrones, imagenes 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 ejecucién libre en equipos de computo de voluntarios
para procesar de manera distribuida senales de radio buscando evidencia de inteli-
gencia extraterrestre.

» Investigacion sobre defensa y armamento: simulacién de armas nucleares,
calculo de trayectorias para el lanzamiento de misiles, entre otros.

» Visualizacion de datos: en areas como ciencias de los materiales, analisis de reser-
vas de agua, simulacion de choques de autos y nanotecnologia se requiere visualizar y
procesar gran cantidad de informacion para determinar resultados de experimentos
[Toedte and Wooten, 1997].

2.4.1. La taxonomia de Flynn

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

2TOP500 Supercomputer Sites http://www.top500.org (tltimo acceso 15/jun/2018)
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» Una instruccién, un flujo de datos (SISD): equipos con 1 procesador que ejecutan
un tnico flujo de instrucciones.

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

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

» Multiples instrucciones, multiples flujos de datos (MIMD): varios procesadores
auténomos que pueden ejecutar simultaneamente diferentes instrucciones sobre di-
ferentes flujos de datos.

Flujo Unico Multiples flujos
de datos de datos

CPLJ”;) / CPUr, = s

) Memoria crU~ — Me%
&NO
Tlnstr. TlDatOS de — LA ded
[ ] [ ]
Instruc%% ° °
[

Memgija I Crlly —( et

SISD SIMD

Flujo Unico
de
Instrucciones

Memoari
Instr. CPH?‘L V\
Memari S

> P Memoria Red de
Instr. CPHLL Q de I Interconexipn
[ ]
dat

N\

Memori

Instr.

Multiples flujos
de Instrucciones

MISD

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

El clister usado para la ejecucion de los algoritmos se encuentra en la clasificacién
de Muiltiples instrucciones y Multiples 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 interconexién de tal forma que puede estar ejecutando diferentes instrucciones en un
instante de tiempo determinado.

En la clasificacion MIMD existen dos subclasificaciones: el modelo de memoria com-
partida (shared memory) y de memoria distribuida (distributed memory). En el clister
cada equipo de cémputo (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 interconexion que comunica a los diferentes
nodos.

2.4.2. Conceptos importantes de programacion paralela y dis-
tribuida

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

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

El modelo de programacion paralela usando memoria compartida puede implemen-
tarse usando la biblioteca OpenMP. Esta biblioteca contiene directivas que permiten la
ejecucion de regiones de codigo en paralelo.

Debido a que el presente trabajo utiliza programacion paralela, a continuacién 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 segin 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 paralelizacién como se muestra en la figura 2.6 se deben
llevar a cabo 4 tareas principales [Culler et al.; 1997]:
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= Descomposicion del problema en tareas pequenas. El ideal es que las tareas
sean lo mas pequenas posibles representando cantidades similares de trabajo, y
evitando redundancia de proceso de cémputo y/o almacenamiento. La identificacién
de estas tareas debe poderse escalar con el tamano del problema. Los limites de esta
descomposicion estan acotados por la Ley de Amdahl.

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

= Orquestacion para estructurar la comunicacion entre los procesos y llevar a ca-
bo la sincronizacién a través de algunos patrones de comunicacién: local/global,
estatico/dindamico, sincrono/asincrono o estructurado/no estructurado.

= Mapeo es la asignacién de procesos o hilos de ejecuciéon a las unidades de procesa-
miento buscando minimizar el tiempo de ejecucion.

() ) () )
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A T P
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I C 0] T fh
(I: O O D D ! Memgoria
o) O O N 0]
N
N
Procesamientou Tareas — Procesos wSincronizaCiénu Procesadores

secuencial

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

Al momento de buscar tareas que se pueden llevar a cabo de manera concurrente es
comun 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-
racion a diferentes elementos de un conjunto de datos. El ejemplo de la figura 2.7
muestra que la operaciéon de suma puede ser realizada de manera independiente
sobre los 100 elementos de los vectores y estas operaciones pueden ejecutarse de
manera simultanea por diferentes unidades de procesamiento.
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A0 = B[O + C[O CPU O
AL |=[ BmM |+ c[
A2l =] BRl |+ CPR
= +
AR4] | =| BR4] |+ | CRa
A5 |=| BR5 |+ | C@25 |cPu1
A26] | = BR8] |+ | Ci26
= +
. A@9] | = B@9 |+ [ C[@9
for i =0 .. 99 ABO] | = [ BBO] | + | C[BO] |CPU2
al i ] =bl[i] +c 1] A[51 = [ B[51 + | CPpL
= +
endfor A7A] | = [ B4 | + [ Cifd]
= + CPU 3
= -
= -
= +

Figura 2.7: Ejemplo del proceso de paralelizacion 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.

= Kl 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, asi 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.

Tiempo

CPU 0
1)a = 2
2)b = 5 > a-2 | »[m = (a+b) /2|
3)m= (a+ b)/2
4)qg= (2 a - 3b) *9

CPU 1

Tarea paralela 1 Tarea paralela 2

Figura 2.8: Ejemplo del proceso de paralelizacion 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 instruccion debe esperar hasta que terminen la tercera y cuarta
instruccién.
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2.4.3. Modelos de programacién paralela y distribuida

Modelo de programacién usando OpenMP

OpenMP? [Pacheco, 2011, Chandra et al., 2001] es una interfaz de programacién que
permite la ejecucion de multiples 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 ejecucién (fork).
Al terminar la ejecucion de los procesos paralelos se devuelve el control al nodo maestro

(join). La figura 2.9 ilustra graficamente este modelo.

Tarea paralela 1

.......................

Hilo de '

ejecucion
maestro

.......................

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

El acceso a memoria con este paradigma de programacién es conocido como acceso
uniforme a memoria. La figura 2.10 muestra la conexion 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 configuracién se muestra en la figura 2.11.

Modelo de programacion 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 ofrecié portabilidad, estandarizacién y una
implementacion eficiente para el desarrollo de aplicaciones paralelas y distribuidas. El
estandar define la sintaxis y semantica de funciones contenidas en una biblioteca disenada
para ser usada para la creacion de programas que permitan usar multiples procesadores

3The OpenMP API specification for parallel programming, http://openmp.org/wp/ (iltimo acceso
15/jun/2018)
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Memoria
Principal
Controlador Bus del sistema
delbus € I I 1 I’
Caché Caché Caché E/S
Procesador Procesador Procesador
1 2 n

Figura 2.10: Acceso a memoria uniforme [Barney, 2013].

CPU
Caché Caché
= 2 e 3
Caché
L1

Microprocesador

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

que se comunican ya sea a través de una red de interconexiéon 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 interconexion.

La estandarizacion en MPI asegura que las llamadas hechas en tiempo de ejecucion
por algin equipo se comportan de igual manera en otras maquinas, independientemente
de la implementacion usada. La portabilidad permite la implementacién de programas en
diferentes plataformas como Linux, Solaris, UNIX y Windows [Quinn, 2003].
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CPU | CPU CPU | CPU
1 2 Caché 5 6 Caché
CPU | CPU L3 CPU | CPU L3
3 4 7 8
|| Memoria en nodo 1 Memoria en nodo 2

Memoria en nodo 3 || | Memoria en nodo 4

CPU | CPU CPU | CPU
9 10 Caché 13 14 Caché
CPU | CPU L3 CPU | CPU L3
11 | 12 15 | 16

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



Capitulo 3

Desarrollo del proyecto

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

3.1. Requerimientos

Requerimientos de hardware y software para la implementacion secuencial

La implementacion secuencial puede ser utilizada practicamente en cualquier equipo
de computo moderno. En la presente investigacién se hace uso del modelo SISD de la
taxonomia de Flynn (ver seccién 2.4.1). Las caracteristicas minimas 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 implementacion fue probada con el compilador g++ versién 4.8.1 con las distribu-
ciones de Linux de Ubuntu 14.04 y 14.10.

Para la edicion de los archivos de las bibliotecas se requiere un procesador de textos
basico o algin IDE de desarrollo que generalmente requieren archivos de configuracion
para automatizar tareas como la compilacion, ejecucién y depuracion.

30
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Requerimientos de hardware y software para la implementacion paralela

La implementacion paralela cae en el modelo MIMD con memoria compartida (ver
secci6n 2.4.1). Los requerimientos minimos en hardware son los mismos que para la imple-
mentacién secuencial excepto por el procesador, que debe ser capaz de ejecutar multiples
hilos de ejecuciéon. Esto es, procesadores con dos o mas nticleos de procesamiento.

En el caso del software, se debe instalar una version de OpenMP, la instalacién de
OpenMP detecta de manera automatica las unidades de procesamiento del sistema y
configura las variables de entorno. Sin embargo, de ser necesario puede ser indicado un
nimero de hilos de ejecucién directamente.

Requerimientos de hardware y software para la implementacién distribuida

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

Para la implementacion distribuida, se debe instalar el paquete de MPI desde el admi-
nistrador de paquetes de la distribuciéon actual o descargar alguna implementaciéon como
MPICH!. Para ejecutar aplicaciones distribuidas con MPI, se debe crear un archivo de
configuracion mpi_host file que contiene las ubicaciones de nodos sobre la red y cantidad
de nucleos disponibles para ejecucion.

Es posible usar una implementacion distribuida sin paralelismo, es decir, en cada no-
do puede ejecutarse una tarea de manera secuencial. Asi mismo, pueden ejecutarse varias
tareas en un solo nodo (generalmente, con el objetivo de hacer pruebas). En este ulti-
mo caso, la biblioteca de MPI simula la transmisién de los mensajes entre los procesos
usando memoria compartida. Si se requiere una ejecucion paralela y distribuida, en ca-
da nodo debe haber méas de una unidad de procesamiento para la ejecucion paralela y
una red de interconexién para la ejecucién distribuida. Sin embargo, las bibliotecas de
MPI y OpenMP permiten simular la ejecucién en un solo nodo en una tnica unidad de
procesamiento. Esto ultimo generalmente se hace con fines de pruebas.

