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Resumo

Na actualidade estase a producir un auxe da producién e consumo de grandes cantidades
de informacién (big data), que deben procesarse e prepararse para o seu posterior uso. Entre
as ferramentas que se utilizan para analizar estes datos atopanse as de aprendizaxe maquina
(machine learning), o que constitie outro campo de investigacién que gafiou importancia nos
ultimos anos. A pesar dos seus bos resultados, as técnicas de aprendizaxe automatica contan
cun custo computacional alto, que se incrementa notablemente ao aumentar a cantidade de
datos a procesar. Parareducir a dimensionalidade destes datos, existen algoritmos de seleccion
de caracteristicas que, a través de modelos matematicos, son capaces de eliminar informacién
redundante e innecesaria. Porén, a selecciéon de caracteristicas tamén é un proceso custoso,
pero que pode acelerarse adaptando os algoritmos e técnicas xa existentes para o seu uso en
sistemas de computacion paralela (cofiecidos como HPC polas stias siglas en inglés).

Ao longo dos ultimos anos xurdiron moitos traballos de investigacion centrados no desen-
volvemento de diferentes métodos de seleccion de caracteristicas, cada un aplicando uns cri-
terios de cara 4 devandita seleccidon. Polo xeral, estes criterios deben tentar maximizar a rele-
vancia das caracteristicas seleccionadas e minimizar a redundancia entre as mesmas, de forma
que o subconxunto escollido represente da mellor forma posible ao dataset orixinal. Tamén
existen estudos que traballan con varios destes métodos para atopar o grao de conformidade
entre os mesmos, para buscar similitudes a nivel de estrutura ou con intencién de determinar
cal presenta un mellor comportamento en termos de precision, estabilidade e flexibilidade ante
datasets de certas propiedades. Para este tipo de estudos moitas veces é necesario o desen-
volvemento de librarias que contefian os métodos de seleccion de caracteristicas a estudar, de
forma que se poidan comparar os resultados. Este é o caso de FEAST, unha libraria que conta
con oito métodos de seleccion de caracteristicas baseada en informacién mutua.

Neste Traballo Fin de Grao desenvolveuse unha optimizacion de FEAST con técnicas pa-
ralelas, adaptando os seus métodos para que poidan ser executados e aproveiten as vantaxes
dos sistemas HPC. As paralelizacions implementadas desenvolvéronse aplicando unha distri-
bucién da carga de traballo entre elementos de procesado. Dado que os sistemas HPC adoitan
ser sistemas multinodo con nodos multinicleo, esta nova version aproveita as posibilidades
que achegan ambos cunha aproximacion hibrida baseada en MPI e tecnoloxias multifio. A
estratexia aplicada en ambos niveis foi a descomposicion de dominio, i.e. a distribuciéon dos
datos cos que traballa o programa para que cada elemento de procesado realice os calculos
sobre un anaco diferente. Deste xeito conseguiuse, por unha parte, reducir o tempo de compu-
to; e por outra, posibilitar a analise de datasets de gran tamafio que exceden as limitacions de

memoria dos sistemas habituais.



As probas de rendemento realizaronse nun cluster de 16 nodos, con 64GB de memoria e 16
nucleos por nodo (256 niicleos en total). Os resultados obtidos foron moi satisfactorios, xa que
se acadaron unhas aceleracions de ata 229x para catro datasets representativos. A maiores,
conseguiuse executar cada algoritmo cun dataset de 512GB de tamafio, o que non seria posible

nun unico nodo.

Abstract

Currently, there is a boom in the production and consumption of large amounts of in-
formation (big data), which must be processed and prepared for later use. Machine learning
techniques are among the tools used to analyze this data. Therefore, it is another field of
research that has gained importance in recent years. Despite their good results, machine
learning techniques have a high computational cost, which is significantly increased as the
amount of data to be processed grows. To reduce the dimensionality of this data, there are fea-
ture selection algorithms able to remove redundant and unnecessary information with the use
of mathematical models. However, feature selection is also an expensive process, but it can
be accelerated by adapting existing algorithms and techniques to be run in high performance
computing systems (HPC).

In recent years, many research projects have been focused on the development of different
methods for feature selection, which apply some specific criteria to this selection. Usually,
these criteria should try to maximize the relevance of the selected features and minimize the
redundancy between them, so that the chosen subset represents the original data set in the
best possible way. There are also studies that take into account several of these methods to
find the degree of conformity between them, to look for similarities at the structure level or to
determine which one performs best in terms of precision, stability and flexibility when applied
to data sets of certain properties. For this kind of research, the development of libraries with
several feature selection methods to be studied is often necessary in order to compare their
results. This is the case of FEAST, a library that presents eight feature selection methods based

on mutual information.

In this work a parallelization of the FEAST library has been developed, adapting its meth-
ods so that they can be executed and take advantage of HPC systems. The implemented paral-
lelizations were developed by applying a workload distribution among processing elements.
Since HPC systems are often multinode systems with multicore nodes, this new version takes
advantage of the possibilities that both offer with a hybrid approach based on MPI and mul-
tithreading technologies. The strategy applied at both levels was the domain decomposition,
that is, the distribution of the data used in the program, so that each processing element per-

forms the calculations on a different part. This way, it was possible, on the one hand, to reduce



execution times; and, on the other hand, to allow the analysis of large data sets that exceed
memory limitations of common systems.

Performance tests were carried out on a 16-node cluster with 64GB of memory and 16
cores per node (256 total cores). The obtained results are very satisfactory, since accelerations
of up to 229x were achieved for four representative data sets. In addition, every algorithm

was able to analyze a 512GB dataset, which would not have been possible on a single node.
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Capitulo 1

Introducion

o longo deste capitulo achégase unha pequena contextualizacién e motivaciéon do Traba-
llo Fin de Grao, seguidas da presentacién dos obxectivos do mesmo, e dunha explicacién

da estrutura desta memoria.

1.1 Motivacion

Na actualidade estamos asistindo a explosién do fenémeno big data, onde cada vez ob-
tense e almacénase unha maior cantidade de datos en diferentes areas como a bioloxia, bioin-
formatica, marketing ou socioloxia. Porén, os datos sé son ttiles na medida en que podemos
analizalos para extraer informacion interesante. O aumento da cantidade de datos retarda
as analises (incrementando o seu custo), pero non sempre proporciona mellor informacion
debido 4 existencia de datos redundantes e irrelevantes. Por isto, na actualidade é de vital
importancia simplificar os conxuntos de datos eliminando aqueles que proporcionan infor-
macion redundante ou directamente irrelevante, utilizando técnicas de aprendizaxe maquina,
un campo en gran auxe dentro da Intelixencia Artificial.

O proceso de aprendizaxe maquina que selecciona s6 aquelas caracteristicas que aportan
informacion relevante denominase “seleccion de caracteristicas”, e o seu uso é cada vez mais
comun en diferentes ambitos como a bioinformatica, a xenética ou a recuperacion de infor-
macion de redes sociais. Existen diferentes métodos de seleccidn de caracteristicas, cada un
coas suas vantaxes e inconvenientes, de forma que os seus usuarios (investigadores, analistas)
escollen o que mais se adecta as analises que queren realizar. O maior inconveniente de moi-
tos deles é que requiren grandes recursos computacionais, de memoria e de disco ao traballar
con grandes conxuntos de datos.

O emprego da computacion paralela constitie unha boa solucién para reducir os tempos
dos métodos de seleccion de caracteristicas. Neste Traballo Fin de Grao desenvolveuse unha

libraria que incliie implementacions paralelas de diferentes métodos de seleccion de caracte-



1.2. Obxectivos

risticas de cara executarse en sistemas de memoria distribuida como clusteres ou supercompu-
tadoras. Para isto, tomaranse como base os métodos da libraria secuencial FEAST [1], xa que
¢ moi utilizada e referenciada na literatura. Esta libraria contén unha serie de métodos de
seleccion de caracteristicas baseados en informacién mutua, pero que, ao contar cunha com-
plexidade relativamente elevada, non se adectian ben en casos nos que a cantidade de datos

aumenta de forma significativa.

1.2 Obxectivos

O principal obxectivo deste proxecto consiste no desefio e implementacion dunha libraria
paralela de métodos de seleccion de caracteristicas, Parallel-FST (Parallel Feature Selection
Toolbox). Esta libraria habilita o uso destes métodos en sistemas de computacion de altas
prestacions (cofiecidos como HPC polas suas siglas en inglés, High Performance Computing),
reducindo significativamente os seus tempos de execucion. Partirase da libraria de referencia
FEAST, que contén varios métodos secuenciais de seleccion de caracteristicas baseados en
informacién mutua. En concreto, trataranse todos os algoritmos incluidos en FEAST para a
linguaxe C.

Os sistemas HPC obxectivo deste Traballo Fin de Grao son sistemas multinodo (clasteres
e supercomputadoras) onde cada nodo é multintcleo. Polo tanto, co obxecto de conseguir o
mellor aproveitamento dos mesmos, os desefios paralelos dos algoritmos utilizaran técnicas
de paralelismo explicitas, é dicir procesos que se comunican mediante paso de mensaxes, e
implicitas, mediante fios con memoria compartida. En concreto, utilizarase a libraria MPI e
fios de C++, respectivamente.

Unha vez rematado o desenvolvemento de Parallel-FST, procederase a realizar unha ava-
liacion experimental dos algoritmos para diferentes conxuntos de datos representativos e di-
ferentes configuraciéns de procesos MPI e fios de C++, co obxectivo de cofiecer as melloras
que achegan o uso das técnicas de computacion paralela. Finalmente, a libraria resultante

liberarase para que poida ser utilizada por cientificos e analistas.

1.3 Estrutura da memoria

Esta memoria comeza cun capitulo de introducion de conceptos previos sobre a seleccion
de caracteristicas. Posteriormente, no segundo capitulo, explicanse detalladamente as etapas
de desefio e implementacion da libraria paralela Parallel-FST. A continuacién, mostrase o
procedemento seguido para realizar as probas de rendemento, xunto coa interpretaciéon dos
resultados obtidos. O quinto capitulo aborda a planificacién que se seguiu durante o Traballo
Fin de Grao. Para finalizar, expofiense as principais conclusions e introducense algunhas ideas

para traballo futuro.



Capitulo 2
Métodos para reducion da

dimensionalidade

ESTE capitulo proporcionarase unha introducién a reducion da dimensionalidade, in-
N cidindo nos métodos de seleccién de caracteristicas baseados en informacién mutua, e
profundizando posteriormente nos métodos propostos na libraria FEAST[1]. Como xa se men-
cionou con anterioridade, esta sera a libraria base para este traballo xa que é moi completa
(presenta moitos métodos de seleccion de caracteristicas) e moi empregada pola comunidade

cientifica (mais de 800 citas en Google Scholar).

2.1 Conceptos basicos

Antes de comezar coa materia de estudo, semella oportuno aclarar o significado dunha
serie de termos que apareceran repetidamente ao longo deste capitulo e, en xeral, en todo o

documento.

+ Caracteristica (ou feature). Representa unha propiedade individual e medible dun fe-
némeno observado. Pode tomar valores cualitativos (e.g. cor de ollos) ou cuantitativos

(e.g. altura).

+ Clase. No campo da aprendizaxe supervisada, precisase especificar que caracteristica
cumpre a funcién do valor a predicir. Os problemas de clasificacion adoitan utilizar un
conxunto de valores finitos para representar os grupos nos que se divide a poboacion de
estudo. Neste caso, a caracteristica a predicir identifica o grupo ao que pertence unha
mostra, e recibe o nome de clase. Pola contra, cando o problema é de regresion, o que
se tenta é predicir un valor continuo a partir das demais variables independentes (i.e.

as outras caracteristicas); neste caso non existe un nome definido para o valor predito,
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polo que, para referise a0 mesmo, empregaranse os termos “valor de saida” ou “variable

dependente”.

« Mostra (ou sample). Esta relacionado co significado do termo no campo da estatistica,
onde a mostra é un subconxunto de casos da poboacién de estudo. Neste caso, cunha
mostra referimonos a un sé caso (ou equivalentemente) ao elemento dun subconxunto
de cardinal 1. Dende o punto de vista da representacion dos datos, unha mostra seria

un vector de valores para as caracteristicas de estudo.

« Conxunto de datos (ou dataset). Un “dataset” é unha estrutura de datos que almacena
a relacion entre o subconxunto de mostras considerado cos valores de cada caracteris-
tica de estudo. Polo xeral, estas relacions represéntanse en forma de matriz, que, en
funcion das propiedades de cada problema, pode almacenarse de xeito denso ou dis-
perso. Nisto profundizarase mais adiante, cando se expliquen os formatos dos datos de
entrada. Para ilustrar un caso practico dun dataset, tomaremos como exemplo o da flor
de Iris'. Este conxunto de datos retne a informacion sobre catro caracteristicas (largo
e ancho de sépalo e pétalo, en centimetros) de 150 mostras, divididas en tres clases (Se-
tosa, Versicolour e Virginica). Na Figura 2.1 pédense observar as oito primeiras mostras
do conxunto, onde, por exemplo, a primeira representa unha flor do tipo Setosa, coas

seguintes propiedades:

Largo do sépalo: 5.1cm

Ancho do sépalo: 3.5cm

Largo do pétalo: 1.4cm

Ancho do pétalo: 0.2cm

Clase: Setosa

51 3.5 14 0.2 Iris-setosa
49 30 14 0.2 Iris-setosa
47 3.2 13 0.2 Iris-setosa
46 3.1 15 0.2 Iris-setosa
50 3.6 14 0.2 Iris-setosa
54 39 1.7 04 Iris-setosa
46 34 14 0.3 Iris-setosa
50 3.4 15 0.2 Iris-setosa

Figura 2.1: Oito primeiras mostras do dataset Iris

! Dispoiiible no repositorio de machine learning da Universidade de California.[2]



CAPITULO 2. METODOS PARA REDUCION DA DIMENSIONALIDADE

« Relevancia. O termo relevancia fai referencia 4 importancia de algo. Isto non é algo
obxectivo nin medible, polo que non se pode calcular un valor absoluto. Pero pddese
tentar estimar para poder establecer relaciéns de orde en canto a se un evento é mais
relevante ca outro. Dende o punto de vista da analise de datos, unha caracteristica
considérase mais relevante cando ten maior potencial para a resolucion dun problema
dado. Por exemplo, en clasificacion, a caracteristica de maior relevancia é a que mais

informacion aporta sobre a clase.

+ Redundancia. A redundancia é un indicador de repetitividade, é dicir, un evento con-
sidérase redundante cando a informacion que achega xa é conecida. Ao igual que no
caso da relevancia, é unha apreciacion relativa e non medible, polo que se debe estable-
cer un criterio para estimala. Un exemplo en analise de datos pode ser se engadimos
a un dataset unha caracteristica repetida, ou que sexa combinacién lineal doutras xa

presentes.