Ejecucion de las aplicaciones en el clister de computo

Para la la implementacién distribuida de los algoritmos seleccionados se instalaron dos
clisters Beowulf segin se muestra en el anexo B. El primer clister estd compuesto por
2 servidores Dell PowerEdge T630, cada uno con dos procesadores Intel(c) Xeon(c) CPU

http://www.mpich.org/
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E5-2630 v3 @ 2.40GHz con 8 cores, cada core con 2 hilos, para dar un total de capacidad
de ejecucién 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 sélido.
Los servidores (nodos) estan interconectados a través de una red Ethernet, fisicamente
implementado con un switch gigabit y dos puertos Gigabit Ethernet, como se muestra en
la figura 3.1.

Nodo Maestro Intel(R) Xeon(R)
CPU E5-2630 v3

Nodo esclavo

\ @ 2.40GHz

! | 32 hilos de ejecuciéon
| en 2 nucleos

16 GB en RAM

D
iy,

Dell PowerEdge T630

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

El segundo cluster 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 ejecucion, 32 GB en
memoria RAM y disco duro de 1TB. La red de interconexién usa un Switch HP V1405-8G
10/100/1000Mbps.

Para ejecutar un programa desde el nodo maestro se usa un archivo de configuracion
que indica los recursos a usar en el cluster. 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 distribucién del procesamiento entre los nodos se debe realizar
por cédigo de manera explicita. Para configurar los recursos de procesamiento (cuantos
nodos y sus rutas en la red) se usa el archivo de configuracion mpi_hostfile, este archivo
es enviado por linea de comandos al programa mpirun al iniciar la ejecucion distribuida.
Mayores detalles de este proceso se encuentran en el anexo B.

3.2. Moébdulos del proyecto

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

en la figura 3.2.
% o
— g |:| —>

Conjuto Ejecucién del Generacién de Rendlmlento
de datos algoritmo de matriz de
de entrada clasificacion confusién cIaS|ﬁcaC|on
-

Rendimiento
en tiempo

Figura 3.2: Proceso general de ejecucién de los algoritmos.

3.2.1. Modbdulos del Algoritmo de propagaciéon de etiquetas

El algoritmo de propagacion de etiquetas requiere el anélisis de cada conjunto de datos
para extraer el valor del parametro o. 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 arbol de expansion minima, y se detiene cuando
se intentan conectar dos componentes que contienen ejemplos con etiquetas conocidas
diferentes. En ese momento, el valor de o es calculado como se describié en la seccién
2.3.2. La implementacién hace uso de los médulos mostrados en la figura 3.3. El archivo
kruskal.cpp contiene la funciéon main que hace las llamadas a las funciones de manera
correspondiente.

Al inicio de la ejecucion, el conjunto de datos es leido 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 médulo generarEtiquetas permite
marcar a una cantidad determinada de ejemplos con etiqueta y al resto la deja sin marca.
Posteriormente, se invoca a la funcién kruskal que hace el célculo del valor de dy para
obtener asi el valor de o.
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Cargar
Conjunto
Elementossin | ..-*""
. Etiqueta
unite
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Etiquetas - ’
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Figura 3.3: Proceso de obtencién del valor o usando el algoritmo de Kruskal modificado.

En la figura 3.3 se muestra la interaccion de la funcién main con la funciéon kruskal,
asi como las llamadas desde kruskal a las funciones unite y find que implementan la
estructura union-find. También muestra la separacién de los elementos con etiqueta y
los que no la tienen, y el acceso a estos desde los moédulos. El cuadro 3.1 muestra una
descripcion de los modulos méas importantes de la implementacién.

La figura 3.4a muestra las dependencias con respecto a otros archivos para el algoritmo
secuencial de propagacion de etiquetas. La figura 3.4b muestra la implementacion paralela
en el archivo vectores.h hace uso de la biblioteca omp . h. Por otro lado, la implementacion
distribuida esta programada en la funcién 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 codigo. Las dependencias de la

int find ( --- )
Operacion find de la estructura union-find. Regresa el valor de la etiqueta asignada
al vértice del grafo.

int unite ( -+ )
Operacién unir de la estructura union-find. Identifica el punto en que se detendra
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 dy.

void generarEtiquetas ( --- )
Genera un ntimero de elementos etiquetados para el conjunto de datos seleccionado.

Cuadro 3.1: Funciones principales del médulo para calcular el valor dy usando la versién modi-
ficada del algoritmo de Kruskal.
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implementacion paralela-distribuida pueden verse en la figura 3.4b, como puede apreciarse
al hacer uso de ambas bibliotecas, realiza cémputo 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 implementacion de las tres versiones.

D
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Vector Y Matriz W Matriz T Respuesta

Y

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

distancia
Euclidiana

multiplicar
Matriz

Vector Y

El cuadro 3.2 muestra las funciones mas importantes y la descripcién de cada una de
ellas. La funcién ejecutar realiza el procesamiento de una iteracién del algoritmo. Recibe
como parametros el porcentaje de elementos que deben conservar su etiqueta y el valor
de o calculado previamente.
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void vectorY ( --- )
Inicializacion del vector Y para controlar las respuestas

void matrizW ( --- )
Genera la matriz de pesos W, usando como parametro el valor de o.

void matrizT ( --- )
Matriz que contiene la probabilidad de transicién de ir de un nodo i a un nodo j.

void agregaConfusion ( --- )
Se agregan valores a una matriz de confusiéon 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 ( --- )
Ejecucion del algoritmo de propagacion de etiquetas, recibe como parametros el
porcentaje y el valor de sigma calculados previamente con el algoritmo de Kruskal
modificado.

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

3.2.2. Modbdulos del Algoritmo de propagacién de etiquetas usan-
do el criterio del costo cuadratico

La figura 3.5 muestra las dependencias con respecto a las funciones usadas para las im-
plementaciones secuencial y paralela-distribuida. Los médulos de manejo de vectores estan
localizados en el archivo datasets.h y su correspondiente implementacion en datasets.cpp.
Debido a que la paralelizacién de operaciones sobre matrices se hizo a nivel unidades de
procesamiento en cada nodo (servidor), las operaciones se realizan en datasets.cpp. La
versiéon secuencial y paralela tienen la misma estructura, excepto por la llamada a omp.h
que permite ejecutar algunas partes del cédigo de forma paralela. Por otro lado, la distri-
bucion 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 funcién main en el archivo LPQCC. cpp
(ver Figura 3.5b). En el anexo A.2 se describen los detalles de implementacién de las tres
versiones.

El cuadro 3.3 muestra las funciones que contienen la 16gica mas importante del algorit-
mo. La funcién loadDataSetFromFile se encarga de cargar los datos desde un archivo de
texto. shufflingExamples hace la seleccion aleatoria de los ejemplos que conservan y los
que no su etiqueta. La funciéon createGraphW crea la matriz de pesos W usando la funcion
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-
pilaciéon se habilita la ejecucién 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 pardametro.
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 dindmica para almacenar datos.
double  euclideanDistance ( --- )
Calcula la distancia euclidiana entre dos elementos con n caracteristicas.
void createGraphW ( --- )
Crea la matriz de pesos W a partir de un conjunto de datos recibido como parametro.
void addMatrices ( --- )
Operacion de suma entre dos matrices.
void substractMatrices ( --- )
Operacién de resta entre dos matrices.
void copyMatrix ( --- )
Copia los valores de una matriz a otra de las mismas dimensiones.
void constantByMatrix ( --- )
Operacion producto entre una constante y una matriz.
void multiplyMatrix ( --- )
Operacion de producto entre dos matrices.
void methodGJ ( --- )
Implementa el método de Gauss-Jordan para la obtencién de la matriz inversa.
void addConf ( --- )
Se agregan los resultados a la matriz de confusion.
void getPerformance ( --- )

Obtencidén del rendimiento del clasificador a partir de la matriz de confusion.

Cuadro 3.3: Funciones principales para el algoritmo de propagaciéon de etiquetas usando el
criterio del costo cuadratico.

manera secuencial. Finalmente, addConf y getPerformance son usadas para el célculo
del rendimiento en clasificacion del algoritmo. La medicion en tiempo es realizada usando
la funcion time del sistema operativo y con directivas de la biblioteca omp.h.
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Figura 3.5: Dependencias de los médulos de la implementacién (a) secuencial y (b) paralela-
distribuida del algoritmo LPQCC.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presenta la configuracion 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 analisis com-
parativo en la secciéon final. Asimismo, se presentan los detalles mas importantes a tomar
en cuenta con respecto a como se distribuyen los datos durante las ejecuciones paralela
y distribuida. Finalmente, se presentan los resultados de rendimiento en clasificacion y
tiempo obtenidos y la forma en que se calculd la calidad de los resultados de la ejecu-
cion de los algoritmos de propagaciéon de etiquetas y propagacion de etiquetas usando el
criterio del costo cuadrético.

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 ' (Iris) y del sitio web del libro Semi-Supervised
Learning? (digitl, 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 drea 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 esta formado de 4 caracteristicas:
longitud y ancho (en centimetros) 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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digitl

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

2 A m
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Figura 4.1: Imagen del digito 1, en la parte izquierda aparece la imagen original, en la par-
te derecha la imagen después de escalar, agregar ruido y aplicar méscaras 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 isotrépicas con varianza unitaria con centros ubicados a
una distancia de 2.5 con direccién 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 proyeccion en dos dimensiones del primer componente principal obtenido
del conjunto, la clase etiquetada como +1 usa circulos negros, la clase con etiqueta -1 estéd
marcada con cruces grises

COIL

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

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

Cada imagen se proces6é tomando bloques de 16 x 16 pixeles sobre el canal rojo, y
usando promedios se genera una reduccion a bloques de 8 x 8. Posteriormente, se toman
aleatoriamente imagenes de 24 de los 100 objetos (para dar un total de 24*(360/5) =
1728 imagenes). 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 imagenes de
cada clase para dejar 250 imagenes de cada clase. Finalmente, se aplica un algoritmo para
aplicar ruido Gaussiano a los datos con ¢ = 2.0 para ocultar la estructura de la imagen.
Al final de este proceso se obtiene un total de 1500 muestras con 241 caracteristicas.

SecStr

Uno de los propdsitos 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 aminoacido en una proteina basada en una secuencia centrada
en una ventana [Chapelle et al., 2006]. En el conjunto existen 28 968 a-helicoidales y
18,888 proteinas 5 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 clasificacion de los
algoritmos implementados. En el area de aprendizaje computacional es muy comun utilizar
la exactitud como la cantidad de ejemplos de todas las clases que fueron clasificados
correctamente.

La exactitud puede ser extraida a partir de una matriz de confusién. Una matriz de
confusiéon permite visualizar los resultados de clasificacion. En dicha matriz, cada columna
representa el nimero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a
las instancias que pertenecen a la clase real o verdadera.

El beneficio mas importante de una matriz de confusion es que facilita ver cuantos
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 titil 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 confusién para el caso de
clasificacién binaria.

Prediccién de instancias

Positivos Negativos
w @ Ndmero de Nurero de
g 2 Positivos positivos positivos
g % verdaderos falsos
c 0
- 'E Ndmero de Ndmero de
£ g Negativos negativos negativos
falsos verdaderos

Figura 4.3: Matriz de confusién.

Coeficiente de correlacion de Matthews

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

cov(X,Y)
Veou(X, X) - cou(Y,Y)

MCC = (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 clasificacion de N-clases, la ecuacion 4.1 se extiende seglin se muestra
en la ecuacion 4.2, la cual utiliza los elementos de una matriz de confusién multi-clase
para su célculo. Los detalles de estas ecuaciones pueden encontrarse en [Gorodkin, 2004,
Jurman et al., 2012].

ZkN,l,mzl CikCrni — Ci.Clm,
I (50 0) (S i Cor) ]y [(520 ) (o 10O

MCC = (4.2)

4.3. Configuracion experimental

El modelo de ejecucién 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
continuacion:

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

2. Se envia al clasificador un subconjunto de ejemplos de prueba (datos con etiquetas
y mayormente sin etiquetas). Se determina un porcentaje de elementos que conser-
varan 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 nimero fijo de
repeticiones, donde se le presenta un conjunto de prueba seleccionado por muestreo
aleatorio. Los resultados se muestran usando la matriz de confusién.

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 mas de un procesador para realizar el experimento. Durante
los experimentos se pueden usar uno o mas procesadores, segin se requiera. En la figura
4.5 se muestra especificamente el uso de cuatro unidades de procesamiento en la etapa de
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= 3
Conjuntos de datos Conjuntos de datos
de prueba de prueba

Conjuntos de datos
\ﬁ Lo \ A —
S S
Separacién de ejemplos Medicién del rendimiento
con y sin etiqueta del clasificador y

del tiempo de ejecucién

Figura 4.4: Modelo de ejecucién de los programas generados por la biblioteca.

pruebas con el objetivo de obtener la medicién del rendimiento del clasificador asi como
el tiempo de ejecucién para posteriores comparaciones.

= S
Conjuntos de datos Conjuntos de datos
de prueba de prueba

Conjuntos de datos
de prueba
£ J

Medicién del rendimiento
Separacidn de ejemplos del clasificador y
con y sin etiqueta del tiempo de ejecucion

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

Para los modelos de ejecucion paralelos-distribuidos, se realiza procesamiento paralelo
a nivel de cada nodo. Entre los nodos se establece comunicacién para la transferencia
de datos y sincronizacion de las tareas que se hayan definido de manera independiente
(ver figura 4.6). Existe una interaccién entre los nodos durante la separacién para la
transferencia de datos y distribucién de procesamiento de tareas, asi mismo cada nodo
tiene una copia de los ejemplos etiquetados. Una de esas copias es usada por el clasificador
para hacer la medicion del rendimiento.

Durante la etapa de pruebas, dependiendo de las caracteristicas del conjunto de datos
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= =

Conjuntos de datos Conjuntos de datos
de prueba de prueba

=

[ G SRS
K
Conjuntos -
de datos
E__ 2

Medicién del rendimiento

Separacién de ejemplos del clasificador y
con y sin etigueta del tiempo de ejecucion

Figura 4.6: Modelo de ejecucion de los programas generados por la biblioteca que se ejecutan
sobre un entorno paralelo y distribuido.

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

Implementacion paralela y distribuida del algoritmo de propagaciéon de eti-
quetas

La implementacion paralela se ejecuta en una computadora con mas de una unidad
de ejecucién (core). Como ya se comentd anteriormente, la ejecucion es realizada usando
el modelo fork-join, donde, el procesamiento en las regiones paralelas es dividido entre los
hilos de ejecucion disponibles. Por otro lado, puede ser cambiada la cantidad de hilos en
tiempo de ejecuciéon usando directivas de OpenMP, esto ultimo independientemente de la
cantidad de ntcleos fisicos disponibles en el equipo en que se esta ejecutando. Durante
la ejecucion, 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
numero de hilos disponibles usando variables privadas que mantienen zonas de memoria
independientes entre si, para poder aplicar el paralelismo a nivel de datos. En la figura 4.7
se muestra como se realiza el calculo de la matriz W del algoritmo LP de manera paralela,
donde la matriz de datos contiene P filas (cada fila corresponde a una observacién), con
@ columnas (dimensién de cada observacién).

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 division 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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Q elementos P columnas
(dimensién) %
1 1 Ty
o 2 2 ¥ CcPU1l
(]
& N S 3 @ 3
i\‘j‘i g 4 ¢ € < 4 L)Y
t ‘/; g 5 CPU 2
2 5
° 6
o 6 =0
Conjuntos 7 7 o) CPU 3
de datos
Matriz de datos Matriz W con la medida de similaridad
obtenidos del conjunto entre la observacién i y la observacion j
de datos a analizar ( S (ad —f"j-i)2>
11,‘1_7 = €Exp —072

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 asi la
ejecucion concurrente.

P columnas P columnas
12 345 6 7 12 3 45 6 7
1 1
2 2 m CPU 1
o || 3 _ w || 3
o ke N o
= 4 = 4 =]
= s S8k S Nodo 2 =) 5 CPU 2
6 6
7 7 My
Matriz de pesos W Matriz de transicién de probabilidad T
. . Wij
Ty =P 0= cu—
k=1 Wkj

Figura 4.8: Uso de la matriz W para calcular la matriz T'.

La parte que requiere mayor cantidad de procesamiento es la multiplicacién de matri-
ces. De manera andloga a las figuras 4.7 y 4.8, la figura 4.9 muestra el calculo del producto
Y’ =T x Y. La versién implementada considera que la matriz Y’ mantiene ademés escri-
turas en la region marcada para cada unidad de procesamiento, por otro lado, la matriz Y
es de acceso de solo lectura por lo que no existe problema de conflictos. Internamente, al
terminar el producto con una complejidad de O(p? - ¢), donde p es la cantidad de ejemplos
y ¢ la cantidad de clases se realiza una copia de los datos de Y a Y’ para la siguiente
iteracion.

La versién distribuida del programa carga un archivo replicado en todos los servidores
(nodos) en que se estd ejecutando con la informacién 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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C clases P columnas C clases
G&ﬂ ?—_ﬁ;_\\_% Elementos f&ﬂ
12 3 12345 g 7 etiquetados 12 3
1 1 1/1({0(0
2 2 2777 M= cput
3 3 3(2(?2]7
1%)
4 —_ > 4010>§% cPU 2
5 5 s[2 1217 o
6 6 \5 K
7 7 7lofo2 W= cpus
Matriz de Matriz de transicién de Matriz de ? = Valor aleatorio en
etiquetas Y' probabilidad T etiquetas Y el rango (0,1) al

Yl T * Y iniciar el algoritmo

Figura 4.9: Distribucién del célculo paralelo del producto de Y/ =T x Y .

la ecuacion 2.4. La matriz W es de dimension P X P y esta distribuida en los nodos del
cluster, la figura 4.10 muestra un ejemplo de la distribucién de la matriz W en 3 nodos
para su procesamiento.

La implementacién distribuida considera también paralelismo a nivel de cada nodo.
Cada nodo ejecuta usando las unidades de procesamiento disponibles los calculos nece-
sarios con la informacién local. En el caso de la matriz W, se carga la regién que deberd
procesar en la memoria de cada servidor, la diferencia radica en que los célculos 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-
mano de cada subconjunto depende del niimero de unidades de procesamiento disponibles
en cada nodo con el objetivo de mantener un balanceo.

Q elementos P columnas
(dimensién) Fﬁ
G 12 3 45 6 7
] 2 2 4k = Nodo 1
_ ()
& ‘ 5 3 w || 3
B— b 4 g 4 ik S
— QE, e 5 = S8 Nodo 2
’ a 5
> 3
a 6 6 i Sl
Conjuntos 7 7 45 =4k Nodo 3
de datos -
Matriz de datos Matriz W con la medida de similaridad
obtenidos del conjunto entre la observacioén i y la observacion j
de datos a analizar - ( D (et - ,:;1)2)
Wi = exrp —T

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 cédigo que uti-
liza para calcular el mismo subconjunto de filas en la matriz de transiciéon T usando
paralelismo (ver ecuacién 2.5 y figura 4.11).
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P columnas P columnas
12 345 6 7 12 3 45 6 7
HNodol

== S8k Nodo 2

E Nodo 3

Matriz de pesos W

ENOC’O 1

== ®wk-Nodo 2

iy
= Sk Nodo 3

Matriz de transicién de probabilidad T
Tei:P(jHi’):

P filas
N O s WN

P filas
~ O v op W N

wij
ltu
k=1 Wkj

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 x Y ejecutado de manera distribuida en cada iteracién, 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 multiplicacién se envian las
partes de Y’ de cada nodo esclavo al nodo maestro, generando asi la actualizacion de Y.
Posteriormente, éste las une y reenvia el vector Y actualizado para la siguiente iteracion.

C clases P columnas C clases
Eﬁ F”—\\_ﬁ Elementos Eﬁ
12 3 12345 6 7 etiquetados 12 3
1 1 1/1|0]0 R\
2 2 20?2177
3 3 3|77
4 1lo] \y &
4 — * 4|0 >]E
6 6 \6 21?77 :
7 7 7/0(0(1 [’] = Nodo 3
Matriz de Matriz de transicién de Matriz de ? = Valor aleatorio en
etiquetas Y' probabilidad T etiquetas Y el rango (0,1) al

iniciar el algoritmo
Y! = T * Y
Figura 4.12: Matrices de transicién T y de etiquetas Y para calcular el producto Y/ =T x Y
de manera distribuida en el algoritmo de propagacién de etiquetas.