2.2 Reducion da dimensionalidade

Como se viu anteriormente, unha mostra representa uns datos para unha instancia dunha
poboacién, e pédese representar como un vector de valores. Deste xeito, dende o punto de
vista matematico, cada caracteristica podese interpretar como unha dimensién, e cada mostra
como un punto no espazo definido por esas dimensions. Polo tanto, cando falamos de reducion
da dimensionalidade, referimonos 4 reducién do niimero de caracteristicas que se utilizan nun
dataset para representar cada mostra.

Nun primeiro momento, pédese pensar que ¢ unha boa idea contar coa maior cantidade
de datos posible, pero isto non sempre é asi, e incluso nalgins casos ata se conseguen mello-
res resultados partindo de menos informacion. O obxectivo deste apartado é expofier varios
puntos polos que pode ser interesante reducir o tamafio dos datasets, e que se enumeran a

continuacion:

« Dende o punto de vista das computadoras. As técnicas de analise de datos e aprendiza-
xe maquina, polo xeral, utilizan métodos con complexidades computacionais altas. Por
outra parte, para poder aplicar ditas operacions, os datos necesitan cargarse en memo-
ria, a que, a pesar das capacidades do hardware actual, non sempre é suficiente. Polo
tanto, un dos motivos principais polos que se precisan datasets de menor tamario é po-
sibilitar a execucién dos algoritmos de analise requeridos, e non so6 posibilitala, senén

que ademais a execucion remate nun tempo razoable.

« Dende o punto de vista das persoas. O procesado de big data non sempre ten como con-

sumidor un axente virtual. Moitas veces, o obxectivo é a simplificacion da visualizacion
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dos datos por parte de persoas. Por exemplo, as disciplinas de business intelligence ten-
tan simplificar a presentaciéon da informacion que recolle unha empresa para axudar a
tomar decisions na direccion da mesma. Ainda que na actualidade comezan a apare-
cer novos dispositivos, polo xeral a visualizacion realizase en dispositivos planos (i.e.
monitores, televisions, etc.), polo que a representacion de informacién de alta dimen-
sionalidade coas posibilidades que ofrecen estes dispositivos non ¢é trivial. E dicir, neste
caso, a reduciéon do numero de dimensions ten como obxectivo que as persoas poidan

comprender de forma mais facil o significado dos datos de interese.

+ Dende o punto de vista da informaciéon. Cun maior nimero de caracteristicas consé-
guese unha descricién mais precisa para cada individuo, e con mais mostras obtense
unha mellor representaciéon do espazo mostral a estudar. Por outra parte, se as carac-
teristicas a extraer non se escollen con precaucién, moitas delas poderian ter unha in-
fluencia negativa nos resultados dos algoritmos de aprendizaxe maquina. Por exemplo,
unha caracteristica redundante poderialle dar méis peso a unhas variables de entrada
do que realmente tefien; unha caracteristica independente ao problema poderia pro-
ducir relaciéns sen sentido; e unha caracteristica con moito ruido poderia ocasionar
perdas de precision nos resultados. En canto 4s mostras, cabe destacar que contar cun
maior nimero delas permite cofiecer mellor o rango de valores que pode tomar unha
caracteristica das observadas, permitindo obter unha idea mais precisa da cantidade
de informacion que garda a mesma. En resumo, é necesario atopar un equilibrio en-
tre o nimero de caracteristicas (menor, para evitar datos irrelevantes) e o de mostras
(maior, para obter unha mellor cobertura do espazo) para manter a maior cantidade de

informacién e minimizar o espazo que se necesita para o almacenamento.

En [3] proporcidnase unha clasificacion das técnicas de reducion de dimensionalidade
segun dous criterios: se os datos estan etiquetados ou non (para un problema de aprendizaxe,
se é supervisada ou non, respectivamente), e se se basean na seleccién ou na transformacién
das caracteristicas. Dado que o primeiro criterio depende do problema que se necesite tratar
e dos seus datos, centrarémonos nas diferenzas entre as categorias do segundo. Cabe destacar
que calquera das dtias aproximacions tentan reducir a dimensionalidade, pero a costa de perda
de informacion. De feito, isto producirase sempre que, sexa por eliminacion directa ou pola
perda producida nunha proxeccion, se eliminen datos. Sen dubida, isto é algo a ter en conta,

polo que sempre se debe tentar que esta perda sexa minima.

2.2.1 Transformacion de caracteristicas

A idea na que se basea esta técnica consiste en aplicar algun tipo de transformacion as ca-

racteristicas, de xeito que se cree un novo subconxunto alternativo mais compacto e de menor
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tamarfio. Estas técnicas tamén se cofiecen como proxeccién de caracteristicas, xa que o proce-
so de transformacion conleva a combinacién de diias ou mais caracteristicas, o que equivale a
operacion matematica de proxecciéon dun espazo de varias dimensions noutro menor. Porén,
este tipo de procedementos, polo xeral, ocasionan a perda de significado das caracteristicas, xa
que as caracteristicas do dataset resultante son combinacions das do orixinal. A continuacion

achégase unha descricion xeral das duas técnicas mais utilizadas para transformacién:

« Principal Component Analysis (PCA). A anélise de comporfientes principais busca a pro-
xeccion segundo a que os datos queden mellor representados en termos de minimos
cadrados. Para isto, construese unha transformacion lineal para a que se escolle un
sistema de coordenadas no que se captura a maior varianza do conxunto de datos no
primeiro eixo, a seguinte maior varianza no seguinte eixo, e asi sucesivamente. Tras
realizar este procedemento, o nimero de caracteristicas do dataset segue a ser o mesmo,
pero é posible reducir a dimensionalidade eliminando as caracteristicas que represen-
tan aos eixos de menor varianza, de forma que se minimiza a perda de informacién.
Cabe destacar que este método non ten en conta o concepto de “clase”, polo que adoi-
ta dar mellores resultados para conxuntos de datos en problemas de aprendizaxe non

supervisada.

o Linear Discriminant Analysis (LDA). A analise discriminante lineal tamén tenta atopar
unha proxeccién nun novo sistema de coordenadas. Porén, este método precisa corie-
cer a clase das mostras, xa que se busca un resultado que mellore a separabilidade das

mesmas, en lugar de procurar maximizar a varianza unicamente.

Na Figura 2.2 pddese observar a diferenza dos dous métodos comentados. No caso da
analise de componentes principais, o0 novo eixo mais longo é o que achega a maior varianza
de todos os datos, polo que é sobre o que se realiza a proxeccion. Porén, nesta nova proxeccion
as clases aparecen mesturadas, polo que a separaciéon non seria precisa. En cambio, no caso da

analise discriminante lineal, a divisién entre as clases esta mellor definida na nova proxeccién.

2.2.2 Seleccion de caracteristicas

Este Traballo Fin de Grao céntrase nas técnicas de seleccion de caracteristicas. Neste
caso, o procedemento que se segue para a busca do novo conxunto de datos de menor tamaro
baséase en atopar o “mellor” subconxunto de caracteristicas do dataset orixinal. Por este
motivo, o resultado do procedemento € interpretable, xa que as caracteristicas non eliminadas
manteflen o significado que posuian inicialmente. Polo xeral, estas técnicas utilizanse en

combinacion co adestramento de modelos de aprendizaxe supervisada, polo que o obxectivo
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Figura 2.2: Resultado de aplicar PCA ou LDA sobre os mesmos datos

é seleccionar aquelas caracteristicas que constriien o modelo de mellor precisiéon. Por outra
banda, na aprendizaxe non supervisada non se pode cofiecer, a priori, que criterio define o
“mellor” subconxunto, polo que a seleccion de caracteristicas para este tipo de aprendizaxe é
unha area menos explorada.

As técnicas de seleccion constan, en xeral, dunha estratexia de busca para a exploracion
dos subconxuntos de caracteristicas, que inclie algin método de xeracién de candidatos e
tamén algun criterio para avalialos e poder comparalos. En funcién de como se realice o

proceso de avaliacion, distinguense as seguintes tres categorias:

o Filters. As aproximacions de filtrado aplicanse con anterioridade ao algoritmo de apren-
dizaxe, con total independencia do mesmo. Polo tanto, é necesario atopar unha métrica
que permita predicir aquelas caracteristicas que daran mellores resultados, é dicir, aque-
las coa maior relevancia do dataset. Tres das métricas méais comuns son chi-cadrado,
odds ratio e ganancia de informacion. Como se pode ver na Figura 2.3, unha vez se
calculan as puntuaciéns de cada caracteristica, o seguinte paso é aplicar o filtro para
seleccionar as mais importantes. Para isto, existen varias aproximacions, como coller

as n mellores, ou coller todas as que superan unha determinada puntuacién.

« Wrappers. Este tipo de aproximacions “envolven” ao algoritmo de aprendizaxe, como
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Figura 2.3: Esquema dos filters
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se mostra na Figura 2.4. Isto é, tras propofier un subconxunto, adéstrase o clasificador
con ese subconxunto, e a calidade do mesmo dependera da precisiéon do modelo. O
principal problema desta aproximacién é a sia natureza exponencial (decidir para cada

caracteristica se se escolle ou non), polo que existen varias estratexias para a busca:

— Busca cara adiante: comézase cun conxunto vacio, e vanse engadindo caracteristi-
cas unha a unha escollendo a mellor combinacién anterior, ata que non se mellore

o resultado.

— Busca cara atras: comézase con todas as caracteristicas e vanse eliminando unha

a unha de cada mellor combinaciéon previa, ata que non se mellore o resultado.

— Busca xenética: utilizase un algoritmo xenético para buscar por todo o espazo de
soluciéns. Cada estado definese por unha mascara que indica se cada caracteristica

esta ou non.
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Figura 2.4: Esquema dos wrappers

o Embeddeds. As aproximacions embebidas aplican a selecciéon como parte do propio
algoritmo de aprendizaxe, como se representa na Figura 2.5. Un dos exemplos mais
destacables son os algoritmos de construcién de arbores de decision, que para cada
nodo deben escoller cal é o mellor criterio de decisién para seguir por unha rama ou
outra (i.e. seleccionar que caracteristica, ou combinacioén de varias, permite tomar unha

mellor decisién sobre como clasificar o patron).
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Cabe mencionar que os algoritmos contemplados neste proxecto pertencen a categoria de
filtrado con criterios de informacién mutua, polo que se trataran con maior detalle na seguinte

seccion.

2.3 Teoria da informaciéon

Neste Traballo Fin de Grao procurase que o subconxunto resultante da fase de filtrado
mantefia a maior cantidade de informacion posible. Polo tanto, en primeiro lugar, é impor-
tante explicar uns conceptos previos para comprender o que proporcionan as medidas de
informacion.

Antes de introducir estes conceptos, cabe mencionar que as seguintes métricas de infor-
macion traballan sobre datos discretos e non continuos, polo que cando os datasets contefien
valores do espazo real é necesario aplicar un proceso de discretizacion (i.e. transformacion
dos datos continuos a discretos). Ainda que existen varias aproximacions, implementouse a
cofiecida como “binning”, permitindo ao usuario determinar o nimero de bins. O funciona-
mento consiste en particionar o rango dos valores que pode tomar a caracteristica en n bins, e
despois substituir cada valor polo indice do bin no que estea contido. A continuacién amésa-
se un exemplo simple do funcionamento do binning para unha caracteristica arbitraria f con
valores entre 0.6 e 3.1, empregando cinco bins (ver Taboa 2.1), o que xera a caracteristica f’
(ver Taboa 2.2):

1. Calcilase a lonxitude do rango de f: Iy = max(f) — min(f)

lf=31-06=25

2. Calculase a lonxitude de cada bin: ly;, = ﬁ
2.5

3. Determinase o rango de cada bin como se pode ver na Taboa 2.1: bin; = [min(f) +

4. Constriese a nova caracteristica como os indices dos bins nos que estan contidos os
valores orixinais: f'[k] = {i | f[k] € bin; }

Os valores iniciais e finais das caracteristicas tras aplicar o binning pédense ver na Ta-
boa 2.2. Un codigo para o computo deste binning de datasets con datos non enteiros esta

incluido na libraria Parallel-FST.

10
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Bin 0 1 2 3 4
Rango | [0.6, 1.1) | [1.1,1.6) | [1.6,2.1) | [2.1,2.6) | [2.6, 3.1]

Téaboa 2.1: Rango dos bins no exemplo

Caracteristica Valores
f 14 |06 | 09| 3.1 | 2.8
’ 1 0 0 4 4

Téaboa 2.2: Exemplo de binning

2.3.1 Cantidade de informacion

A cantidade de informacion que contén un evento aleatorio depende unicamente da stia
probabilidade. E dicir, canto menor sexa a stia probabilidade, maior informacion tera, e vice-

versa. Podese definir formalmente como

I(x) = —logp(x) (2.1)

onde p(x) é a probabilidade do suceso x.

2.3.2 Entropia

A entropia é a unidade de informacion fundamental dunha variable aleatoria. Denoétase

por H(X), e cuantifica a incerteza presente na distribucién de X. Definese como

H(X)=-)_ p(x)logp(x) (2.2)

zeX

onde = denota un valor que a variable X pode tomar. Pddese interpretar como a incerteza
presente na distribuciéon de X. Polo tanto, é menor se a distribucién esta sesgada cara un

evento particular, e maxima cando todos os eventos son equiprobables.

Seguindo as regras estandar da teoria da probabilidade, a entropia pode estar condicionada

por outros eventos. Deste xeito, a entropia condicional de X dado Y calcilase como

HX[Y) ==Y p(y) > _ p(zly)logp(z|y) (2.3)

yey zeX

A entropia condicional pédese interpretar como a cantidade de incerteza conservada en

X unha vez se cofiece o resultado de Y.

11
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2.3.3 Informacion mutua

Unha vez cofiecida a entropia, podemos definir a informacién mutua, é dicir, a cantidade
de informacién que comparten diias variables. A informacién mutua entre X e Y calctlase

como

I(X;Y) = H(X)— HX|Y)

= Z Zp (zy)log () () ] (24)

zeX yeYy

Xa que isto é a diferenza de dias entropias, pédese interpretar como a cantidade de incer-
teza en X que se elimina ao cofiecer Y. Ou, cunha expresion mais intuitiva, a cantidade de

informacién que unha variable proporciona sobre outra.

Da mesma forma que a entropia, a informacion mutua tamén pode ser condicional. Isto
pbdese interpretar como a informacién que ainda comparten duas variables despois de corie-

cerse unha terceira. A informacién mutua entre X e Y dado Z, calcilase como

I(X;Y|Z) = H(X|Z) - H(X|Y Z)

=300 X S stantion 5 -

z2€Z zeX yeYy

2.4 Seleccion de caracteristicas baseada en informacién mutua

Nesta seccion explicaranse os métodos de seleccion de caracteristicas utilizados na libra-
ria resultante deste Traballo Fin de Grao, que son os mesmos que estan na amplamente em-
pregada libraria FEAST [1]. Todos son métodos de filtrado que calculan as puntuaciéns das

caracteristicas con criterios de informacion.