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

Implementaciéon paralela y distribuida del algoritmo de propagacion de eti-
quetas usando el criterio del costo cuadratico

Al igual que la implementaciéon paralela del algoritmo de Propagacion de etiquetas,
el nodo mantiene los datos de las matrices requeridas durante el algoritmo en memoria
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y los nicleos 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 propagacion de
etiquetas que se aprecia en la figura 4.7.

La figura 4.13 muestra el calculo de la matriz W para este algoritmo, que requiere
el calculo de los k-vecinos mas cercanos, por lo que esta matriz es de dimension inicial
P x k. El calculo de los k-vecinos se realiza de manera independiente por cada fila que
tiene acceso de solo lectura al conjunto de datos para calcular la funcion de similaridad
sim(x;,x;), de tal forma que en la matriz sélo quedan almacenados los k mas similares
a la muestra 7. Cada unidad de procesamiento tiene asignada un rango de elementos que
debera procesar de manera independiente.

Q elementos K vecinos
(dimensién)
%
12 3 45 6
1 1 %
P 2 2 CPU 1
P N\ _5 3 ") 3
) [}
— m S
S— g 5 o 5 CcPU2
(o]
Conjunto 7 7 CPU 3
de datos
Mgtriz de dato_s Matriz W con la medida de similaridad
obtenidos del conjunto entre la observacién iy las k més 'similares’
de datos a analizar [|lz: — z;]13
sim(z;,x5) = exp <727J>
ag

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 mas
cercanos, pero el algoritmo requiere que sea simétrica. Para cumplir la propiedad de
simetria, se debe ejecutar para cada elemento W;; de la matriz la siguiente asignacién
Wij = Wi

Después del proceso anterior, se obtienen las matrices que se muestran en la ecuacion
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 demas
elementos. La matriz Y contiene los ejemplos etiquetados y no etiquetados usando la
representacion 1 de M. El célculo de MI < (S + uL + pel) se realiza concurrentemente
asignando rangos independientes de filas a las unidades de procesamiento. Asi mismo
los detalles de la multiplicacién de M1 x SY se pueden apreciar en la figura A.12. Como
puede apreciarse, las filas de M I son asignadas a las diferentes unidades de procesamiento,
mientras que la matriz SY es leida por todas las unidades para poder generar el resultado
en otro vector. Siendo el mismo proceso para la implementacién distribuida.

Al igual que en algoritmo de Propagacion de Etiquetas, la implementacién 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, () observaciones, y P etiquetas correspondientes a cada
uno de los ejemplos. A partir de este archivo, se carga la informacién 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 andloga al algoritmo de propagacion de etiquetas; sin embargo, al requerir
Unicamente k-vecinos mas similares a la observacién i se mantienen unicamente dichos &
elementos mas similares a cada ejemplo como se muestra en la figura 4.14.

Q elementos K vecinos
(dimensién)
——
12 3 45 6

zgmdo 1
E Nodo 2
ENodo 3

¢ .

P filas
~N O o op WN

\ L‘
P observaciones
~N OO U aWN R

Conjuntos
de datos

Matriz de datos Matriz W con la medida de similaridad
obtenidos del CO”_JU”tC’ entre la observacién i y las k més 'similares’
de datos a analizar ‘ s — =13
STy, T = €I} —_——
( (3] ]) 20

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

El célculo de la matriz W se realiza de manera distribuida, asignando porciones de W
a las diferentes unidades de procesamiento disponibles. El célculo de todas las distancias
posibles desde el ejemplo 7 hacia cualquiera de las otras observaciones se realiza de manera
paralela. La implementacién de W se realizé6 usando una lista de adyacencia como se
muestra en la figura 2.3. La implementacién usa un vector de mapas (map) de la biblioteca
de plantillas estandar (STL, por sus siglas en inglés). Los mapas estan implementados
usando arboles binarios balanceados cuyas operaciones de inserciéon y bisqueda tienen

complejidad O(logN).

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

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

4.4. Resultados del algoritmo de propagacién de eti-
quetas

Como paso previo para la ejecucién del algoritmo se hace uso de la heuristica del
algoritmo de Kruskal modificado (ver anexo A.1) para la obtencién del valor o para cada
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uno de los conjuntos de datos a procesar (ver seccion 4.1). En el cuadro 4.1 se listan los
valores obtenidos de ¢ para los conjuntos seleccionados.

| Conjunto de datos || o < dy/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 heuristica del algoritmo de Kruskal modificado para en-
contar el valor ¢ de los conjuntos de datos seleccionados.

El valor obtenido se usa en la ecuacion 2.4 para calcular la matriz de pesos W. El
siguiente paso es generar la matriz 7' (ver ecuacién 2.5), que es usada durante el algoritmo
para aproximar el valor de Y. Al final de esta secciéon se muestran los resultados de
clasificacién y tiempo de ejecucion.

Perfil de ejecucién del algoritmo de propagacién de etiquetas

A partir de la implementacién secuencial, se obtuvo el perfil de ejecucién (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 aplicacion
gprof? que permite identificar las partes del cédigo (médulos o funciones) que requieren
mayor cantidad de llamadas y tiempo de ejecucién en un programa [Graham et al., 1982].
Como ejemplo, la figura 4.15 muestra el perfil de ejecucién para el conjunto de datos
digitl.

%  cumulative self

time seconds seconds calls name

35.87 23.30 23.30 256 mulMat

29.89 42.71 19.41 5621250 distanciaEuclidiana
19.42 55.32 12.61 114 matrizw

14.36 64,65 9,33 114 matrizT

Figura 4.15: Perfil de ejecucién del algoritmo de propagacion de etiquetas para el conjunto de
datos digitl.

El perfil de ejecucion de la figura 4.15 es similar para los otros conjuntos de datos
durante su ejecucion. Esto es, destaca que tienen en comtun que la mayor cantidad de pro-
cesamiento es para el cdlculo del producto matricial, la distancia euclidiana y la obtencién
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 andlisis del perfil de ejecucién de aplicaciones compiladas en C.
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Resultados de rendimiento de clasificacion

Dado el analisis anterior, se opta por paralelizar los médulos mencionados anterior-
mente (ver figura 4.15) a excepcion del célculo de la distancia, debido a que ésta usaria
mayor cantidad de tiempo en la sincronizacion de los hilos de ejecucién paralela que en
la realizacion de los calculos, ademas de ser dependiente directamente del calculo de la
matriz W.

Una vez que se tiene la implementacion del algoritmo de propagacion 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 clasificacion promedio sobre el nimero 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 ejecuciéon de los experi-
mentos. Para esto, se hizo variar la disponibilidad efectiva de etiquetas de clase desde una
configuracién muy extrema (1% de elementos etiquetados) a una relativamente relajada

(10%).

Rendimiento del clasificador usando el algoritmo LP

100%

Porcentaje de exactitud de clasificacidn

30% —a-lfis  —e—digitl
20%
o= 241C —a— COIL
10%
0%
19 2% 4% 6% 8% 10%

Porcentaje de elementos etiquetados

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

Los resultados de clasificacién promedio (utilizando 100 ejecuciones de las implementa-
ciones secuencial o paralela) para los conjuntos seleccionados son mostrados graficamente
en la figura 4.16. En esta figura se aprecia buen comportamiento de rendimiento en los
conjuntos Iris y COIL, atin para la configuracién 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 ¢241c, fue disenado para cumplir la propiedad de agrupamiento, pero no
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de variedad (ver seccién 2.2. Por otro lado, el conjunto digitl, caumple con la propiedad
de variedad, pero muestra un agrupamiento débil. Los resultados para los dos ultimos
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 aun lejano con respecto a los resultados obtenidos
para los conjuntos digitl y g241c por 1I-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-
tacién distribuida del algoritmo (ver seccién 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 informacion del grafo se distribuye en
los nodos para poder ser procesada, ya que un equipo de cémputo comin no tiene la
capacidad de procesar este grafo.

Resultados de mejora de tiempo de ejecucion paralela

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

El cuadro 4.2 resume el resultado en tiempo de ejecuciéon 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 estd en el orden de la mitad del tiempo de ejecucion aproximadamente en los tres
casos. En la columna de “algoritmo secuencial” se usa un procesador en el equipo durante
la ejecucién y el tiempo para “algoritmo paralelo” se usan 8 unidades de procesamiento
generando asi una mejora de de rendimiento de hasta aproximadamente 2 veces (2x).

’ Conjunto de datos H 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 ejecucién para las implementaciones se-
cuencial y paralela del algoritmo LP usando los conjuntos de datos seleccionados.

De manera gréfica, 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 graficas 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 disminucion en la mejora al llegar a 8 unidades de procesamiento.
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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, digitl y g241c.

El conjunto de datos SecStr no fue probado en un solo equipo de los disponibles, ya
que la memoria de un sélo equipo es insuficiente para almacenar toda la informacién en
las pruebas realizadas. Esto es debido a que se debe mantener un grafo completamente
conectado teniendo asi necesidad de mantener en el orden de n? de almacenamiento,



Capitulo 4. Resultados 55

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 x 20, 000 distribuida en 3 equipos Dell PowerEdge T310. Durante las ejecuciones a
pesar de usar memoria dinamica para el almacenamiento de los datos después de rebasar
2 6 mas Gigabytes el procesamiento se empieza a hacer mas lento, por esto es necesario
distribuir el procesamiento en varios equipos. El conjunto de datos SecStr fue ejecutado en
el cluster 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 ejecucién 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 reduccion 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 aceleracion aproximada de 3.5x.

Tiempo de ejecucion para el conjunto de datos SecStr
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Numero de unidades de procesamiento en cada uno de los 3 nodos durante la ejecucion del algoritmo.

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 propagacién de eti-
quetas usando el criterio del costo cuadratico

El primer paso para el algoritmo es el cdlculo de tres pardmetros: €, a y k. Se tomaron
como punto de partida los valores para a desde 0.1 hasta 0.5 con intervalos de 0.1, de
manera similar los valores de € 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 parametros 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, g2/1cy COIL

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

Numero de elementos conocidos por clase
Pardmetro | 1.0% [ 2.0% [ 4.0% [ 6.0% | 8.0% | 10.0%

a 02 | 05 | 03 | 04 | 01 0.1

€ 0.02 | 0.01 | 0.02 | 008 | 0.02 | 0.32

k 10 10 20 20 20 10
(a) digitl

Numero de elementos conocidos por clase
Pardmetro | 1.0% [ 2.0% [ 4.0% [ 6.0% | 8.0% | 10.0%

laY 0.3 0.2 0.1 0.1 0.4 0.3

€ 0.32 0.32 0.32 0.32 0.16 0.16

k 40 20 50 50 50 50
(b) g241c

Numero de elementos conocidos por clase
Pardmetro | 1.0% [ 2.0% [ 4.0% [ 6.0% [ 8.0% | 10.0%

« 0.3 0.2 0.4 0.2 0.2 0.1

€ 0.04 0.16 0.08 0.32 0.32 0.32

k 10 10 10 10 10 10
(c) COIL

Cuadro 4.3: Buisqueda de los valores con mayor rendimiento de clasificacion de los parametros
€, y k para el conjunto de datos (a)digitl, (b)g241c y (c)COIL.

El siguiente paso realizado fue tomar como constantes los valores de a y €, para hacer
una busqueda de k en la vecindad del valor obtenido. En este caso la exploracion fue en los
rangos de k £ 5. Los resultados de la bisqueda 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 clasificacién 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 tinicamente 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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Numero de elementos conocidos por clase
1% 2% 1% 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 9750 % 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 96.711% 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
Numero de elementos conocidos por clase
1% 2% 1% 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 77.57T% 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
Numero de elementos conocidos por clase
1% 2% 1% 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: Busqueda en la vecindad de k45 tomando los valores de € y o 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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Rendimiento de clasificacion para los conjuntos de datos
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Figura 4.19: Exactitud de clasificacién promedio con los mejores parametros obtenidos para €, «
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 mas 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 clasificacion es
superior en el algoritmo LPQCC.

El valor del coeficiente de correlacion de Matthews obtenido para los 3 conjuntos de
datos se muestra en la figura 4.20. Se observa una mejor clasificaciéon al incrementar el
nimero de elementos etiquetados. Asi mismo, estos son consistentes con el rendimiento
del clasificador para los conjuntos digitl 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
suposicion de variedad.

Rendimiento del clasificador para el conjunto de datos SecStr

De la misma forma que se hizo con los conjuntos digitl, g241c y COIL, se calculd

el promedio del rendimiento de 5 ejecuciones para cada una de las combinaciones de «
(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5 ), € (0.1,0.2,0.4,---0.32) y k (10,20, 30, - - - 100).

Los parametros que generaron el mejor rendimiento se muestran en el cuadro 4.5. En
este caso, se uso la version distribuida de la implementacion del algoritmo LPQCC. Es
importante notar que aunque se usaron valores de £ hasta 100, no se observaron mejoras
al aumentar la vecindad, sino que el mejor valor de k£ permaneci6 en valores de hasta 70.
Otra observacién 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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Coeficiente de Correlacion de Matthews (MCC)
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Figura 4.20: Coeficiente de correlacién de Matthews para los conjuntos seleccionados utilizando
LPQCC.

concluir que no hay un patrén en el valor del parametro k para el algoritmo.

Nimero de elementos conocidos por clase
Pardmetro | 1.0% [ 2.0% [ 4.0% [ 6.0% [ 8.0% [ 10.0%

o 0.1 0.5 0.5 0.5 0.5 0.1
€ 0.32 0.08 0.32 0.08 0.32 0.32
k 70 70 70 50 50 10

Cuadro 4.5: Busqueda de los valores con mayor rendimiento en clasificacién de los pardmetros
€,y k para el conjunto de datos SecStr.

De igual forma que en los otros conjuntos, tomando como constantes los valores de
€, a que generaron la mayor exactitud de clasificacion se hizo una busqueda 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 tamano del conjunto de
datos. Los detalles del rendimiento en tiempo se muestran en la siguiente subseccion.

La grafica de la figura 4.21 muestra el porcentaje de exactitud de clasificacién promedio
obtenido de 10 ejecuciones con los mejores valores obtenidos para los pardmetros de e,
« indicados en el cuadro 4.5 y el mejor valor de k para los porcentajes de elementos
etiquetados, segin 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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Numero de elementos conocidos por clase

1% 2% 1% 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 53.719% 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: Blisqueda en la vecindad de k45 tomando los valores de € y a constantes del cuadro
4.5 para el conjunto de datos SecStr.

Rendimiento de clasificacion para el conjunto de datos SecStr
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Figura 4.21: Gréfica de rendimiento de exactitud de clasificaciéon para el conjunto de datos
SecStr.

4.5.1. Rendimiento en tiempo del algoritmo LPQCC

Después de haber implementado la versién secuencial se realizé un anélisis usando la
herramienta gprof, al igual que se hizo en la subseccion 4.4. Como puede apreciarse en la
figura 4.22, el 93.57 % del tiempo usado para la ejecuciéon del algoritmo es absorbido por la
funcién de célculo de la matriz inversa. Otra funcién que ocupa una cantidad importante
de tiempo es el cdlculo de la distancia Euclidiana. Esta ultima funcién no se paralelizo
debido a que los calculos dentro de la funcién requieren elementos de sincronizacion que
implican que se consuma mayor tiempo. Ademas, estos calculos son distribuidos y parale-
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lizados en su momento por dependencias del célculo de la matriz W. El perfil de ejecucion
para los conjuntos g241c y COIL tienen las mismas caracteristicas y no se muestran por
simplicidad.

% cumulative self self total
time seconds seconds calls s/call s/call name
93.57 74.79 74.79 3 24.93 24.93 methodG]
5.46 79.15 4.36 6750000 0.00 0.00 euclideanDistance
0.46 79.52 0.37 6 0.06 0.06 multiplyMatrix
0.08 79.76 0.06 6 0.01 0.01 addMatrices
0.06 79.81 0.05 19 0.00 0.00 setZerosDynamicMatrix
0.05 79.85 0.04 6 0.01 0.01 copyMatrix
0.04 79.88 0.03 6 0.01 0.01 constantByMatrix

Figura 4.22: Perfil de ejecucién 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 pardmetros que generan el mejor rendimiento de clasificacién para
los tres conjuntos antes citados. El tiempo acumulado para el conjunto digitl se muestra
en la subfigura 4.23a, se aprecia una curva suave que muestra la reduccién 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 ejecucién para el conjunto digitl. En
los tres casos es importante considerar la desaceleraciéon observada al pasar de 16 a 32
unidades, esto es consistente con la ley de Amdahl. Esta observacion 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 implementacién distribuida del algoritmo LPQCC usando 8,000 ejem-
plos obtenidos usando prototipos sobre el conjunto de datos SecStr tuvo un tiempo pro-
medio de ejecucién de 93,461 segundos. El uso de prototipos permite mantener las pro-
piedades del conjunto de datos original, pero reducen el niimero de instancias a analizar.
La ejecucion fue realizada usando el clister formado por 2 equipos Dell PowerEdge con 2
hilos MPI, y en cada equipo se usaron 32 nicleos OpenMP (ver seccién 3.1). El objetivo
de la implementacion distribuida es tener una versién que sea capaz de procesar conjun-
tos de datos de tamano grande, mismos que ocupan cantidades grandes de memoria y
procesamiento que no estan disponibles en equipos de computo de uso comun.

Es importante notar que en equipos de uso comun 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(n?), 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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Figura 4.23: Tiempo de ejecucién y mejora de rendimiento en tiempo del algoritmo LPQCC
usando una cantidad variable de procesadores con los mejores valores de e, y k para los
conjuntos de datos digitl, 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, ademas de que es afectado por la cantidad reducida de
repeticiones de las pruebas, ocasionadas por la restriccién 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].



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro

En este trabajo de tesis se presenta la implementacién 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 consideracion de que éstos tltimos requieren porcentajes muy grandes
de elementos etiquetados para obtener rendimientos similares de clasificacion. Las mejoras
en tiempo obtenidas para los algoritmos alcanzan entre 6 y 7 veces para los conjuntos
medianos. Ademas se pudo procesar el conjunto SecStr utilizando procesamiento paralelo
y distribuido, ya que su procesamiento no es posible en equipos comunes.

La construccién y representacién del grafo correspondiente a cada conjunto de datos
es un punto crucial ya que ésta permite la ejecucién de ciertas operaciones sobre los
datos necesarias para la ejecucién de los algoritmos. Se implementé una representacion
distribuida para grafos con una cantidad mediana y grande de nodos y una representacion
usando listas de adyacencia para la ejecucién usando los conjuntos de datos medianos o
pequenos como lo son el conjunto digitl, g241c y COIL.

La complejidad de ejecucién del algoritmo LP tiene un orden de O(c- 7 -n?), donde la
mayor parte de los cdlculos esta relacionada al calculo de productos de la matriz T' con
la matriz Y, con la consideraciéon de que la matriz Y es de dimensiones p x C', con C
el nimero de clases existentes en el conjunto de datos, y r es el nimero de repeticiones
que debe hacerse el producto de T' x Y. Por otro lado, para el algoritmo LPQCC su
complejidad es O(c - n?), principalmente dependiente del cdlculo de la matriz inversa,
donde el valor de ¢ esta relacionado con operaciones de E/S y el cdlculo de la matriz de
pesos. Por lo que la implementacién paralela de operaciones sobre vectores y matrices de
datos, asi como su distribucién permitié acelerar ambos algoritmos.

El calculo y andlisis de los perfiles de ejecucién muestran los médulos que requieren
mayor cantidad de procesamiento, y corresponden a los puntos en que se debe buscar me-
joras para reducir el tiempo de ejecucion. La mejora en tiempo de ejecucion es consistente
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con la Ley de Amdahl. La implementacion distribuida tiene retardos ocasionados por las
operaciones de sincronizacién y comunicacion, necesarias para la ejecucion del algoritmo.
La implementacion distribuida permite el procesamiento de conjuntos de datos que no
podrian realizarse en equipos de computo 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 ejecucion 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 nimero 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 clasificacion para este conjunto fueron
consistentes a los publicados en la literatura.