Os métodos de filtrado definense por un criterio .J, que procura proporcionar unha medida
de como de 1til é unha caracteristica ao usala nun clasificador. Tamén se cofiece como “indice
de relevancia” ou “puntuacion” (score en inglés). Todos os métodos, a excepcion do primeiro
(o mais sinxelo), seguen unha aproximacion iterativa para ir seleccionando unha a unha as
! mellores caracteristicas. Neles comézase creando un conxunto S vacio que ao final tera as
caracteristicas seleccionadas. En cada iteracion calcilase o J para todas as caracteristicas que

ainda non estan en S' e engadese a ese conxunto a caracteristica con maior J.

12
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2.4.1 MIM - Mutual Information Maximisation

Un calculo intuitivo e simple da puntuacién seria algin tipo de medida de correlacion
entre a caracteristica e a etiqueta de clase. Revisando as medidas de informacién da seccion
anterior, podese ver que a informacion mutua pode ser de utilidade. Deste xeito, para unha

etiqueta de clase Y, o score dunha caracteristica X}, calctlase como

Ivrv (Xg) = 1(Xy;Y) (2.6)

Esta heuristica aparece moitas veces na literatura, por exemplo en [4]. Para utilizar esta
medida, unicamente hai que calcular as puntuacions para cada caracteristica e logo escoller
as [ mellores.

A principal desvantaxe deste método é que asume independencia entre as caracteristicas,
o que pode introducir redundancia nos resultados. Por exemplo, se a caracteristica con maior
correlacion coa clase aparece repetida no dataset orixinal, escollerase diias veces para o resul-
tante. Porén, existe un caso en particular para o que isto non é un problema: cando sé hai que
seleccionar unha caracteristica. Neste caso particular a solucion de MIM permitiria construir
o clasificador 6ptimo (cunha soa entrada) ao escoller a caracteristica que mais informacioén
achega sobre a clase. Ainda que isto poida parecer un exemplo pouco comun, o certo é que se
da en cada proceso de seleccion de caracteristicas ao escoller a primeira das [ a seleccionar, e

polo tanto pddese utilizar con este fin en combinacién con todos os demais métodos.

2.4.2 CondMI - Conditional Mutual Information

O criterio CondMI é unha optimizacién derivada a partir da formulacién do problema de
seleccion de caracteristicas como un problema de probabilidade condicional [1]. Calctlase
a puntuacién para unha caracteristica Xy, unha clase ¥ e un conxunto de caracteristicas

seleccionadas S como

Joonam1(Xy) = I(X; YS) (2.7)
Isto é, a informaciéon mutua entre a caracteristica e a clase, condicionada polas caracteris-
ticas escollidas ata o momento.
2.4.3 Criterios contidos no espazo BetaGamma
MIFS - Mutual Information Feature Selection

Este criterio preséntase en [5], e introduce melloras respecto a MIM para a reducién da
redundancia. A puntuacion dunha caracteristica Xy, para unha clase Y e un conxunto de

caracteristicas xa seleccionadas S, calcilase como

13
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Tures(Xe) = 1(XiY) = 8 ) 1(Xis X;) (2:8)
X;€8

onde f é un parametro definido polo usuario que se pode interpretar como a disconfor-
midade coa suposicion de independencia entre caracteristicas. E dicir, cando tende a 0, supén
que calquera informacion mutua I(Xj; X;) é espirea e producida por ruido, e cando tende
a 1, supon que a informacién mutua se debe ter totalmente en conta para evitar a redundancia.
Como se pode observar, este criterio toma inicialmente a mesma medida de relevancia
que MIM, isto é, a informacién mutua entre a caracteristica e a clase. Porén, para paliar o
problema da redundancia, introduce unha compofente negativa, que indica a cantidade de
informacién mutua entre a caracteristica a puntuar e as xa seleccionadas. Cabe destacar que

cando 3 = 0 o criterio é equivalente a MIM.

CIFE - Conditional Infomax Feature Extraction

Este criterio foi proposto en [6] e podese obter a partir de varias transformacions de Cond-
MI. A puntuacién dunha caracteristica X, para unha clase Y e un conxunto de caracteristicas

xa seleccionadas S, calctilase como

Jorre(Xp) = I(XY) = Y I(Xp X))+ Y I(Xp; X5]Y) (2.9)
X;€eS X;€eS

Podense identificar tres termos principais: I(X;Y') é a informacién mutua coa clase,

polo tanto, indica relevancia; ) I(X}; X;) é a informacién mutua coas caracteristicas xa

seleccionadas, isto ¢, a redundancia; e | I(X}; X;|Y") é a informacion mutua coas caracte-

risticas xa seleccionadas e condicionada pola clase, o que se cofiece como redundancia condi-

cional. A maiores, este criterio considérase como un criterio “raiz”, xa que se poden derivar

outros moitos a partir del. Por exemplo, supofiendo que para todas as carateristicas ¢, j temos

p(zixjly) = p(aily)p(z;ly) (ie. as caracteristicas son, en par, condicionalmente indepen-

dentes coa clase), o dltimo termo ) I(X}; X;|Y) vélvese 0, co que CIFE é equivalente a
MIFS5_;.

Espazo BetaGamma

Como se pode observar, os criterios MIFS e CIFE comparten unha forma comun, polo que
se pode imaxinar un espazo de dias dimensiéns que permite expresar os criterios anteriores
como combinacién lineal de termos de medida de informacién. E dicir, con dous parametros
podemos especificar a importancia que lle damos aos termos de redundancia () e redundancia

condicional (7).

14
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O espazo proposto recibe o nome de “BetaGamma” (dado polos dous pardmetros que o

determinan), e parametriza os criterios como

TBetaGamma(Xp) = I(XisY) = B Y I(Xp; X;) +7 > I(Xi; X,[Y) (210
XjES XjES

co que se poden calcular varios criterios xa vistos cos seguintes valores para os parametros:
e MIM3=0,vy=0
« MIFS 5 € [0,1],7=0
+CIFEf=1,v=1

Na Figura 2.6 pédese observar unha representacion grafica de dito espazo, e as posicions
nas que se sitilan os criterios vistos. Tamén aparecen outros criterios que se veran mais adian-
te, xa que se desprazan polo espazo en funcion do tamafio do conxunto de caracteristicas xa

seleccionadas.

Por este motivo, os criterios MIFS e CIFE implementaronse nun mesmo método “Beta-
Gamma”, que permite especificar os valores para ambos parametros. Por outra parte, ainda
que MIM tamén se pode calcular con 8 = 0 e v = 0, implementouse cun método propio, para

evitar o calculo de medidas de informacion que se anularan ao multiplicalas por cero.

MIFS5—1 / mRMR g CIFE / JMI| 5/
10 o
0.8 1
0.6 1
mRMR|5‘=2 JMI\S|:2
Q @)

0.4+ mRMR|S‘:3 JMI|S‘:3
(@)

0.2 |

MIM / MIFSg—g

02 04 06 08 1
v

00
0
Figura 2.6: Espazo BetaGamma e criterios contidos
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2.4.4 ]JMI - Joint Mutual Information

JMI é unha aproximacién alternativa a MIFS presentada en [7] que, en lugar de tentar
reducir a redundancia, tenta aumentar a informacién complementaria entre caracteristicas.
Calculase, para unha caracteristica Xy, unha clase Y e un conxunto de caracteristicas xa

seleccionadas S como

Tivr(Xe) = D I(XpXjY) (2.11)
X;es

E dicir, a suma de informacién entre a clase e unha variable aleatoria conxunta (joint
en inglés) X}, X, definida unindo a candidata X}, con cada caracteristica xa seleccionada.
Deste xeito, este criterio baséase en que se debe incluir a caracteristica candidata cando aporta

informacién complementaria sobre as xa escollidas.

Se se reescribe como

Jir(Xp) = (X Y ‘1 Z (Xp; X;) — I(Xp; X;5]Y)] (2.12)
X;es

podese observar que este criterio tamén aparece no espazo BetaGamma, no que se despraza

dinamicamente en funciéon do nimero de caracteristicas seleccionadas ata o momento.

2.4.5 mRMR - Max-Relevance Min-Redundancy

mRMR é un método proposto en [8] que lle d4 un valor ao parametro [ presente en MIFS
en funcién do tamafio do subconxunto de caracteristicas seleccionadas ata o momento. Asi,
calcula a puntuacion para unha caracteristica Xy, unha clase Y e o subconxunto de caracte-

risticas seleccionadas S como

Imrmr(Xg) = 1(Xi; Y Z (X3 X (2.13)

Podese observar que omite o termo de redundancia condicional presente en CIFE. Por
outra parte, o parametro [ é inversamente proporcional ao nimero de caracteristicas selec-
cionadas, o que ocasiona que se vaia reducindo ao longo do proceso. Isto pddese interpretar
como que ao ir aumentando o conxunto S, o criterio pon maior confianza en que as caracte-

risticas son independentes entre si.

De igual forma que JM], este criterio tamén esta contido e desprazase polo espazo Beta-

Gamma (neste caso, ao longo do eixo ().
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2.4.6 CMIM - Conditional Mutual Information Maximisation

Todos os métodos presentados ata 0 momento comparten unha forma comun. Isto non
sucede con CMIM, proposto en [9], que utiliza operadores de orde para o calculo da puntua-
cién. En particular, calcula o score dunha caracteristica Xy, para unha clase Y e un conxunto

de caracteristicas xa seleccionadas S, como

Jomiv (Xy) = mg}g I (Xk; Y| X5)] (2.14)

J

que se pode reescribir como

JCM]M<Xk) = I(Xk,Y) — )r(nzgg [I(Xk,Xj) — I(Xk,XJ’Y)] (2.15)

O uso dos operadores de orde dificulta unha interpretacion probabilistica, pero podese ver

que o criterio outorga menores puntuacions a aquelas caracteristicas con maior redundancia.

2.4.7 ICAP - Interaction Capping

Este criterio foi proposto en [10], e tamén utiliza operadores de orde. A puntuacién dunha
caracteristica Xy, para unha clase Y e un conxunto de caracteristicas xa seleccionadas S,

calctlase como

Jicap(Xy) = I(XgY) = D max [0, {I(Xp; X;) = I(X; X5[Y)}] - (216)
X;eS8
Da mesma forma que CMIM, a interpretacién probabilistica non é simple, pero tamén se

pode observar que tenta reducir a redundancia.

2.4.8 DISR - Double Input Symmetrical Relevance

Por dltimo, DISR é unha modificacion de JMI proposta en [11]. Calculase a puntuacién
para unha caracteristica Xy, unha clase Y e un conxunto de caracteristicas seleccionadas S

como

I(XpX;;Y)

Z i XkX Y) (2.17)

Jprsr(Xk) =

Como se pode observar, introdicese un termo de normalizacioén, o que rompe a conexion

tedrica cunha funcién de probabilidade.
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24. Seleccion de caracteristicas baseada en informacion mutua

2.4.9 Versions weighted

Cabe destacar que varios dos métodos (MIM, JMI, CMIM, DISR e CondMI) contan con ver-
sions weighted ou ponderadas. Estas variaciéons permiten especificar un valor de relevancia
para cada evento, de forma que isto se reflicte nos resultados do calculo da entropia ou infor-
macion mutua. Por exemplo, o calculo da informaciéon mutua de dias variables modificariase

da seguinte forma, onde w(z,y) é o peso da co-ocorrencia de dous valores de cada variable
XeY

p(zy)
Z Z p(xy) log @) (2.18)

rzeX yeY

Isto permite introducir cofiecemento e dar significado a certas mostras, xa que a informa-
cién mutua é totalmente independente das relaciéons de orde que se poidan establecer entre
os valores que toma unha caracteristica. De feito, unicamente depende das coincidencias que

se dan entre as mesmas, nunca dos propios valores.
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Capitulo 3

Desefo e implementacion paralela

STE capitulo describira o procedemento seguido para a obtencioén do sistema final (Parallel-
FST), explicando a arquitectura obxectivo, solucions propostas en traballos relacionados,
estrutura do programa e solucions a problemas atopados. O cdodigo estd almacenado no re-
positorio de Gitlab da Facultade de Informatica', e como unha das metas deste proxecto é
que o produto resultante estea a disposiciéon da comunidade cientifica, 0 mesmo liberarase

proximamente.

3.1 Arquitectura obxectivo

Os sistemas cos que contamos para executar programas con alta complexidade de cal-
culo ou que traballan con grandes volumes de datos non son computadoras de uso persoal,
senén clusteres compostos de varios nodos. A arquitectura obxectivo deste Traballo Fin de
Grao podese definir como un sistema de memoria distribuida constituido por varios nodos
interconectados a través dunha rede, cada un deles cun mddulo de memoria e varios nucleos
de procesamento (ver Figura 3.1). A computacién paralela neste tipo de sistemas xeralmente
adopta o esquema Single Program Multiple Data (SPMD), é dicir, divide a carga de traballo en
diferentes tarefas que se executan en multiples CPUs de forma que todos os nodos e nicleos
colaboran para acelerar os calculos. A capacidade computacional do clister dependera de
factores como o nimero de nodos, o nimero de nicleos por nodo, as caracteristicas da rede
ou a velocidade de transferencia da memoria.

A continuacién veremos como se poden utilizar os sistemas destas caracteristicas, ao pro-
fundizar un pouco mais na arquitectura. En primeiro lugar, un nodo é a unidade que equivale
a unha computadora, é dicir, estd composto de memoria, nicleos de procesamento, almace-
namento e sistema de entrada e saida. Con isto podemos apreciar o primeiro nivel no que

se pode distribuir a carga de traballo: cada nodo executard unha parte do programa xeral.

'https://git.fic.udc.es/bieito.beceiro.fernandez/Parallel-FST
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3.1. Arquitectura obxectivo

Nucleo | Nucleo Nucleo | Nucleo Nucleo | Nucleo
Nucleo | Nucleo Nucleo | Nucleo Nucleo | Nucleo
A A A
Y A 4 A 4
Nodo Nodo Nodo

A A A

Rede de
interconexion

Figura 3.1: Abstraccion dun sistema de memoria distribuida con varios nucleos e un médulo
de memoria por nodo

Xa que cada nodo é unha unidade de memoria independente, a comunicacién entre eles debe
realizarse mediante paso de mensaxes. Este nivel de paralelismo denominase explicito, xa que
o programador debe especificar que datos se almacenan en cada memoria e cando se envian
mensaxes entre un nodo e outro.