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

A futuro se considera realizar pruebas usando conjuntos de datos grandes y medianos,
asi 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 ejecucion de los
algoritmos, se considera realizar una implementacion usando unidades de procesamiento
grafico ademas del computo paralelo y distribuido, con el objetivo de aprovechar que el
calculo mayormente es realizado por operaciones sobre matrices.
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Anexo A

Pseudocdédigo de los algoritmos
implementados

A.1. Algoritmo de Propagacién de etiquetas

El algoritmo de Propagacién de etiquetas tiene como principal idea que los puntos
que son cercanos entre si tengan etiquetas similares. Esto significa que la etiqueta de un
nodo se propaga hacia sus vecinos de acuerdo a una relacion 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].

Heuristica del algoritmo de Kruskal modificado para encontrar el valor de o

Para la experimentacién sobre cada conjunto de datos, se uso la heuristica del algo-
ritmo de Kruskal modificado para la obtencién de los valores de ¢ sobre los conjuntos de
datos seleccionados. La figura A.1 muestra graficamente la obtencién del valor de d, para
la heuristica.

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

La modificacién consiste en mantener una lista de nodos de los que se conoce su
etiqueta. Al usar la funcién unir de la estructura union-find, ésta detecta cuando se trata
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Etiqueta 2
Etiqueta 1 AN
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Figura A.1: Representacién grafica de la obtencién del valor dg para el algoritmo LP.

de unir dos componentes que tienen diferente etiqueta conocida y se detiene el algoritmo

regresando el valor del arco dy. El algoritmo 1 muestra el pseudocédigo con los detalles
mas importantes.

Algoritmo 1 Obtencion del valor de d, 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 arboles con etiqueta desconocida

sino si s conecta a dos vértices con una etiqueta desconocida y una conocida entonces
Agregar (union) s al arbol con etiqueta conocida
sino si s conecta a dos vértices con etiquetas conocidas diferentes entonces
Regresar la longitud del arco s < dy
fin si
fin mientras

Matriz Y y representacion 1 de M

Si se consideran P ejemplos en un problema de C clases, la matriz Y, de P x 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 conservaran 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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Matriz Y
Num Ejemplo Etiqueta C=1 | C=2 | C=3
il 1 1 0 0
2 2->7 2 ? ?
3 3->7? 3 ? ? ?
4 1->7? 4 ? ? ?
5 1->7? 5 ? ? ?
6 2 6 0 1 0
7 3->7? 700? ? ?
8 3 8 0 0 1
9 1->7? 9 ? ? ?
10 2->7? 0 ? ? ?
11 3->7? 1| ? ? ?
12 2->7? 12 ? ? ?

Figura A.2: Representacién 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 seran 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 representaciéon 1 de M indica que para el ejemplo 7, se toma como la clase a la
que pertenece a la columna donde esté 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.

Paralelizacion y distribucién del algoritmo para el calculo del producto de
TxY

La parte del algoritmo LP que requiere la mayor cantidad de procesamiento es el
producto de T' x Y. Para paralelizar este proceso, cada unidad de procesamiento tiene
una copia completa de Y, debido a que es un vector relativamente pequeno. La matriz W
es distribuida en las unidades de procesamiento. La figura A.3 muestra el uso del vector
de indices para distribuir el célculo.

En la version distribuida, es necesario enviar las regiones correspondientes de la matriz
Y’ de cada procesador hacia el nodo maestro y éste las reenvia hacia el resto de los nodos
(broadcast) debido a que es necesario mantener la tltima versién de Y para realizar el
producto en cada iteracion. 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 regién por la que el
nodo es responsable de toda la matriz. El valor 7 es una variable local que permite acceder
a la fila almacenada localmente. Por lo tanto el valor i + desplazamiento permite acceder
al renglon de la matriz completa.
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C clases P columnas C clases
Elementos %
12 3 12345 6 7 etiquetados 12 3
1 1 1/1{0]|0
2 2 212?772
3 3 31?71?77
%]
©
4 — 4 k| \eo1]o] bE
5 5 51?2177 o
6 6 \\6 EE
7 7 7(0|0]|1
Matriz de Matriz de transicién de Matriz de ? = Valor aleatorio en
etiquetas Y probabilidad T etiquetas Y el rango (0,1) al

Y| _I_ * Y iniciar el algoritmo

Figura A.3: Paralelizacién del producto Y/ <+~ T x Y.

Algoritmo 2 Caélculo del producto Y <~ T x Y.
desplazamiento <« fila inicial a procesar.
numElementos < numero de filas que evaluara.
para i <+ 1 hasta numElementos hacer
para j < 1 hasta nimero de clases hacer
para k < 1 hasta ntimero de ejemplos del conjunto de datos hacer
Yp[i+desplazamiento|[j] <— T[i+desplazamiento][k] x Y[k]j]
fin para
fin para
fin para

Conjuntos de datos sintéticos de prueba

Para probar el algoritmo, se generé un conjunto de datos de dos espirales usando las
muestras obtenidas de ( x = cos(t), y = sin(t), z = 6 xt) con t € [37/2,97/2] para
la primer espiral, y la segunda con un desplazamiento de 7 en la fase de las funciones
trigonométricas, de tal forma que las espirales no se tocan en ningin punto. En la figura
A4 se muestran graficamente las espirales en 3 dimensiones y el valor dy obtenido por la
heuristica del algoritmo de Kruskal modificado. En la parte izquierda de la figura A.4, la
linea indica la conexién entre elementos de espirales distintas que corresponde al valor de
dy obtenido con la heuristica. Por otro lado, en la figura A.5 se muestra el resultado de
la ejecucién del algoritmo y la clasificacion de los elementos de dicho conjunto de datos.

Para la segunda prueba realizada, se us6 un conjunto de tres bandas de puntos sobre
un plano X, Y. Todos los valores de X fueron obtenidos de una distribuciéon uniforme en
el intervalo [0, 1]. Los valores en Y también son generados por una distribucién uniforme,
pero estdn ubicados de manera aleatoria en los rangos [0,0.5], [1,1.5] y [2,2.5].

Una vez encontrado el parametro o 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 heuristica del algoritmo de Kruskal modificado para encontrar o = dp/3
del conjunto de datos de 2 espirales.

Figura A.5: Ejecucién 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 ejecucién del algoritmo, en donde puede apreciarse una separacion
(clasificacién) completa de los elementos de cada una de las bandas.

a)

b)

(eI ] Q QD o [+] o B
" o % ooﬂgn* S ° ¢ g 0" - Ga@o o 00 o
oF LI Dﬁ_/‘ R ° o ° ° o% ® |

OOOOlnC ° N ° e o %5 ° @

< T T ¢

PR A T3 60008 %
B ® o o Ty o 800 0E
T T
: o : .

5] =l =

OE WE\E‘

0.6

1

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

Los resultados anteriores (ver figuras A.5 y A.6) muestran que la heuristica para
calcular el valor de ¢ 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 Propagacién de etiquetas usando
el criterio del costro cuadratico

Este es una extension del algoritmo de propagacion de etiquetas, cuya principal carac-
teristica es tratar de explotar las relaciones entre los datos etiquetados y no etiquetados,
y la geometria de sus relaciones mapeados a un grafo creado usando la regla k a través de
una medida de similaridad. El valor de £ es obtenido usando una busqueda de parametros,
como se describe en la seccion 2.3.3

El algoritmo se basa en la minimizacién del error definido en la ecuacion A.1:

D @) =1V - Yil” (A1)

1=1

La matriz de etiquetas Y se obtiene usando la ecuacién A.2 que contiene los parametros
1 v € que son obtenidos usando una busqueda en malla.

Y = (S + puL + pel)"'SY (A.2)

En el resto de esta seccion se muestran los detalles principales de la implementacion
del algoritmo.

Seleccion de los elementos etiquetados

Como entrada al algoritmo, se lee un conjunto de datos con las caracteristicas de
cada ejemplo y su etiqueta (ver figura 4.4). Como parte de la experimentacién, 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 representacién 1 de M
para los ejemplos que conservan su etiqueta y para los demas el simbolo 7 indica que el
valor debera 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 demas
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Matriz Y

Num. de
Ejemplo  Etiqueta c=1|c=2|C=3

1 1
2->7?

3->?

1->?

© oo ENENGENGE S~ W N

Figura A.7: Seleccién de los ejemplos de manera aleatoria que permanecen con etiqueta y la
representacién 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.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

]
0 M N o AW N
=

=
o
=
o
=

[
=
-
=
=

o
M

Figura A.8: Matriz S

Obtencién de la matriz de similaridad W (k,o) y el laplaciano L

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

La matriz W se genera usando la funcién kernel de base radial (kbr 6 rbf, del inglés
radial basis function), con amplitud o (que representa la desviacién esténdar) para la
medida de similaridad. El primer paso es calcular los valores W; ; usando la funcién rbf
para cada elemento ¢ con respecto a la informacion 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 operacion de W;; < W, ; para forzar que la matriz sea
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simétrica.

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

En la implementacién distribuida se usa el algoritmo 3. Antes de la ejecucién 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 célculo de W (k, o) para las filas que le
fueron asignadas y hace que W;; se vuelva simétrico al realizar la operacién W;; <= W, ;.
Sin embargo, al hacer que W;; 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 Generacién de la matriz W (k, o) para el algoritmo LPQCC.

: para i < en el rango de las filas asignadas al nodo hacer
para j = 0 < para cada columna de W hacer > Célculo de W (k, o)

D d__dy
Calcular w;; « exp <—2d—1(:§“])>

1

2

3

4 fin para

5: W; < rbf de los k ejemplos con valor mayor.

6: fin para

7: para i + cada indice de filas de W hacer > La matriz W debe ser simétrica

8 para W, ; < cada elemento en W; hacer

9: Wj,i — Wi’j

10: fin para

11: fin para

12: Enviar los valores de de W (k, o) que no fueron asignados al nodo actual hacia el resto de
nodos para forzar la simetria.

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

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

Calculo de la inversa de una matriz

La parte mas importante del algoritmo es el calculo de la matriz inversa, para esta
tarea se uso el algoritmo de Gauss-Jordan. Esta operacién ocupa més del 90 % del tiempo
de procesamiento del algoritmo segun las pruebas realizadas con gprof (ver seccién 4.5.1).