A mais baixo nivel aparece o paralelismo implicito, que é o que se da dentro de cada nodo.
Isto é posible xa que, como se comentou previamente, cada nodo esta formado por varios nu-
cleos de procesamento, o que permite repartir as tarefas entre eles e que fagan uso da memoria
do nodo de forma compartida. A diferenza do paralelismo explicito, o implicito non precisa
paso de mensaxes para a comunicacion entre tarefas. Pola contra, no paralelismo implicito
pode ser necesario o uso dalgiin mecanismo auxiliar para evitar problemas de sincronizacion
nos accesos 4 memoria compartida.

Tamén é comun que nun sistema destas caracteristicas haxa nodos con comporientes adi-
cionais, como poden ser as tarxetas graficas (GPUs), que tamén se poden utilizar como ele-
mentos de computo. Ainda asi, neste proxecto non se consideran este tipo de compofientes,
e o traballo centrarase en aplicar o paralelismo explicito e implicito de forma conxunta para

explotar tédalas CPUs do cluster.

3.1.1 MPI

MPI (Message Passing Interface)” é unha especificacion portable, eficiente e flexible para o
desenvolvemento de aplicaciéns paralelas mediante paso de mensaxes. De feito, hoxe en dia
considérase como o estandar de facto para paso de mensaxes. E comun referirse a MPI como

unha libraria con funciéns para comunicacidns entre procesos. Pero isto non é asi realmente

*https://www.mpi-forum.org/
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CAPITULO 3. DESENO E IMPLEMENTACION PARALELA

xa que MPI ¢é a especificacion estandar que unha libraria debe adoptar para implementar o seu
protocolo de paso de mensaxes. E mais, existen varias implementacions tanto propietarias
como de cédigo aberto, como poden ser OpenMPI° ou MPICH".

A especificacion MPI permite traballar con multiples elementos de procesado coordinados
por paso de mensaxes. Cada elemento de procesado (denominado proceso) ten o seu propio
espazo de memoria. Cando comeza a execucién dun programa MPI créanse os procesos solici-
tados, que poden comunicarse mediante mensaxes para asi intercambiar datos. O custo destas
comunicacions depende das caracteristicas do hardware, especialmente aquelas relacionadas
coarede de interconexién. A continuacion explicanse varias das funciéns MPI utilizadas neste
Traballo Fin de Grao:

« MPI_Init, MPI_Finalize e MPI_Abort As ddas primeiras marcan o inicio e o fin do
programa que utiliza algunha implementacién da libraria. Empréganse para crear e
eliminar, respectivamente, todas as estruturas de datos que necesita o programa MPI
para poder enviar mensaxes entre todos os procesos. Pola sua parte, MPI_Abort permite

realizar unha finalizacion abrupta de todos os procesos.

« MPI_Comm_rank e MPI_Comm_size Xeralmente utilizanse xuntas, xa que permi-
ten coriecer o identificador do proceso actual, e o nimero de procesos totais, respecti-

vamente.

« MPI_Send e MPI_Recv Ainda que estas dias funcions non se utilizaron directamente
no desenvolvemento, constitien a base das comunicacions con MPI, xa que permiten
a transferencia de datos mais béasica entre dous procesos. O seu uso mostrase na Fi-
gura 3.2. Utilizanse de forma conxunta, de forma que o proceso que envia executa
MPI_Send e o receptor MPI_Recv. Ambas funcions son bloqueantes, é dicir, a execu-
cién de cada proceso detense ata que remata a transferencia. Para comunicaciéns non

bloqueantes existen as alternativas MPI_Isend e MPI_Irecv, respectivamente.

MPI_Send MPI_Recv
PA » PB

Figura 3.2: Transferencia simple con Send e Recv

« MPI_Bcast Realiza unha comunicacién colectiva, enviando unha certa cantidade de
datos dende un a todos os procesos, de forma que ao rematar todos contan coa mesma

informacion. Na Figura 3.3 amésase unha abstraccion do que significa esta operaciéon. A

*https://www.open-mpi.org/
‘*https://www.mpich.org/
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3.1. Arquitectura obxectivo

nivel de implementacién interna, unha aproximacion simple é que o proceso raiz envie
os datos aos demais, un por un, o que é moi ineficiente. Polo xeral, as implementacions
mais utilizadas estan optimizadas cunha estrutura en arbore, na que cada proceso que
xa ten os datos contribtie a transferencia, enviandoos a outro proceso, como se pode

observar na Figura 3.4.

MPI_Bcast

Figura 3.3: Transferencia con Bcast

Transferencia 2 \ Transferencia 1

PE PF PG PH

Transferencia 3

Figura 3.4: Implementacion en arbore para Bcast

« MPI_Scatterv Para comprender a forma de operar desta funcién, partiremos da sta
version basica MPI_Scatter. Esta comunicacion é similar a Bcast, pero a idea non é en-
viar a mesma informacion a todos os procesos, senon repartir un buffer de datos equi-
tativamente entre eles. Este funcionamento pddese ver na Figura 3.5. Pola sta parte,

MPI_Scatterv realiza esta mesma funcion, pero ten a particularidade de que permite de-

22



CAPITULO 3. DESENO E IMPLEMENTACION PARALELA

MPI_Scatter

Figura 3.5: Funcionamento Scatter

OPERATOR(| | | ... ) = MPI_Reduce

Figura 3.6: Funcionamento Reduce
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finir a cantidade de datos que ten que recibir cada proceso (que non ten por que ser igual
para todos) e o desprazamento, é dicir, a posicién no buffer orixinal na que comezan os

datos que lle corresponden a cada proceso.

+ MPI_Allreduce Ao igual que no caso anterior, MPI_Allreduce tamén é unha version
estendida doutra funciéon mais basica. Neste caso, a funcién base é MPI Reduce, que
utiliza datos de todos os procesos para aplicar unha operacioén sobre eles, e devolve o
resultado ao proceso raiz, como se pode observar na Figura 3.6. MPI_Allreduce equivale
a execucion de MPI_Reduce seguida de MPI Bcast, de forma que, despois de aplicar a

operacion, todos os procesos tefien o resultado da mesma.

Neste proxecto, como operador para esta funcion, utilizouse MPI MAXLOC, que compu-
ta o méaximo global para todos os datos, tendo en conta que estes datos tefien un indice

asociado. E dicir:

mazxloc[(u,1), (v,7)] = (w, k)

w = max(u,v)

1 u > v
k=< min(i,j) u=wv
J u<v

o0 que é de moita utilidade cando se quere cofiecer informacién a maiores da resultante
da operacion. Neste caso, por exemplo, para cofiecer o identificador do proceso que

poste o valor méaximo.

3.1.2 Tecnoloxias multifio

Os fios (ou threads) son instancias de execucién paralela xestionadas polo sistema ope-
rativo. A diferenza dos procesos, non postien un espazo de memoria propio, senén que o
comparten co fio que os crea. A posibilidade de compartir o espazo de memoria brinda varias
vantaxes e inconvenientes: é posible a comunicacion implicita mediante variables, evitan-
do a sobrecarga das funciéns de paso de mensaxes, pero, por outro lado, pddense ocasionar
problemas de sincronizacion ao acceder varios fios de forma simultanea a algunha posicién
de memoria. E por isto que existen mecanismos para controlar os accesos concorrentes e,
dalgunha maneira, paliar os problemas que poden causar. Algins destes mecanismos son os
mutex (exclusiéon mutua) ou os semaforos.

Ainda que unha aplicacion implementada exclusivamente con MPI pode aproveitar todo
o hardware dos clusteres (empregando un proceso por ntcleo), o uso dunha aproximacioén

hibrida con procesos que creen fios para explotar os nicleos dun mesmo nodo ten as seguintes
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vantaxes:

« Reducidén do tempo de xerar e destruir os elementos paralelos de procesado, xa que o
mecanismo de xeracioén e destrucién de fios adoita ser menos pesado que o dos procesos
de MPL

+ Reducidén da sobrecarga de memoria, xa que os fios poden acceder a estruturas de datos
compartidas, mentres que os procesos de MPI requiren unha copia destas estruturas

para cada proceso.

« Posibilidade de executar en modo Simultaneous MultiThreading (SMT). O SMT é unha
tecnoloxia implementada nas CPUs que busca achegar unha mellora do rendemento no
uso de fios. Baséase na simulacion de dous fios 1oxicos nun sé nucleo fisico do procesa-
dor, de forma que as instruccions dun dos fios se intercalan coas do outro, aproveitando
os ciclos de CPU que estarian libres. Esta técnica é mais cofecida comunmente como

Hyperthreading.

3.2 Traballo relacionado

O emprego de informacién mutua é moi comtn no campo da seleccién de caracteristicas,
existindo moitas implementaciéns secuenciais baseadas nos métodos explicados no capitulo
anterior. Por exemplo, en [12] introdicense dous métodos similares a mRMR, pero esten-
dendo relevancia e redundancia a relevancia condicional e redundancia condicional, co que
se consegue mellorar a precisiéon. En [13] proponse unha variacién de CondMI que reduce
o seu alto custo computacional ao aplicar varias suposicions, e introduce unha compofien-
te para diferenciar entre caracteristicas redundantes e irrelevantes. Por outra parte, en [14]
inténtase adaptar a seleccion de caracteristicas para que poida executarse en dispositivos de
baixas capacidades, cada vez mais comuns co auxe do uso de dispositivos wearables. Despois
de investigar sobre cada método de seleccion de caracteristicas en particular, atopamonos
con artigos que tentan unificar e realizar unha comparacioén de varios. Este é o caso de [1],
que en concreto trata de atopar a relaciéon entre métodos baseados en informacién mutua ao
proporier a seleccién de caracteristicas como un problema de probabilidade condicional.

Por outra parte, a optimizacién destes métodos tamén aparece repetidas veces na lite-
ratura. Por exemplo, a versién rapida de CMIM é descrita en [9]. Na procura da mellora
de rendemento, a computacion de altas prestaciéns xa se utilizou para acelerar métodos de
seleccion de caracteristicas. Alguns traballos adaptan o desefio dun método concreto para
usarse con MPI e/ou tecnoloxias multifio, isto é, a mesma aproximacién que a utilizada neste
traballo. Este é o caso de [15], que toma como base o método mRMR; [16], que propén un

método wrapper baseado en algoritmos xenéticos paralelos; ou [17], que introduce un novo
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método “online” (i.e. non se conta con todos os datos antes de aplicar a seleccion de ca-
racteristicas, senén que se van descubrindo pouco a pouco) e a stia versién asincrona. Por
outra parte, tamén existen implementaciéns paralelas usando ferramentas de big data como
Spark ou Hadoop, e que, a pesar de contar coa posibilidade de executarse nun cluster, as sias
optimizaciéns estan mais dirixidas 4 execucién en entornos na nube. Para estes entornos ato-
pamonos por exemplo con [18], que aplica o paradigma MapReduce ao método denominado
“Relief”. Tamén se fai uso deste paradigma en [19], aproveitando o potencial do mesmo en
combinacion coa computacioén evolutiva; e en [20], para adaptar a seleccién de caracteristicas
con aproximacion positiva (FSPA) a datasets de gran tamafio. En [21] preséntanse optimiza-
cions con tecnoloxias multifio e con Spark para varios métodos da ferramenta Weka [22]. A
maiores, tamén existen implementacions para outros tipos de hardware, como GPUs e FP-
GAs. Por exemplo, en [23] proporcidonase unha optimizaciéon para o método JMI que utiliza
a tecnoloxia CUDA, presente nas GPUs de Nvidia. Outras aproximaciéns que tamén fan uso
de CUDA son [24], cunha optimizacioén para SVD (Singular Value Decomposition, unha técni-
ca de preprocesado para conxuntos con datos difusos), e [25], que mellora un método para a
eliminacion de ruido en imaxes cerebrais obtidas por resonancia magnética. Por outra parte,
en [26] utilizase OpenCL (outro entorno para computacion en GPUs, pero non privativo) para
a distribucion da carga de traballo de algoritmos evolutivos para a seleccién de caracteristicas
de electroencefalogramas.

Cabe destacar que non se atopou ningunha investigaciéon que busque unha implementa-
cién paralela para varios métodos de seleccién de caracteristicas ou proporcione unha libraria

de métodos paralelos a potenciais usuarios, o que remarca o caracter innovador deste traballo.

3.3 Distribucion de datos e de traballo

3.3.1 Descomposicion de dominio

Para poder facer uso da computacién paralela descrita anteriormente, é necesario adoptar
unha estratexia de descomposicién do problema inicial. Existen técnicas que se centran en
repartir as diferentes fases do computo, de forma que cada elemento de procesado traballa cos
datos que recibe do anterior, e delégaos no seguinte unha vez aplicado o seu procedemento.
Isto conécese como pipeline. Porén, o programa que estamos a tratar non ten diferentes fases
de calculo, senon que o mesmo tipo de calculo repitese para diferentes datos. Neste caso a
mellor aproximacion é a que se cofiece como descomposiciéon de dominio.

A descomposicion de dominio baséase en que todos os elementos de procesado realizan
o mesmo tipo de célculos, pero cada un sobre datos diferentes. A vantaxe con respecto a
unha execuciéon secuencial é que os datos de entrada se reparten entre ditos elementos para

que a carga de cada un se vexa reducida. En concreto, a técnica escollida neste caso é a
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descomposicion de dominio por bloques, é dicir, os datos cos que traballara cada elemento de
procesado estan situados de forma contigua na estrutura inicial.

Dado un ntimero n de elementos a repartir, e un nimero p de procesos, pddese calcular
o tamano do bloque (i.e. nimero de elementos por proceso) como m = f%} Isto pode dar

lugar a duas situacions:

1. n mod p = 0. O reparto é equitativo e todos os procesos traballaran con bloques de m
elementos. Este é o caso 6ptimo, pero depende do dataset de entrada e das caracteristi-

cas do sistema no que se execute, polo que non temos certeza de que se vaia producir.

2. n mod p # 0. O reparto non é equitativo, todos os procesos no intervalo [0,p — 2]
traballaran con bloques de m elementos, pero o ultimo (p — 1) recibirA m’ = n — m *
(p—1),m €[l,m—1].

Como se viu, esta implementacién basica causa que na maioria dos casos un proceso reciba
menos datos que os demais, o que adoita que a stia carga de traballo tamén sexa menor e non se
aproveite toda a sua capacidade. Polo tanto, foi necesario aplicar unha técnica un pouco mais
avanzada para evitar isto. Enton, calcilase m = {%J er =n mod p. Isto quere dicir que, se o
tamarfio do bloque fose m, sobrarian r elementos. Eses elementos extra repartense engadindo
un mais a r dos p procesos. Asi, conséguese minimizar a diferenza entre os procesos a un

maximo dun s6 elemento, de forma que a carga estd mellor equilibrada entre eles.

3.3.2 Adaptacion da descomposicion de dominio a seleccion de caracteristi-
cas

Os algoritmos de seleccion de caracteristicas cos que se esta a traballar seguen unha es-
trutura similar, onde o Unico que cambia é o calculo da puntuacion de cada caracteristica. Na
Figura 3.7 méstrase o pseudocddigo xenérico deste proceso.

O programa comeza determinando a primeira caracteristica a seleccionar, o que se fai
sempre calculando a puntuacién de todas as caracteristicas como a informacién mutua coa
clase (lifias 2 a 4) e seleccionando a de maior puntuacién, i.e. a mais relevante (linas 5 e 6).
A continuacion, para cada caracteristica que resta por seleccionar (bucle da lifia 9), buscase
a seguinte mellor. Para isto, calcilase a puntuacion de todas as caracteristicas que non foron
seleccionadas ata o momento (linas 11 a 15), e escollese a mellor, que pasa a formar parte
do conxunto de caracteristicas seleccionadas (lifias 17 e 18). Cabe destacar que o calculo da
puntuacion depende do método especifico que esteamos a utilizar.

Como xa se comentou con anterioridade, existen dous niveis de paralelismo que se poden

aproveitar para optimizar a execucién de certos programas.
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O 00 N TR W N =
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Entrada: Matriz de caracteristicas M e nimero de caracteristicas a seleccionar s
Saida : Vector de indices selectedIndexes e vector de puntuacions
selectedScores

A primeira caracteristica é a que garda maior informacion mutua coa clase
foreach feature f; € M do
‘ classMI[i] < calcMutuallnformation(f;, classColumn)
end
selectedIndexes[0] < argmax(classMI)
selectedScores[0] <— max(classMI)

Agora buscamos as seguintes s — 1 mellores caracteristicas
for i<+ 1to (s-1)do
Calculamos unha puntuacion para cada caracteristica restante
foreach feature f; € M do

if feature j not yet selected then

‘ featureScores[j] <— ... /* Depende do algoritmo */

end
end
Escollemos a caracteristica con maior puntuacion
selectedIndexes[i] <— argmax(featureScores)
selectedScores[i] < maxfeatureScores

end

Figura 3.7: Pseudocodigo secuencial xenérico

«+ Paralelismo explicito. Este nivel utiliza procesos, sincronizados mediante paso de
mensaxes. Como se explicou anteriormente, neste punto cada proceso esté a traballar

sobre unha parte dos datos totais, que é a que ten almacenada en memoria. A idea a

aplicar neste caso é a seguinte:

1. Para cada caracteristica, cada proceso realiza os calculos necesarios e atopa a que

ten maior puntuacién dentro do seu subconxunto local.

2. Posteriormente, realizase unha operaciéon de comunicacién para atopar a maior

puntuacion global. Para isto, emprégase a funcion MPI Allreduce co operador
MPI_ MAXLOC, onde os datos que proporciona cada proceso é un par co seu iden-
tificador de proceso e a puntuacién méaxima obtida. Deste xeito, cada un corfiece

cal é a maxima puntuacion e que proceso a atopou.

. Por dltimo, o proceso que atopou a mellor caracteristica envia os datos da mes-

ma a todos os demais, xa que moitos dos algoritmos utilizan as caracteristicas xa
seleccionadas para calcular a puntuacion das seguintes. Para isto, utilizanse ddas

operacions de MPI_Bcast: unha para enviar os datos da caracteristica, e outra para
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compartir o seu indice global (que é o que se obtén na saida do programa). Poste-

riormente, se ainda quedan caracteristicas por seleccionar, voltamos ao paso 1.

« Paralelismo implicito. Neste nivel, os elementos de procesado son os fios. Un pro-
ceso conta, incialmente, cun unico fio, pero pode crear mais para distribuir o traballo.
Neste caso, os fios utilizanse para distribuir o calculo das puntuacions das caracteris-
ticas que corresponden a un mesmo proceso. A idea é similar 4 proposta para o caso
do paralelismo explicito: cada fio calcula as puntuaciéns das caracteristicas que lle co-
rresponden e selecciona a maior entre elas. Unha vez que rematan todos, escoéllese o
méaximo de todos os fios. Porén, neste caso non son necesarias as comunicacioéns, xa
que ao compartir o espazo de memoria, o fio mestre (o que crea aos fios que realizan o

computo), proporciona a eses fios unha variable na que almacenar os resultados.

3.4 Deseno software

Para a implementacién do sistema desenvolvido neste Traballo Fin de Grao tomaronse
como base as librarias MIToolbox e FEAST. MIToolbox contén as ferramentas para o calcu-
lo das métricas de informacion mutua tratadas previamente. FEAST fai uso das funcions de
MIToolbox para implementar os métodos de seleccién de caracteristicas explicados no capi-
tulo anterior, tanto nas stas versions estandar como nas weighted (ver Seccién 2.4.9). Como é
importante cofiecer o impacto das melloras de rendemento que achegan as novas implementa-
cions, Parallel-FST permitira a execucién dos métodos orixinais (i.e. as versiéns secuenciais)
para poder obter uns tempos de referencia. Ademais, para evitar a repeticiéon de codigo, o
calculo das métricas de informacion realizarase coas funciéns de MIToolbox sempre que sexa
posible.

Estas librarias estan escritas en C polo que, para poder utilizalas sen ter que portalas a
outra linguaxe, o proxecto debe facer uso de C/C++. Cabe destacar que se decidiu implementar
o proxecto en C++ para manter a compatibilidade con MIToolbox, FEAST e MPI (C foi unha
das linguaxes para as que se deseflaron as interfaces da sta especificacién orixinal), e ademais
poder facer uso da orientacion a obxectos nas partes novas e menos criticas do programa, que

son as que se listan a continuacion:

Argumentos de lifia de comandos (Figura 3.8). O control do funcionamento do programa
realizase a través da lifa de comandos. A clase Options encargase de realizar a analise dos
argumentos e, cando non hai erros, permite acceder aos valores que se precisen. Ademais,
creouse o enumerado AlgorithmType para indentificar o tipo de algoritmo que se debe aplicar
(tentando evitar o uso de strings), e a clase AlgorithmSelector como conversor entre os valores

do enumerado e as stas correspondentes cadeas de texto.
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Options «uses»
-inputFileName: string AlgorithmSelector
-weightsFileName: string [Tttt
-outFileName: string +strToAlgorithm(param: string): AlgorithmType
-discBins: uint +algorithmToStr(algorithm: AlgorithmType): string
-numSelecFeat: uint

-mapNeeded: bool

-original: bool

-numTh: uint

-numProcs: uint -algorithm

-beta: double «enumeration»
-gamma: double AlgorithmType
«constructor»+Options() NONE
«destructor»+~Options() MRMR_D
«setter»+setNumSelecFeat(): void CMIM
«setter»+setNumProcs(numProcs: uint): void JMI
«getter»+getinputFileName(): string DISR
«getter»+getWeightsFileName(): string ICAP
«getter»+getOutputFileName(): string COND_MI
«getter»+getNumDiscBins(): uint MIM
«getter»+getNumSelecFeat(): uint BETA_GAMMA

«getter»+getNumTh(): uint
«getter»+getNumProcs(): uint
«getter»+isMapNeeded(): bool
«getter»+getOriginal(): bool
«getter»+getAlgorithm(): AlgorithmType
«getter»+getBeta(): double
«getter»+getGamma(): double
+parse(argc: int, argv: (*char)[]): bool
+printUsage(): void

+broadcast(): void

Figura 3.8: Diagrama das clases que xestionan os argumentos de lifla de comandos

+ Lectura de datos (Figura 3.9). Unha vez se sabe que os argumentos da lifia de coman-
dos son correctos, o seguinte paso é cargar os datos cos que vai traballar o algoritmo.
Por unha parte temos o dataset, o que os algoritmos esperan como unha matriz. Pa-
ra isto, utilizanse as clases FileParser e InputMat. InputMat representa e almacena os
datos da matriz das caracteristicas, e implementa as operacions de transformacién dos
datos como a discretizacidén (descrita na Seccion 2.3) e a compresién de rango (que se
explicara na Seccion 3.5.2). Por outra parte, FileParser encargase de crear o obxecto da
clase InputMat a partir do nome do arquivo no que esta almacenado. Debido a que se
consideran varios formatos diferentes de entrada, aplicouse un patrén estratexia para
que cada formato se xestione nunha clase propia. Isto tamén permite engadir novos
formatos dunha forma facil e rapida. Como se explicou anteriormente, algins algorit-
mos contan coa version weighted, para o que é necesario un vector de pesos. A clase
WeightVector cumpre coa funcioén de representar esta informacion, ademais de cargala

dende disco.

« Algoritmo (Figura 3.10). A clase FeatureSelectionAlgorithm representa ao algoritmo,
cos seus datos e opcidns para a execucion. Este grupo de clases de todos os algoritmos
desefiouse cun patron estratexia, xa que tanto os datos que reciben como os resultados
que producen todos os algoritmos seguen un mesmo formato. Ademais, deste xeito
simplificase a inclusién de novos algoritmos 4 libraria. Por outra parte, cada algoritmo

pédese executar de varias maneiras: weighted ou non, secuencial ou paralelo. Para
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FileParser

«uses»
#file: ifstream InputMat

#workerld: int uint
«constructor»+FileParser(path: *char) :EEE:;E';:I. e
«destructor»+FileParser() _data: *uint
+readinput(out mat: *InputMat, discBins: uint, numProcs: uint): void el asé e
-myOffset: uint

«constructor»+InputMat()

«constructor»+nputMat(nFeat: uint, nNSamples: uint, sampleData: vector<*uint>,
classes: vector<int>, numProcs: uint)

«constructor»+InputMat(nFeat: uint, nSamples: uint, sampleData: vector<*double>,
classes: vector<int>, discBins: uint, numProcs: uint)
«constructor»+InputMat(nFeat: uint, nSamples: uint, sampleData: vector<*uint>,
classes: vector<int>, indexes: vector<*uint>, numProcs: uint)
«constructor»+InputMat(nFeat: uint, nSamples: uint, sampleData: vector<*double>,
classes: vector<int>, indexes: vector<*uint>, discBins: uint, numProcs: uint)
«destructor»+~InputMat()

«getters+getNSamples(): uint

«getter»+getNFeatures(): uint

«getter»+getNLocalFeatures(): uint

«getter»+getMyOffset(): uint

«getter»+getElement(feature: uint, sample: uint): uint
«getter»+getFeatureData(feature: uint): *uint

«getters+getAllData(): *uint

«getters+getClass(iClass: uint): uint

«getter»+getAllClasses(): *uint

+mapValues(): void

+print(): void

-discretize(dData: *double, data: *uint, discBins: uint): void

-maxState(vector: *uint, vectorLength: uint): uint

ArffFileParser

«constructor»+ArffFileParser(path: *char)
+readInput(out mat: *InputMat, discBins: uint, numProcs: uint): void

CsvFileParser

«uses» «constructor»+CsvFileParser(path: *char)

+readinput(out mat: *InputMat, discBins: uint, numProcs: uint): void

NominalParameter LibsvmFileParser

WeightVector

-numOptions: uint
-options: *string

#weightVector: vector<double>
#nSamples: uint

«constructor+LibsvmFileParser(path: “char)
+readinput(out mat: *InputMat, discBins: uint, numProcs: uint): void

| : string)
«destructor»+NominalParameter()
«getter»+getNumOptions(): uint
«getter»+getVal(option: string): uint

«constructor»+WeightVector()
+fromFile(path: *char)
tor():

g g
«getter»+getNSamples(): uint

Figura 3.9: Diagrama das clases que xestionan a lectura de datos

FeatureSelectionAlgorithm Qs slgoritmos

Pe
#featuresToSelect: uint mRMR_D non postien
#noOfSamples: uint versions weighted. Polo

i*resuits

AlgorithmResults double_int_t&

featureScores: “double #featureMatrx: “uint I DI ek double it t | | acor
3 e executan as versions. e I
o i estandar, despois de R | MP!_MAXLOC

+rank: int na fancién
MPI_Allreduce

«destructor»+AlgorithmResults() “InputhMat, options: *Options) mostrar un aviso disto.
«getter»+getFeatureScores(): *uint

«getters+getOutputFeatures(): “uint

«destructor»+FeatureSelectionAlgorithm()

+getResults(): *AlgorithmResults

+exec(): void

+exec(featureWeights: *double): void

+exec(numTh: int, myRank: int, myOffset: int): void

+exec(double *featureWeights, numTh: int, myRank: int, myOffset: int): void

mRMR_D cMIM i DISR

«constructor»+mRMR_D(mat: *InputMat, options: *Options)
~exec(): void

+exec(featureWeights: *double): void

+exec(numTh: int, myRank: int, myOffset: int): void
+exec(double *featureWeights, numTh: int, myRank: int,
myOffset: int): void

«constructor»+CMIM(mat: *InputMat, options: *Options)
+exec(): void

+exec(featureWeights: “double): void

+exec(numTh: int, myRank: int, myOfset: int): void
+exec(double *featureWeights, numTh: int, myRank: int,
myoOffset: int): void

«constructor+JMI(mat: “InputMat, options: *Options)
~+exec(): voi

+exec(featureWeights: *double): void

~+exec(numTh: int, myRank: int, myOffset: int): void
+exec(double *featureWeights, numTh: int, myRank: int,
myOffset: int): void

«constructor»+DISR(mat: *InputMat, options: *Options)
+exec(): voi

+exec(featureWeights: “double): void

+exec(numTh: int, myRank: int, myOfset: int): void
+exec(double *featureWeights, numTh: int, myRank: int,
myoOffset: int): void

IcAP

Condwmi

MM

BetaGamma

«constructors+ICAP(mat: *InputMat, options: *Options)
~exec(): void

~exec(featureWeights: *double): void

+exec(numTh: int, myRank: int, myOffset: int): void
+exec(double *featureWeights, numTh: int, myRank: int,
myOffset: int): void

«constructor>+CondMi(mat: “Inputhiat, options: *Options)
+exec(): void

+exec(featureWeights: “double): void

+exec(numTh: int, myRank: int, myOffset: int): void
+exec(double *featureWeights, numTh: int, myRank: int,
myOfset: int): void

constructor»+MIM(mat: “InputMat, options: *Options)
+exec(): void

+beta: double
+gamma: double

~exec(featureWeights: *double): void

~exec(numTh: int, myRank: int, myOffset: int): void
+exec(double “featureWeights, numTh int, myRank: int,
myOffset: int): voi

+exec()

«constructor+BetaGamma(mat: “InputMat, options: *Options)
void

+exec(featureWeights: “double): void

+exec(numTh: int, myRank: int, myOffset: int): void

numTh: int, myRank: int,

myoOffset: int): void

Figura 3.10: Diagrama de clases dos diferentes algoritmos

Utils

+log(args: *char, ...): void
+exit(args: *char, ...): void
+getSysTime

: double

ArrayOps

+copyArray(src: *T, dst: *T, size: uint): void

+copyArray(src: *T, size: uint): *T

+arrayToMatrix(src: *T, rows: uint, cols: uint): **T

+matrixToArray(src: **T, rows: uint, cols: uint): *T

+deleteMatrix(src: **T, rows: uint): void

+printArray(src: *T, size: uint): void

+printArray(src: *T, rows: uint, cols: uint): void

Figura 3.11: Clases e funcions auxiliares
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permitir esta variabilidade, utilizouse a sobrecarga da orientacién a obxectos co método
“exec”. Por ultimo, engadiuse a clase AlgorithmResults para encapsular os resultados da
execucion do algoritmo. Cabe destacar que, con intencion de preservar os nomes das
funciéns utilizadas da libraria orixinal, a clase que representa ao método “mRMR” recibe
o nome de “mRMR_D”.