En la primer parte del algoritmo 4 se toma el valor que esta 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 cdlculo de la matriz inversa.

1: para i < cada fila de la matriz hacer

2 Asignar aux < M, ;. > Si aux es 0, terminar el programa.
3 para j < indice de cada columna dentro de la fila ¢ hacer

4: Asignar M; ; < M; ;/auz.

5: fin para

6 para k < indice de cada fila de M, k # ¢ hacer

7 Asignar aux < My ;

8 si aux # 0 entonces

9 para j < indice de cada columna dentro de la fila £ hacer

10: Asignar My, ; < My, j/aux — M; ;.
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 indice k.

Algoritmo 5 Algoritmo paralelo de Gauss-Jordan para el calculo de la matriz inversa.

1: para i < cada fila de la matriz hacer

2 Asignar aux < M, ;. > Si aux es 0, terminar el programa.
3 para j < indice de cada columna dentro de la fila ¢ hacer

4: Asignar M; ; < M; ;/auz.

5 fin para

6 Distribuir de manera dindmica o estatica las filas a procesar por cada unidad de proce-

samiento.

7 para k < indice de cada fila de M asignado por directivas de OpenMP, k # i hacer
8: Asignar aux < My ;

9: si auzr # 0 entonces
10: para j < indice de cada columna dentro de la fila £ hacer
11: Asignar My, ; < My, j/aux — M; ;.
12: fin para
13: fin si
14: fin para
15: fin para

El algoritmo 5 para el célculo de la inversa de una matriz usa directivas de OpenMP.
El ciclo principal que determina la fila pivote ¢ se ejecuta de manera secuencial. Después
de transformar en 1 el elemento M;;, al dividir todos los elementos de la fila sobre auz <
Mji,i], se debe indicar a las directivas de OpenMP que la fila pivote (i) es privada y el
resto de vectores (k # 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 consideracién que la matriz a procesar ya esta distribui-
da en los nodos en que se realiza el procesamiento, de tal forma que cada nodo controla los
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indices de las filas que tiene asignadas. Para cada iteracién 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 7, y envia esta fila al resto de los nodos. Todos
los nodos saben en qué ciclo procesaran la fila pivote.

Algoritmo 6 Envio y actualizacién del renglén ¢ cuando el hilo actual contiene el pivote.

1: para i < cada fila de la matriz hacer

2 Asignar aux < M, ;. > Si aux es 0, terminar el programa.
3 para j < indice de cada columna dentro de las filas asignadas al nodo ¢ hacer

4: Asignar M; j < M; ;/auz.

5 fin para

6 Enviar la fila ¢ al resto de nodos para eliminar los valores en la columna ¢ de sus respectivos

renglones asignados.

T para k < indice de cada fila de M asignado al nodo, k # ¢ hacer
8: Asignar aux < My ;
9: si aux # 0 entonces
10: para j < indice de cada columna dentro de la fila £ hacer
11: Asignar My, ; < My, j/aux — M; ;.
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 M;; 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 estd en el rango de filas que
actualmente estd procesando el nodo, en cada iteracion i se espera la fila 7. 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 7 y
actualiza la fila que tiene asignada haciendo 1 el elemento (7, i) y 0 el resto de elementos
de la columna 1.
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Algoritmo 7 Recepcion y actualizacion del renglén ¢ cuando el hilo actual no contiene
el pivote.
1: para i < cada fila de la matriz hacer
2: Recibir la fila ¢ al resto de nodos para eliminar los valores en la columna ¢ de sus respec-
tivos renglones asignados.
3 para k < indice de cada fila de M asignado al nodo, k # i hacer
4 Asignar aux < My ;
5 si auxr # 0 entonces
6: para j < indice de cada columna dentro de la fila £ hacer
7
8
9

Asignar My, ; < My, j/aux — M; ;.
fin para
: fin si
10: fin para
11: fin para

En la figura A.9 se muestra graficamente el proceso del calculo 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 posiciéon M;; y dividir sobre este valor el resto de
valores que lo acompanan. Asi mismo, se muestra que el resto de filas en el nodo deben
ser usadas para la eliminacion de los elementos en la columna ¢, y el envio de la fila pivote
al resto de los nodos. En los otros nodos se aprecia el proceso de eliminacién en las filas
que mantienen. En el tercer renglén se muestran otras iteraciones realizadas en el primer
nodo.

Multiplicacion de matrices

Después de obtener la inversa en la ecuacion A.2; el resultado se debe multiplicar por
SY + SxY.Elproducto de S xY 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 pequeno con respecto a lo necesario
para la matriz inversa. El orden de esta operacién es de O(p+C X p), donde p es el nimero
de ejemplos en el conjunto de datos procesados.

Sea M1 < (S+puL+pel), el producto de MIxSY en la versién 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 implementacién distribuida, de manera
andloga, se mantiene el vector de asignaciones con informacion acerca de las filas de la
matriz que estan almacenadas en cada nodo.

En la figura A.10 la matriz M I esta distribuida en 3 nodos, el primero almacena de la
fila 1 ala 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 regién de la matriz Y obtenida como respuesta las etiquetas conocidas (re-
marcadas en negro) y no conocidas (marcadas como C' = #) en cada regién de la matriz
Y, estos ultimos son los que el algoritmo tiene por objetivo obtener.

La figura A.12 muestra la multiplicacién de la matriz M I 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 regién de la matriz Y. En cada figura se muestran con fondo
negro los nodos etiquetados y el resto de nodos son no etiquetados, para éstos ltimos es
que se desea calcular la etiqueta.

Obtencién de las etiquetas

En la figura A.11 se muestra en la parte izquierda una matriz Y 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 indice de la columna en la que esta el
maximo valor. Para la implementacion paralela y secuencial, los valores estan localmente
en el nodo en que se estd ejecutando la aplicacion.

Para la implementacion 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
confusién para calcular la precision.
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Matriz S*Y
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 indice |Clase 1|Clase 2 |Clase 3
1 [0.98 0.01 1 1] 0
2 0.10 0.27 1.00 033 0 o] 0
3 058 0 0 0
4 0.27 0.32 0 o 0
5 [0.01 0.35 0 0 0
6 1.00 0.97 | 0.58 0.19 0 o] 0
7 0.58 [ 0.70 0 0 0
8 033 0.03 | 0.05 | 0.85 0 0 0
9 0.05 | 0.41 | 0.87 | 0.63 0 0 0
10 0.19 0.85 | 0.87 [ 0.12 | 0.98 0 1 0
11 0.63 | 0.98 | 0.32 0 0 0
12 0.75 | 0.87 | 0.37 1 0 0
13 0.87 | 0.29 | 0.86 | 0.38 0 0 0
14 0.37 | 0.86 | 0.55 | 0.97 0.52 0 0 1
15 0.38 | 0.97 | 0.50 0.71 | 0.18 0 1 0
16 0.22 0 0 0
17 0.52 |0.71 0.93 | 0.23 [ 0.80 0 0 0
18 0.18 0.23 | 0.07 [ 0.33 |0.63 0 ] 0
19 0.80 [ 0.33 | 0.79 [0.79 0 0 1
20 0.63 | 0.79 [0.52 0 0 0
Figura A.10: Multiplicacién de la matriz M1 y la matriz SY de manera distribuida.
Obt ion de | ti t
encion de l1as etiguetas
I}
C=1 C=2 C=3
2] & Clase ala
# # # 2 C=# C=1 C=2 C=3 que
TTaTel [3] oo #]#]# _pertenecen Nodo O
AT RER ELele) ) o -
# # # 5 C= Clase — )
# | # | # i} C= 11213 #|# | # icz#
#l#]#| | 7| C= 0.20/0.30/0.80 cs [FE1ELE 4 c=
# | % | # B c=# # | # | # £ |5 |c=#
# |l a | # 9 C=# #|#|# i | B |Cc=¢
# | # | # | PO Elemento con mayor # | # | # :
# |z c=# probabilidad, indica que # | # | # 8
# | # | # 12 pertenece a la clase 3 | u|# 9
# | #|# c=# #|#|# 11
# | # [ # 14 gl | = 13
# | #|# 15 # | #|#
# | # | # C=# #|#|#
#|#[# c=¢ 2 | &
e e e oo
- # | # | # : |17
# a2 c=# e s . M8
# | #|# 20
#|# | #

Figura A.11: Obtencién de la etiqueta para los ejemplos no etiquetados.
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Resultado de | Optencién de
la multiplicacién| |as etiquetas
_1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 [oss 0.01 1 0 o Z [ # [ #
2 0.10 027 1.00 033 0 0 0 # # # C=¢
3 058 0 0 0 # | # | # c=#
4 027 032 0 0 0 # | # | # c=#
5 [oor 035 0 0 0 # | # | # c=#
6 |10 0.7 [058 019 0 0 0 # | # | # c=#
7 0.58[0.70 0 0 0 # | #]# c=#
0 0 0
0 0 0
0 1 0
0 0 0
1 0 0
0 0 0
[} 0 1
[} 1 0
0 0 0
o o o
0 0 0
[} 0 1
0 0 0
(a)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
o 0 0 Resultado de | ioncign de
0 0 0 la multiplicacién las etiquetas
0 0 0
8 033 0.03]0.05 [ 0.85 0 0 0 2| # [ #
9 0.050.41[ 087 | 0.63 0 0 0 # | # | #
10 019 0.850.87 | 0.12 | 0.98 0 1 0 # # #
1 063098032 0 0 0 # | # [ #
12 0.75 [ 0.87 [ 037 1 0 0 # | # [ #
13 0.87[0.29 | 0.86 [ 0.38 0 0 0 # | # | #
14 0.37 10861055 0.97 052 0 0 1 # | # | #
0 1 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 1
0 0 0
(b)
1 2 3 4 5 6 7 B 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 1 0
0 0 0
1 0 0 Resultado de Dbtencién de
0 0 0 la multiplicacién |as etiquetas
0 0 1
15 0.38 [ 0.97 [ 0.50 071[0.18 0 1 0 # | # | #
16 022 0 0 0 # | # | #
17 052[071 093 [0.23[0.80 0 0 0 # | # | #
18 018 023 [0.07 [0.33 [0.63] 0 0 0 # | # | #
19 0.80 [0.33 [ 0.79 [0.79) 0 0 1 # | # | #
20 0.63]0.70 J0.52) 0 0 0 # | # | #

()

Figura A.12: Multiplicacién distribuida de M1 x SY en 3 nodos.



Anexo B

Instalacion de un Cluster Beowulf

En este anexo se muestra el proceso de instalaciéon de los paquetes necesarios para com-
pilar aplicaciones paralelas y distribuidas usando la biblioteca de paso de mensajes MPI.
Esta configuracion es conocida como Cluster Beowulf y permite acceder desde cualquier
nodo en una red definida por la configuracién hacia cualquier otro nodo para enviar datos
y asignar la ejecucion 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 comunmente 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 instalacion de los paquetes que se requieren, para ello es necesaria
la actualizacién del repositorio. La orden apt-get [von Hagen, 2010] con la opcién update
permite actualizar la lista de paquetes que pueden instalarse desde los repositorios que
estan en Internet:

apt—get update

La opcion update tiene como proposito indicar al repositorio local donde estan las
fuentes para los programas que se instalaran en los siguientes pasos.

Los siguientes paquetes a instalar son el compilador de C/C++ y las bibliotecas para
MPI y OpenMP, la siguiente instruccién 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 install g++ openmpi—bin openmpi—common libopenmpil
libopenmpi—dev libgompl

Al momento de instalacién de los paquetes, en los comandos se listan los paquetes
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principales; la gran mayoria de los paquetes que se muestran a continuaciéon tienen de-
pendencias, es decir al instalar el paquete se instalaran otros paquetes que son necesarios
para su funcionamiento, todo esto lo hace de manera automatica el comando apt-get.

B.2. Cuentas y conexion SSH

Para poder establecer conexiones a través del protocolo SSH (Secure SHell, o intérprete
de 6rdenes segura), se debe crear en todos los nodos un usuario con el mismo nombre.
Este usuario sera el que ejecutard en el resto de servidores el programa que solicitara el
nodo maestro. Cada usuario debe tener exactamente la misma ruta para los archivos que
se ejecutaran y tendra una copia de dichos archivos. Si se supone que el usuario es "hpc”,
dicho usuario puede crearse con la siguiente linea:

adduser hpc

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

Es necesario instalar un servidor SSH en cada uno de los nodos esclavos para poder
permitir el servicio de conexion desde el nodo maestro al momento de ejecutar la aplicacién
distribuida. La siguiente instrucciéon permite dicha instalacion.

apt—get install openssh—server

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

apt—get install openssh—client

Claves de acceso desde el nodo maestro

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

ssh login@nombreservidor

donde nombreservidor es el nombre del dominio del servidor o su IP. En este caso se
solicitard el password del usuario y podra establecer la conexion.

Si no se desea solicitar el password al hacer cualquier conexién, se pueden crear claves
de conexion seguras que permitiran eliminar dicho paso. Las claves de conexiéon se deben
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guardar en una carpeta llamada .ssh en el directorio SHOME de los usuarios en cada uno
de los nodos.

Las claves se guardaran 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

pedira un password con que se generara los archivos id_dsa.pub e id_dsa que contendran
el password encriptado para hacer las conexiones.

La figura B.1 muestra la ejecucién de la instruccion ssh-keygen, note que se solicita el
nombre del archivo en que se guardara la clave privada. Al ejecutarse, se crean dos archivos
id_dsa e id_dsa.pub que corresponden a la clave privada y publica, 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:£1:85:a5:4£:£d:92:85:2f:54:df:e3:52:bc:ae:09

The key’s randomart image is:
+--[ DSA 1024]----+
A

I

I + ..o0]|
| . 0 0 +++]|
I + + .o=0]
I S . ..+oo|
I oo |
I E .|
| .o |
I o |
S +

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

El archivo id_dsa.pub debera copiarse en cada nodo esclavo con el nombre authori-
zed _keys en la carpeta .ssh dentro de su carpeta (SHOME /home/hpc, en el caso de
nuestra instalacién). Para crear una copia del archivo id_dsa.pub con un nuevo nombre
puede usar el siguiente comando estando en la carpeta SHOME/.ssh:

cp id_dsa.pub authorized_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 instruccion:

scp authorized_keys hpc@192.168.11.106:/home/hpc/.ssh

Archivo de configuracién 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 SHOME del nodo maestro, este archivo contiene informacién
sobre cudntas unidades de ejecucién existen en cada nodo (maestro y esclavos) del cluster.
Para poder en su momento conectarse y crear hilos de ejecucion 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 cuantas hay en cada uno. En este caso nuestro archivo de configuracion
se muestra en la figura B.2:

#hostfile for mpi
#master node slots=8
192.168.11.104 slots=8

#slave node slots=8
192.168.11.105 slots=8

#slave node slots=8
192.168.11.106 slots=8

Figura B.2: Archivo de configuracién .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 més o menos unidades de procesamiento, en
caso de ser mas, MPI asignard mas de un proceso a las unidades de ejecuciéon de manera
automatica. También con este archivo es posible aumentar mas nodos al clister, siempre
que cumplan con los requerimientos planteados en esta seccion.

La figura B.3 resume el proceso de instalacién y configuracién del software para un
cluster Beowulf.
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Anexo C

Manual de usuario de la biblioteca

El software desarrollado para este trabajo de tesis se implement6 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 segin se indicé en el anexo B.

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

Ejecucion del algoritmo LP

El archivo ejecutable ejecutableLP recibe como pardmetros los siguientes parame-
tros:

./ ejecutableLP nRuns <#ejecs> hm <#ejemplos etiq. x clase> numExec <#prueba ejec.>

Donde:

= nRuns es el nimero de veces que se ejecutard el algoritmo, a partir del cual se
generara una matriz de confusién promedio.

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

= numExec el nimero de ejecucion de la prueba. Este pardmetro sirve para crear un
archivo .tex en la carpeta out con el nimero de dicha ejecucién que contendréd en
dicho formato los resultados obtenidos en la prueba.

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

Valores de las etiquetas

Matriz de confusion promedio

\begin{tabular }{|c|c|c|c|c|c]|c]|}

\hline

& 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 A\
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 \\
\hline

\end{tabular}

Aciertos 1239.76/1500
Precision 82.6507 \%

real 3m5.112s
user 9m36.813s
Sys Oml.554s

Ejecucion del algoritmo LPQCC

El archivo ejecutable ejecutableLPQCC recibe como parametros los siguientes ar-
gumentos:

./ ejecutableLPQCC nRuns <#ejecucs> hm <#ejemplos etiq. x clase> knn <#vecinos mas cerc>
alpha <param alpha> epsilon <param epsilon> numExec <#prueba ejec>

Donde:

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

knn el niimero de vecinos con que se creara el grafo W para el algoritmo.

epsilon el valor de € para el algoritmo.

alpha el valor de « para el algoritmo.

Para las versiones distribuidas, se debe agregar el archivo hostfile como pardmetro,
y el nimero de nodos disponibles donde se ejecutara el programa. Se usa el comando
mpirun de la siguiente manera:

mpirun —hostfile archivo —np <num procesos> ./ ejecutableLPQCC nRuns <#ejecucs>
hm <#ejemplos etiq. x clase> knn <#vecinos mas cerc> alpha <param \alpha>
epsilon <param \epsilon> numExec <#prueba ejec>

Donde:

= —hostfile, indica que el siguiente valor es un archivo con informacion de las IPs de
los nodos y nimero de unidades de ejecucién en ellos (ver seccién B.2).
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= -np, nimero de nodos en que se ejecutara el programa, tomando como referencia el
archivo hostfile.

Cambios en los archivos

Ambos programas usan los archivos de librerias 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:

#define C 2
#define NC 315
#define NR 8000

Donde:

= C, es el nimero de clases en el conjunto de datos.
= NC, es el nimero de columnas en el conjunto de datos.
= NR, es el nimero 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[] = 7./7;

char datasetFilename[100] = {”in/secStr8k.in”};
char outFile[100] = {”out/secStr8k.out”};
char fileLatx [] = {?out/secStr8k.tex”};

char title[]= ”Label Propagation 7;

char subtitle [] = ”Using Quadatic Criterion”;

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

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

= outFile, ruta relativa y archivo en donde se generaran salidas en formato de texto
acerca de la ejecucion.

= fileLatx, ruta relativa y archivo latex en donde se guardaran resultados de ejecucion.
= title, titulo para el documento en latex.

= subtitle, subtitulo 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 caracteristi-
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 lineas del archivo estan los datos
de cada ejemplo, y en las tltimas lineas 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

00000O0O0O0OOOOOO0OOOOO0OOOQO 0
1111111111111111111 1
2 2 2 2 222222222222

Compilacion y ejecucion paralela y distribuida

En ambos proyectos hay un archivo llamado compilarMP1I.sh, este archivo contiene
un ejemplo de ejecucién del programa que puede ser usado de referencia.

mpirun —np 16 —hostfile ./ hostfile
epsilon 0.01 numExec 55

./ ejecutable nRuns 4 hm 40 knn 30 alpha 0.1

En este caso particular, el comando mpirun se encarga de ejecutar el programa en 16
nodos cuyas direcciones y recursos estan en el archivo ./hostfile; se haran 4 ejecuciones
del programa con 40 ejemplos de cada clase usando la regla k con 10 vecinos, y los
parametros o = 0.1 y € = 0.01. Los resultados se guardarian en el archivo out001.tex.
Un fragmento de la salida en consola de la ejecucion se muestra a continuacién:

>>
>>
>>
>>
>>
>>
Run
Run
Run
Run

nRuns = 4

howManyByClass = 40
number of neighbors = 10
alpha = 0.100000

epsilon = 0.010000
numExec = 1

0000

0001

0002

0003

Resumen :

3
3

Num.
Num.
Num.
Num.
Num.
Rendimiento

los argumentos recibidos en el programa.

492 468

234 726

de ejecuciones 4
total de ejemplos 8000
de ejemplos no etiquetados 80
de aciertos promedio 4218.50

de fallos promedio 3701.50
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 ejecucién del algoritmo segin
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|

| Clase 1 | Clase 2 || Rend/cl |

Clase 1
Clase 2

3492
3234

468
726

88.19 %
18.34 %

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