« Funcidns auxiliares (Figura 3.11). Por dltimo, a clase Utils achega varias funcions
estaticas de utilidade ao longo do programa. ArrayOps, pola sta parte, é unha micro-
libraria de funciéns sobre arrays de tipos xenéricos que, ainda que se modelan como

unha clase, foron implementadas como funciéns soltas nun arquivo de codigo.

Como o obxectivo do proxecto é aproveitar as arquitecturas dos sistemas de computacién
distribuida, é necesario repartir datos e computo. Neste caso, as clases que dalgunha maneira

precisan comunicaciéns entre procesos son as seguintes:

« Options: todos os procesos necesitan a informacién do nimero de caracteristicas a se-
leccionar, ntimero de procesos, etc. O método “Options.broadcast” (ver Figura 3.8) cum-
pre coa funcién de compartir estes datos, unha vez que un dos procesos analizou os
argumentos de entrada. A comparticiéon do obxecto, como ten que conter os mesmos
valores en todos os procesos, baséase na operacion MPI_Bcast, coa que se vai enviando
cada atributo un a un. Cabe destacar que, no caso de atributos de lonxitude variable (co-
mo strings), son necesarias duas comunicacions: a primeira, para cofiecer a lonxitude

dos datos a recibir, e a segunda, para os propios datos.

« InputMat (Figura 3.9): hai datasets que non caben na memoria dun nodo, polo que cada
proceso s6 mantén a parte que necesita para realizar os calculos. A distribuciéon da
matriz realizase ao crear o obxecto desta clase, de forma que os datos que almacenara
este obxecto en cada proceso seran diferentes. Para esta distribucion implementaronse

duas versions, en funcidén do formato do dataset:

— Cando o dataset esta en formato denso, o proceso raiz ten estes datos almacena-
dos como unha matriz, polo que cofiece toda a informacién. Polo tanto, o primei-
ro paso é compartir o numero de mostras e caracteristicas con todos os procesos
(MPI_Bcast), para que cada un cofieza a cantidade de datos a recibir. Posterior-
mente, con outra operaciéon MPI_Bcast, enviase a columna de clases (i.e. un array
que contén unicamente as clases de cada mostra). Por ultimo, repartese a matriz
cunha operacién de MPI_Scatter. Deste xeito, cada proceso conta cos datos iniciais

cos que vai traballar.

— Se o dataset esta en formato disperso, aplicase a “expansion selectiva” (ver Fi-

gura 3.13) que se explica en detalle na Seccién 3.5.1. Dende o punto de vista da
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implementacion, e ao igual que no caso anterior, o primeiro paso é que todos os
procesos cofiezan a cantidade de datos a recibir, polo que se utiliza unha opera-
cion MPI Bcast para compartir o nimero de mostras e caracteristicas. Posterior-
mente, unha a unha, enviase cada mostra con MPI Bcast. Por ultimo, con outro
MPI_Bcast enviase a columna de clases. Agora, cada proceso contén os mesmos
datos, e é responsabilidade de cada un escoller os valores para as caracteristicas

que lle corresponden para construir o seu subconxunto local.

o FeatureSelectionAlgorithm (Figura 3.10): representa o estado do algoritmo, e créase a
partir de Options e InputMat. A distribucion desta clase esta na execucion do algoritmo
(ver item “Paralelismo explicito” na Seccion 3.3.2), xa que o obxecto FeatureSelectionAl-

gorithm de cada proceso traballa sobre os seus propios datos realizando as comunica-

cions oportunas cos demais.

Na Figura 3.12 amdsase un esquema da interaccion entre procesos e os obxectos das clases

explicadas anteriormente. As partes que corresponden 4 lectura distribuida e 4 compresion

de rango non se mostran ao completo, xa que se explican mais adiante.

Finalizaciéon MPI

Lectura Lectura vector de pesos Compresién Execucién
Inicializacién MPI semi.distribuida (se se es ecificpa) de rango distribuida
P! (se se especifica) do algoritmo
— 1 $ = i
Cr - a8 Ee e - BSOS
Obxecto Options § Obxecto Lectura dende § Obxecto Escritura de
a partir dos 2 InputMat disco e creacion 3 FSAlgorithm resultados
argumentos de 2 dulj obxecto 9
lifia de comandos WeightVector =~
- — ]
@ : 3 s Ll ]
Options InputMat WeightVector FSAlgorithm | exec()
»
¢ s V4
[ 3 S >
1 I H LY A
WeightVector FSAlgorithm
L options || InputMat 9/ 9

Partes de execucion condicional

D Partes resumidas que utilizan comunicaciéns entre procesos

—> Comunicacions entre procesos

Figura 3.12: Esquema xeral do programa
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3.5 Técnicas de implementacion para mellorar o rendemento e

a usabilidade

Parallel-FST implementouse tendo sempre en mente o obxectivo de obter o mellor rende-
mento posible en termos de tempo de execucién, mantendo os mesmos resultados numéricos
ca libraria secuencial FEAST na que se basea. Nesta seccion explicanse algunhas técnicas que
se incluiron de cara a obter un mellor rendemento mais alé da paralelizacién utilizando MPI e
fios. Ademais, tamén se incluiu algunha mellora de cara a facilitar o emprego da ferramenta

polos seus futuros usuarios.

3.5.1 Lectura semi-distribuida dos datos

Na actualidade existen conxuntos de datos de gran tamafio aos que se lles pretende aplicar
a seleccion de caracteristicas. O almacenamento destes conxuntos de datos poderia requirir
decenas ou centos de GBs, superando asi o tamafio da memoria dos nodos de moitos clisteres.
Isto significa que non é posible aplicar unha aproximacién paralela na que un tnico proceso
(chamado raiz) realice a lectura do conxunto de datos completo ao inicio da execucioén, o
garde na memoria do seu nodo, e logo envie aos demais procesos as caracteristicas coas que
vai traballar cada un.

Para solventar este problema, nun primeiro lugar considerouse unha lectura distribuida
utilizando as funciéns da libraria MPI. Isto permitiria que cada proceso lese o ficheiro dende
un offset determinado. Porén, o programa adoita traballar con formatos de entrada nos que as
filas representan mostras (unha mostra por lifia, como no exemplo da Figura 2.1). Polo tanto,
como as caracteristicas estan representadas por columnas, cada proceso teria que acceder a
todas as lifias do ficheiro e procesalas para extraer as caracteristicas que lle interesan, o que
seria pouco eficiente.

Outra opcioén seria que o proceso raiz fose lendo e enviando a parte correspondente a cada
un dos outros procesos. Deste xeito o proceso raiz nunca teria que almacenar o conxunto
completo na sia memoria local, pero esta solucion non permite aproveitar a arquitectura
distribuida do sistema para acelerar este proceso.

Finalmente, a lectura implementada ideouse ao estudar o formato no que se almacenan os
datos. Algans datasets como, por exemplo, os utilizados en recuperaciéon de informacion ou
procesamento de linguaxe natural, almacenan unha gran cantidade de ceros. Estes datasets
soen almacenarse nun formato no que se suprimen os valores que son cero para asi aforrar
espacio de disco. Estes formatos cofiécense como dispersos (ou sparse, en inglés), pero, polo
xeral, os algoritmos que os utilizan precisan matrices densas, polo que é necesario convertilos.
Na Figura 3.13 achégase un esquema do proceso seguido para a lectura dos datasets que se

gardan en formato disperso (normalmente os mais grandes e custosos de analizar): o proceso
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raiz carga os datos do conxunto completo en formato disperso, que cabe en memoria, e enviao
a cada un dos outros procesos para que expanda sé a parte que lle corresponde e despois realice
os calculos coa mesma. Compre destacar que a representacion das matrices expandidas en
memoria faise coas caracteristicas como filas e as mostras como columnas (ao revés que nos
formatos dos arquivos de texto), xa que asi se accede de forma mais eficiente ao sistema de
memoria.

A lectura semi-distribuida pode ocasionar un problema cando hai moitos procesos nun
mesmo nodo, xa que todos usan o mesmo moédulo de memoria. Como cada un expande a
parte do dataset que lle corresponde, é posible que a memoria dun nodo non sexa suficiente
para almacenar tantos fragmentos expandidos. Nese caso a mellor aproximacion consistira

en empregar varios fios por proceso, xa que comparten datos.

Lectura Expansion "selectiva" Cémputo
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Figura 3.13: Esquema da lectura semi-distribuida

3.5.2 Compresion de rango

Tras unhas primeiras probas de rendemento, xurdiu o problema de que certos datasets de
pequeno tamano producian erros de esgotamento de memoria. Nestes conxuntos de datos
sempre habia algunha caracteristica cuns valores que se atopaban nun rango moi extenso,
pero o numero de valores diferentes era moito menor que os valores do rango. Estes tipo de
datasets, mesmo nos casos nos que non esgotaban a memoria, causaban que a execucion fose
moito mais lenta do normal.

Unha anélise en profundidade dos algoritmos desvelou que o uso esaxerado de memoria
se producia durante o calculo da informacién mutua entre caracteristicas. Este proceso ba-

séase na creacion dun histograma, é dicir, contase o nimero de ocorrencias de cada par de
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T f2 0|12 ]|3
Caracteristica Valores f1
f1 o 2 2 0 1|— 0 0O|1]1]60
2 1 3 3 2 1 1 0|1]0
2 0|0]0] 2

Figura 3.14: Matriz de ocorrencias cando o nimero de valores diferentes é igual que o nimero
de valores posibles. Créase unha matriz 3x4

fa
Caract. Valores f3 0 .. | 1000 ... 2000
f3 0 1000 1000 0 1000 | — 0 0 .. 2 0
fa 1000 2000 2000 1000 1000
1000 0 .. 1 2

Figura 3.15: Matriz de ocorrencias cando o niimero de valores diferentes ¢ moito menor que
o numero de valores posibles. Créase unha matriz 1001x2001

valores, polo que se crea unha matriz como o produto cartesiano dos posibles valores de am-
bas caracteristicas. Nas Figuras 3.14 e 3.15 amosase dita matriz para un caso normal, e para o

que produce un alto consumo de memoria, respectivamente.

Como se pode observar nos exemplos, a presenza de valores moi altos para unha caracte-
ristica fai que o histograma que se crea sexa dun gran tamafio. Por unha parte, isto ocasiona
un maior consumo de memoria, o que nalgins casos pode causar o erro comentado previa-
mente. Cando o erro non se dé, isto produce que o computo sexa mais lento, xa que se itera
sobre unha gran cantidade de filas e columnas vacias (todos os valores son cero) que non
inflden no resultado.

Ainda que isto poida parecer un problema pouco comun, non é tan raro atoparse cun
caso como o seguinte: o calculo entre as caracteristicas das frecuencias minima e maxima
de CPUs, con valores en kHz en rangos [0, 700000] e [500000, 4000000]. Supofiendo que os
contadores son enteiros de 4 bytes, a matriz necesaria ocuparia sobre 10TB. Porén, esta matriz
poderia reducirse moito, xa que é moi probable que as frecuencias estean aproximadas 4 orde
de centenas ou miles, causando que na matriz aparezan filas e columnas cheas de ceros que
non cumpren ningunha funcién.

A solucién proposta consiste nun “renomeado” dos valores das caracteristicas. Xa que
o calculo da informacidén mutua s6 utiliza o niimero de ocorrencias, e non os valores en si,
isto non sup6n cambios para os resultados dos calculos. Outra vantaxe desta solucion é que se
pode implementar con complexidade O(n), polo que non supén un gran aumento no tempo de
computo total. De feito, en xeral, ao reducir o tamafio das matrices, o tempo que se aforra nas

iteracions das mesmas compensa sobradamente o tempo utilizado para este procedemento,
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CAPITULO 3. DESENO E IMPLEMENTACION PARALELA

Entrada: Unha matriz M de tamafio ' x S
Saida : A matriz M cos valores actualizados

1 foreach fila fe M do

maxState < max(f)

featMap < zeros(maxState)

mapCounter ¢+ 1

foreach valors; € f do

s + {[i]

if featMap[s] = 0 then
/* Primeira vez que aparece s */
featMap(s] <— mapCounter
mapCounter <— mapCounter + 1

O 0 N A TR W N

[y
=)

end
f[i] + featMap(s] - 1
end

-
N

-y
«w

14 end

Figura 3.16: Pseudoc6digo da compresion de rango

como se demostrara experimentalmente na Seccién 4.2.

O pseudocddigo da solucion preséntase na Figura 3.16. Como se pode observar, o trata-
mento de cada caracteristica (fila) é independente. A idea consiste en atopar un novo valor
que substitua cada valor diferente da caracteristica, asegurando que o rango que poden tomar
estes valores sexa minimo. Isto conséguese coas variables featMap e mapCounter: a primei-
ra é un vector que se utiliza para establecer a relaciéon entre valores iniciais e novos (novo =
vector[inicial]); mentres a segunda é o contador que leva o nimero de valores diferentes ata
o momento, que é o que ademais permite obter un novo nome cando aparece un valor non
visto ata o momento. Nas Figuras 3.17 e 3.18 mostrase como afectaria este procedemento aos
exemplos propostos anteriormente nas Figuras 3.14 e 3.15, respectivamente.

Dous aspectos que en principio poderian crear problemas son os seguintes:

» Necesidade de desfacer este proceso. E dicir, volver a substituir os valores novos
polos orixinais. Este proceso non é necesario, xa que os valores concretos non se utilizan
en ningin momento no programa e os resultados que se producen son sé os indices das

caracteristicas a seleccionar e as stias puntuacions.

« Compatibilidade coa lectura semi-distribuida. Pddese pensar que ao distribuir as
caracteristicas entre os distintos procesos, poderianse dar problemas de conflitos entre
os novos valores. Porén, como o que se reparte son as caracteristicas ao completo,

este non é un problema, xa que o procedemento € intra-caracteristica. A maiores, isto
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3.5. Técnicas de implementacion para mellorar o rendemento e a usabilidade

T f2r 0|12
Caracteristica Valores fr

1 o 1 1 0 2|— 0 11011

2’ 0 1 1 2 O 1 0210

2 1/101]0

Figura 3.17: Compresion de rango, créase unha matriz 3x3 en lugar dunha 3x4. Non hai
ningunha fila ou columna na que todos os valores sexan cero

fe
Caracteristica Valores £3’ 0|1
f3’ 6011 0 1|—
f& 0 1.1 0 0 0 210
1 112

Figura 3.18: Compresion de rango, créase unha matriz 2x2 en lugar dunha 1001x2001. Non
hai ningunha fila ou columna na que todos os valores sexan cero

permite que esta técnica tamén se realice de forma paralela, repartindo o computo entre

os procesos disponiibles.

Por ultimo, mencionar que durante o desenvolvemento de Parallel-FST a esta soluciéon
déuselle o nome de “mapeo”, pero cambiouse posteriormente xa que non era totalmente axei-
tado. Por este motivo nalgins diagramas do desefio e no coédigo esta operacién ainda mantén

o nome de mapeo ou mapValues.

3.5.3 Automatizacion da compilacién

Como se comentou anteriormente, este proxecto fai uso doutras librarias. Por iso, para
levar unha boa xestion do mesmo, utilizouse a ferramenta CMake® para o proceso de com-
pilacién. CMake permite especificar os requisitos para a compilacién do proxecto con inde-
pendencia da plataforma na que se utilice. Asi, ademais de evitar ter que crear Makefiles con
instrucciéns complexas, conséguese un proxecto portable a un maior nimero de sistemas.
Grazas a isto conséguese mellorar a usabilidade do programa, xa que é accesible para un ma-
ior publico, con independencia dos niveis de conecementos informaticos e da plataforma na

que se utilice.

*https://cmake.org/

38


https://cmake.org/

Capitulo 4

Resultados experimentais

ESTE capitulo describirase o entorno e os datos utilizados nas probas, asi como o proceso
de seleccién da mellor configuracion para as medidas finais. Ademais, presentaranse
para cada algoritmo a mellora de rendemento obtida tras aplicar as técnicas de paralelizacion

e optimizacion propostas, asi como unha breve conclusion para cada un.

4.1 Entorno de probas

4.1.1 Sistema

As probas de rendemento realizaronse nun cltster do CITIC' denominado “Plutén”™. Este
claster é un sistema heteroxéneo orientado a computacioén de altas prestacions, e esta compos-
to de nodos conectados por unha rede de altas prestaciéons (como se describiu na Seccién 3.1

do capitulo anterior). A Figura 4.1 amosa a estrutura do claster.

[—
E — =
,'I'I. —) N a—)
> > > -
% =
Internet Nodo frontend LAN Nodos de
pluton.dec.udc.es cémputo

Cluster "Plutén”

Figura 4.1: Estrutura xeral do cluster Pluton

En concreto, “Plutéon” conta cun nodo frontend, que cumpre a funcion de punto de entrada

Unico dende o exterior. Dende este nodo pddese editar e compilar o cédigo, asi como enviar

'"https://www.citic-research.org/
*http://pluton.dec.udc.es/
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4.1. Entorno de probas

traballos ao planificador, ou sistema de colas, que é o encargado de pofielos en execucion nos
nodos de computo. O frontend tamén realiza a funciéon de servidor NAS (Network Attached
Storage) no que se almacenan os ficheiros dos usuarios. Os nodos de computo poden acceder
a estes datos de forma remota a través da rede local.

Por outra parte, os nodos de computo son os que proporcionan os recursos computacio-
nais: CPU, memoria e aceleradoras (GPUs). Estan organizados de forma loxica por cabinas de
nodos con recursos similares. Actualmente, conta con ddas cabinas, distribuidas da seguinte

maneira:

« Cabina 0: 18 nodos de cobmputo (compute-0-0 a compute-0-17), cun total de 288 nuicleos,

1152GB de memoria e 21 aceleradoras.

« Cabina 1: 2 nodos de computo (compute-1-0 e compute-1-1), cun total de 48 niicleos e
256GB de memoria.

Neste Traballo Fin de Grao empregamos a Cabina 0, xa que ten unha maior cantidade
de nodos e permitenos medir a escalabilidade de Parallel-FST. As especificacions hardware
concretas dos nodos de computo desta cabina amdsanse na Taboa 4.1. Coémpre destacar que
cada nodo ten dous procesadores octa-core, co que se poden usar ata 16 nicleos por nodo (ata

32 fios se explotamos o Hyperthreading).

compute-0-{0-17}

2 x Intel Xeon E5-2660 Sandy Bridge-EP (0-{0-16})
2 x Intel Xeon E5-2650v2 Ivy Bridge-EP (0-17)
2.20GHz / 3.0GHz (0-{0-16})
2.60GHz / 3.4GHz (0-17)

CPU (modelo)

CPU (velocidade/turbo)

Nucleos por CPU 8
Fios por nucleo 2
Nucleos/Fios por nodo 16 /32
Caché L1/L2/L3 32KB / 256KB / 20MB
Memoria RAM 64GB DDR3 1600Mhz
Discos 1 x HDD 1 TB SATA3 7.2K rpm
Redes InfiniBand FDR e Gigabit Ethernet

Téboa 4.1: Especificacions dos nodos da Cabina 0

Na Figura 4.1 pdédese observar que todos os nodos estan interconectados por unha rede
LAN. Esta rede é unha rede Gigabit Ethernet, cun ancho de banda maximo de 1Gbps. Ademais,
como se amosa na taboa de especificacions, todos os nodos contan cunha interface de rede
InfiniBand FDR. InfiniBand é unha rede de interconexién de altas prestacions, é dicir, cun alto

ancho de banda e baixa latencia, que conta con varias especificaciéns. No caso deste cluster,
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CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

a especificacion utilizada é FDR, o que permite anchos de banda de ata 56Gbps e latencias ao
redor de 1-2us.

Como se comentou previamente, o acceso aos nodos de computo non é directo, senén que
esta xestionado por un planificador, tamén cofiecido como xestor de traballos ou sistema de
colas. Este software encargase de asignar os recursos do cluster aos diferentes usuarios se-
gundo as suas necesidades. Os usuarios envian os traballos dende o nodo frontend indicando
os recursos requeridos, o que lle permite ao planificador pofielos en execucién cando o consi-
dere oportuno, sempre tentando satisfacer a os requerimentos da maior cantidade posible de
usuarios. O sistema de colas instalado en “Plutén” é Slurm Workload Manager®, na versiéon
19.05.2. A unidade de execucidén de Slurm é o traballo (job, en inglés), que pode ser de dous
tipos: batch ou interactivo. Ao enviar un traballo ao planificador, Slurm acepta parametros
para establecer os recursos necesarios. A continuacién listanse os mais relevantes durante a

realizacién das probas deste Traballo Fin de Grao:

+ Memoria. A memoria que necesita o noso traballo. Pddese solicitar en total ou por ni-
cleo. Hai que ter en conta que esta limitada pola memoria RAM dos nodos que estamos
a utilizar (64GB).

« Numero de nodos. O numero de nodos que queremos utilizar. Pddese solicitar en
total, ou podemos especificar o nimero de procesos totais e o numero de procesos que

queremos executar en cada nodo, de modo que Slurm calcula os nodos totais.

« Numero de nicleos. Indica o nimero de nucleos que precisa o traballo en execucions

con paralelismo implicito. Pddese especificar en total, ou por proceso.

« Exclusividade. Esta opcién impide que o sistema de colas pofia en execucion traba-
llos doutros usuarios nos nodos nos que se esta a executar o noso, asignando todos os
nucleos e toda a memoria do nodo. E moi util para probas de rendemento, xa que se

evitan as interferencias que outros traballos poidan introducir nas nosas medidas.

« Tempo de execucion. Debemos indicar de xeito obrigatorio o tempo de execucion
estimado do noso traballo. E importante tentar realizar unha boa estimacion, xa que asi
contribuimos a un funcionamento mais eficiente do planificador. Por outra parte, para
asegurar a calidade do servizo e un bo reparto do hardware entre todos os usuarios do

claster, existe un limite maximo de 72h para todos os traballos.

» Recursos especiais. Ainda que non se utilizaron neste traballo, este é un parametro
que compre mencionar, xa que é o que permite solicitar aceleradoras, como as GPUs ou

as unidades Xeon Phi.

*https://slurm.schedmd.com/
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Non se especifica a sintaxe dos parametros, xa que isto é algo que se pode atopar na
documentacién de Slurm®.

Outra das tarefas principais do nodo frontend, como se comentou anteriormente, é a com-
pilaciéon dos programas. Este cluster ten instalada a ferramenta Lmod ° para administrar a
maioria do software co obxectivo de poder soportar distintas versiéons dun mesmo paquete,
libraria ou aplicacion. Isto simplifica os cambios entre versions, xa que xestiona automatica-
mente as variables de entorno e non é necesario realizar modificacions no path. En concreto,
os modulos e librarias utilizados para a compilacion do sistema desenvolvido foron os seguin-
tes. Cabe destacar que os tres primeiros, ao estar instalados no sistema, puidéronse cargar

con Lmod.

+ CC. Este modulo achega un compilador de C/C++, ademais de librarias estandar nece-
sarias, polo que debe estar cargado tanto para a compilacion como para a execucion.

En particular, utilizouse a implementaciéon de GNU (gcc)®, na stia version 8.3.0.

« MPL Esta libraria, descrita na Seccion 3.1.1, especifica as funciéns utilizadas para a co-
municacion por paso de mensaxes, e é necesaria para a compilacion e para a execucion.

En concreto utilizouse a implementaciéon de OpenMPI’, na sta version 3.1.4.

« CMake. E o programa utilizado para a automatizaciéon da compilacién do proxecto, tal

como se comentou na Seccidn 3.5.3. En concreto, utilizouse a version 3.15.4.

« MIToolbox e FEAST. Estas duas librarias, descritas nos capitulos anteriores, imple-
mentaronse para o traballo descrito en [1], e estan dispofiibles no repositorio publico
do autor®. MIToolbox contén funciéns para o calculo de métricas de cantidade de in-
formacion, mentres que FEAST inclie as implementacions secuenciais orixinais dos
métodos de seleccion de caracteristicas. Como non son librarias estandar, non é habi-
tual que estean instaladas nos clusteres, polo que se incluiron no cédigo do proxecto.
Isto, ademais, permite que CMake xestione a stia compilacién como librarias dinamicas,

para que posteriormente sexan cargadas polo programa xeral e usadas na execucion.

4.1.2 Datasets

As probas de rendemento miden as melloras que achegan as técnicas de paralelizacion e
optimizacién propostas. Seleccionamos varios datasets con diferentes caracteristicas de for-

ma que temos un exemplo representativo das variantes que se dan habitualmente. Concre-

‘https://slurm.schedmd.com/documentation.html
*https://1lmod.readthedocs. io
‘https://gcc.gnu.org/
"https://www.open-mpi.org/
*https://github.com/Craigacp
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Dataset || Features | Samples | Clases | Tipo de dato | Tamario (8B/dato)
Breast 24481 97 2 real 18.12 MB
ECML 27679 90 43 enteiro 19.01 MB
Epsilon 2000 400000 2 real 6.96 GB
RCV1 47236 20242 2 real 7.12 GB
News20 62061 15935 20 enteiro 7.37 GB
SVHN 3072 531131 10 enteiro 12.16 GB
E2006 4272227 16087 - real 512.06 GB

Téaboa 4.2: Datasets das probas

tamente, tentamos comprobar a escalabilidade da solucién ante datasets que contefien mais
caracteristicas que mostras e viceversa, e tamén para aqueles que contefien datos de poucas e
de moitas clases. A continuacién achégase unha descricién de cada un dos conxuntos de datos
utilizados. A maiores, na Taboa 4.2 pddese ver a relacion de caracteristicas (features), mos-
tras (samples) e clases para cada un. Os cinco mais grandes (Epsilon, RCV1, News20, SVHN e

E2006) atopanse dispoiiibles na web da Universidade Tecnoléxica de Nanyang”’.

« Breast e ECML. Estes dous datasets de menor tamarfio s6 se utilizaron para as pro-
bas de validacion, é dicir, para asegurar que os resultados da implementacion paralela
coincidian exactamente cos da implementacién orixinal. O primeiro contén datos para
a deteccién de cancro de mama e o segundo empregouse nun “discovery challenge” da

European Conference on Machine Learning (ECML).

. Epsilon [27]. dataset artificial creado para o “Pascal large scale learning challenge”"’
de 2008. Os datos estan normalizados caracteristica a caracteristica para que a media
sexa cero e a varianza un, e posteriormente normalizados para que a lonxitude de cada

mostra sexa un. Este é un conxunto biclase, con mais mostras que caracteristicas.

« RCV1 [28]. Arquivo de noticias categorizadas a man, publicado pola axencia Reuters'!
para fins de investigacion. Este conxunto tamén é biclase, pero cun nimero de carac-

teristicas superior ao de mostras.

« News20 [29]. Coleccién de 20000 documentos de noticias aproximadamente, particio-
nada de xeito mais ou menos uniforme sobre 20 tipos de noticias diferentes. News20

cobre o espazo de datasets con moitas clases, e mais caracteristicas que mostras.

« SVHN [30]. Conxunto de placas de numeros de casa en formato imaxe, con resolucién

32x32. As caracteristicas expresan os valores para as canles RGB de cada pixel. Este

https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/
"https://www.k4all.org/project/large-scale-learning-challenge/
"https://www.reuters.com/
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conxunto tamén conta cun numero alto de clases, pero contén moitas mais mostras que

caracteristicas.

« E2006 [31]. Corpus de informes anuais extraidos do “Form 10-K”. Estes son informes
de empresas dos Estados Unidos publicados entre 1996 e 2006, que conteflen informa-
cién histérica, organizativa e financieira das mesmas. En principio é un dataset para
regresion, polo que non existe unha caracteristica que cumpra o papel de clase, senén
que é un valor numérico arbitrario. O interesante deste dataset é o seu gran tamario, xa

que supera notablemente a memoria da que dispén un sé nodo.

Os datasets almacénanse en memoria como matrices de niimeros. Porén, para poder com-
partilos e transferilos, mantendo a posibilidade de utilizalos por outros programas, é necesario
almacenalos en disco como texto nun formato determinado. Como xa se mencionou ante-
riormente, estes formatos poden ser densos (se almacenan todos os valores do dataset) ou
dispersos (se eliminan determinados valores para aforrar espazo). Por exemplo, en datos de
linguaxe, as caracteristicas representan todos os termos dunha linguaxe, e o valor na mostra
indica se o termo aparece (1) ou non (0), orixinando unha gran cantidade de ceros. Para afo-
rrar espazo en disco s6 se almacenan os datos diferentes de 0. Se unha determinada posicién
non ten datos enténdese que o seu valor é 0. Os datasets que se utilizaron para as probas non
se atoparon todos no mesmo formato, xa que os mais grandes fan uso de formatos dispersos,
e os mais pequenos, de formatos densos. A continuacién achégase unha lista dos formatos

concretos utilizados:

« ARFF (Attribute-Relation File Format). E un formato denso desenvolvido especifica-

mente para o software de aprendizaxe maquina de Weka'?[22].

« CSV (Comma Separated Values). Este formato é amplamente utilizado e cofecido, e
almacena os datos como unha matriz (polo tanto, é un formato denso), na que as filas

estan separadas por saltos de lifia, e os valores de cada columna por comas.

« LibSVM. Este é o formato propio da ferramenta LibSVM'[32]. E un formato disperso
que suprime os ceros, para o que é necesario outorgar un indice as caracteristicas. Asi,

unha mostra que s tivese un valor distinto de cero, representariase como

< clase/valor esperado > < indiceN > : < wvalorN >

A maioria dos datasets utilizados contefien datos continuos aos que lles foi necesario apli-

car o proceso de discretizacion mediante binning explicado previamente na Seccién 2.3.

“https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
Bhttps://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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4.2 Seleccion da configuracion para un nodo

A implementacion paralela da libraria permite ao usuario escoller diferentes configura-
ciéns de cara a obter o mellor rendemento en diferentes arquitecturas. Antes de comezar
coas probas de escalabilidade, é necesario atopar a configuracion que mellor rendemento ob-
tén nun unico nodo de “Pluton”. Asumimos que a mellor configuracion para un nodo sera a
mellor tamén cando se aumente o nimero de nodos. Como se viu ata agora, os parametros
que podemos variar son a relacion entre o numero de procesos e o de fios, o uso ou non de
Hyperthreading (descrito na Seccion 3.1.2), e o uso ou non da compresion de rango descrita

na Seccién 3.5.2.

En canto 4 ratio de fios por proceso, cabe lembrar que os nodos da Cabina 0 do cluster
“Plutén” tefien ddas CPUs con oito nicleos en cada unha. E dicir, en total, nun nodo, conta-
mos con 16 elementos de procesado. Para aproveitar as capacidades do sistema ao maximo
debemos utilizar o maior nimero de elementos de procesado posibles. Polo tanto, neste caso,
temos que nProcesos x Fios_por_Proceso = 16. A maiores, esta o Hyperthreading, que nos
permite utilizar dous fios por nicleo, polo que poderiamos utilizar o dobre de fios por proceso
(i.e. nProcesos * Fios_por_Proceso = 32). Porén, estes fios son 16xicos, polo que o ntimero

de elementos de procesado segue a ser 16.

Para estas probas utilizaronse varios conxuntos de datos pequenos, xa que estamos limi-
tados pola memoria dun s6 nodo. En concreto, para esta tarefa utilizaronse Breast, ECML e
Epsilon. Ademais, o nimero de caracteristicas a seleccionar fixouse en 200, e para aqueles
datasets con valores reais utilizouse a discretizacién con 128 bins. As combinaciéns que se
probaron foron para 1, 2, 4, 8 e 16 procesos empregando o maximo nimero de fios posible
para cada un, con e sen Hyperthreading. En todos os casos chegouse 4 conclusiéon de que a
mellor configuracioén para o nodo consiste en lanzar 2 procesos (i.e. un proceso por proce-
sador), con 8 nucleos asignados a cada proceso, facendo uso do Hyperthreading (i.e. 16 fios
léxicos por proceso).

Por outra parte, estas probas tamén se utilizaron para avaliar os beneficios da compresién
de rango. Como se explicou no capitulo anterior, este é un proceso de complexidade baixa
e moi rapido. A mellora depende dos datos que contefla o conxunto orixinal, polo que se
escolleu un caso ilustrativo para demostrar dita mellora. Na Taboa 4.3 amosanse os tempos
de execucion do método CondMI na sua versiéon secuencial orixinal, con e sen aplicaciéon da
compresion de rango, para a seleccion de 200 caracteristicas.

Como se pode observar na ultima columna da taboa, a aplicacién deste procedemento pre-
senta un tempo de execucidon moi baixo en relacion a execucion do propio método. Ademais,
a mellora que se produce é moi significativa, polo que se aplicara a compresién de rango nas

probas de rendemento. Cabe destacar que a nosa suxerencia € activar sempre a seleccién des-
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Dataset || Execucion sen CR (s) | Execucion con CR (s) | Execucién da CR (s)
Breast 392.8807 145.8067 0.0136
ECML 10178.3957 93.5077 0.0115
Epsilon 178383.3230 20828.2496 2.2124

Téaboa 4.3: Tempos obtidos pola execucion secuencial con e sen compresiéon de rango (CR)
cando se seleccionan 200 caracteristicas

ta operacion, xa que no peor caso nin melloraria nin empeoraria o tempo de execucién do

método, e a sobrecarga que introduce é minima.

4.3 Probas de escalabilidade

Nesta seccidn expoériense os resultados das probas de rendemento para varios nodos. Para
cada método e dataset seleccionaranse 200 caracteristicas. Esta cantidade de caracteristicas
é suficientemente grande como para ser capaces de estudar o impacto da eliminacion de ca-
racteristicas do conxunto de candidatas, mentres que a0 mesmo tempo non é excesivamente
grande, o que non seria util nun escenario real. En tédolos casos calculouse o tempo de execu-
cion orixinal secuencial como base das comparacions, e os das execucions paralelas para 1, 2,
4, 8 e 16 nodos, coa configuracion por nodo explicada na seccién anterior. Concretamente, a
configuracién que se utiliza é: 2 procesos por nodo, 8 nicleos por proceso con Hyperthreading
(16 fios loxicos por proceso), discretizacién con 128 bins e uso da compresioén de rango. Porén,
foi necesario establecer varias excepcions, debido a que xurdiron varios problemas durante as

probas finais:

« SVHN e E2006 son os dous conxuntos de datos mais grandes dos utilizados. Debido a
que a lectura semi-distribuida (Seccidén 3.5.1) envia todos os datos en formato disperso
a cada proceso, cando hai mais dun proceso por nodo, supérase a memoria do mesmo.
Polo tanto, para as probas con estes conxuntos de datos utilizouse 1 proceso por nodo,

con 16 nucleos por proceso e Hyperthreading (32 fios 16xicos por proceso).

+ O método CondMI conta cunha complexidade superior aos demais, polo que, para con-
xuntos de datos grandes, os tempos de execucién superan o limite de 72h do clister.
Polo tanto, para CondMI, o nimero de caracteristicas a seleccionar reduciuse a 50. Por
outra parte, este método tamén utiliza moita memoria, polo que foi necesario utilizar
a configuracion de 1 proceso por nodo, con 16 niicleos por proceso e Hyperthreading
para todos os datasets, a excepcion de SVHN, para o que tamén foi necesario desactivar

o Hyperthreading.

Os tempos medidos achéganse en forma de taboa, e tamén se inclie un grafico de barras
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para mostrar a aceleracion. Compre advertir que estas graficas seguen unha escala logaritmica
de base dous no eixo vertical.
Antes de exporier os resultados de cada algoritmo, é necesario comprender varios concep-

tos, entre eles as métricas de rendemento que se calcularon e cal é o seu significado:

+ Elemento de procesado. O elemento de procesado é a unidade de computo minima
que participa na execucion. Cabe destacar que nos referimos a unidades fisicas e non
léxicas, xa que, ainda que son as segundas as que permiten explotar as primeiras, as
que realmente aportan a capacidade de computo son as fisicas. Por exemplo, podemos
executar dous fios nun unico nudcleo, pero isto non aportaria o dobre de capacidade
computo, xa que deben compartir o nicleo fisico. Polo tanto, referimonos a elementos
de procesado como os nucleos utilizados na execucién. Neste caso en particular, o clus-
ter utilizado conta con 16 en cada nodo, polo que os elementos de procesado p totais

calculanse como p = numN odos * numNucleos_por_nodo = numN odos * 16.

« Aceleracion (ou speedup). A aceleracion é a métrica que indica a relacion entre o
tempo de execucién da ferramenta paralela e o da stia version secuencial. Calctlase,

para p elementos de procesado, como:

Tsecuencial

d pu—
speedup(p) Tpamlelr)(p)

(4.1)

Onde Tecuencial € 0 tempo total da execucion secuencial, e T uale10(P), 0 da execucion
p D b

paralela con p elementos de procesado. Idealmente toma valores entre cero e p. A

continuacion, explicanse os tres casos que se poden dar.

- speedup(p) € (0, 1]: A execucion paralela non mellora o tempo da secuencial. Se

é igual a un, a execucion tarda o mesmo.

- speedup(p) € (1,p]: A execucion paralela mellora o tempo da secuencial. A pa-
ralelizacion ideal conta cun speedup = p, é dicir, a execucién secuencial repartese

exactamente entre os elementos de procesado.

- speedup(p) > p: A execucioén paralela supera a mellora teoricamente 6ptima.
Este caso cofiécese como superlinealidade e pddese dar por diversos factores, como
que a execucioén paralela mellora a xestiéon da memoria, reducindo os fallos caché

e consecuentemente os tempos de execucion.

« Eficiencia. A eficiencia da unha idea do comportamento do programa paralelo, inde-
pendentemente do numero de elementos de procesado nos que se execute. Toma valores

entre cero e un (paralelizacién perfecta), ainda que pode tomar valores superiores a un
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cando o speedup é superlineal. Tamén adoita expresarse en porcentaxe, multiplicando
o valor por cen. Calctlase, para p elementos de procesado, como:
_ Speedup(p) _ Tsecuencial

eficiencia(p) = = (4.2)
( ) p p* Tparalelo(p>

« Escalabilidade. Nun caso ideal, a eficiencia manteriase constante independentemente
do nimero de elementos de procesado, pero na realidade non é asi. A escalabilida-
de definese como a capacidade de manter a eficiencia na resoluciéon dun problema ao

dispofier de maiores recursos.

4.3.1 MIM

Este método, como se viu no Capitulo 2, posie unha menor complexidade que os demais,
xa que so calcula as puntuaciéns de cada caracteristica unha vez para logo escoller as mellores.
Na Taboa 4.4 amoésanse os tempos de execucion en diferentes nodos (N) para cada dataset.
Como se pode observar, os tempos deixan de reducirse nas execuciéns con 8 ou 16 nodos. Isto
débese a que, a0 aumentar o numero de nodos tamén aumentan as comunicacions necesarias,
o que ¢é significativo neste caso en particular, xa que a simplicidade do algoritmo permite que
a execucion se realice nun tempo moi pequeno. Recérdase que a configuracion utiliza dous
procesos por nodo, polo que o nimero de comunicaciéns multiplicase por dous en cada nodo
utilizado. Cabe destacar que non se puideron obter os tempos das execucions en menos de 16
nodos para o dataset E2006 xa que, como se comenta na Seccidén 4.1.2, é un dataset de gran

tamarfio, polo que non cabe en memoria utilizando menos nodos.

Dataset || Secuencial 1IN 2N 4N 8N 16N
Epsﬂon 7.1173 1.5411 | 1.4360 | 0.9652 | 1.4202 1.6945
RCV1 10.1047 1.5514 | 1.0920 | 0.7941 | 0.7067 0.9051

News20 10.3263 1.5910 | 1.0393 | 0.7704 | 0.7482 | 0.8795
SVHN 13.5336 4.6332 | 3.3744 | 2.8326 | 1.5710 | 5.2889
E2006 - - - - - 17.0533

Taboa 4.4: Tempos do algoritmo MIM (en segundos)

Na Figura 4.2 p6édense observar as aceleraciéns para cada nimero de elementos de pro-
cesado. Como se comentou previamente, a aceleraciéon comeza a reducirse a partir dos oito
nodos (128 elementos de procesado), polo que non consegue aproveitar as capacidades do
hardware a partir dese punto. E dicir, ten mala escalabilidade. Porén, isto non supén un

problema grave, xa que os tempos conseguidos son suficientemente baixos.
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Figura 4.2: Aceleracion obtida pola version paralela de MIM incluida en Parallel-FST sobre a
version secuencial de FEAST

4.3.2 CondMI

Este método foi desenvolvido en [1] como unha optimizacion para tratar a seleccién de
caracteristicas como un problema de probabilidade condicional. Cabe recordar que é un al-
goritmo moi pesado, polo que foi necesario cambiar a configuraciéon por nodo a un proceso
sobre os 16 nucleos, ademais de non utilizar Hyperthreading con SVHN. Ademais, selecciona-
ronse s6 50 caracteristicas en lugar de 200 para cumprir coa restricion do clister de execucions
inferiores a 72h. Ainda con estas modificaciéns, segue a ser un dos algoritmos con maiores

tempos de execucion, como se mostra na Taboa 4.5.

Dataset || Secuencial IN 2N 4N 8N 16N
Epsﬂon 44429.6759 | 10064.1888 | 2919.3814 | 1463.5081 | 1632.4310 | 821.8625
RCV1 6221.1878 521.7783 273.2533 150.5470 89.3645 52.1172
News20 3798.9566 211.9196 110.0515 57.7233 30.5754 16.5788
SVHN 93245.8789 | 25778.2228 | 11999.9096 | 7513.7218 | 3432.9254 | 1679.4853
E2006 - - - - - 1782.8663

Téboa 4.5: Tempos do algoritmo CondMI (en segundos)

Na Figura 4.3 pddense ver os speedups para o algoritmo. Obsérvase unha particularidade
que non se da no resto de métodos: a aceleracion, para un mesmo numero de nodos, é moi
diferente entre datasets, pero segue un crecemento mais ou menos constante para cada con-
xunto de datos particular. Observando os parametros de cada conxunto, pddese intuir que isto

se debe a se os datos contefien mais caracteristicas que mostras ou viceversa. Realmente este
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Figura 4.3: Aceleracion obtida pola version paralela de CondMI incluida en Parallel-FST sobre
a version secuencial de FEAST

fenémeno ocorre con todos os métodos, pero neste caso en particular vese mais acentuado.

4.3.3 BetaGamma

O método BetaGamma, tal como se comentou na Seccion 2.4.3, engloba o espazo que recibe
o seu mesmo nome, de forma que se pode utilizar para o calculo de MIFS e CIFE. Na Taboa 4.6
amosanse os tempos de execucién. As versions secuenciais tardan dende algo menos dunha
hora ata mais de tres, e as execucions paralelas correspondentes redicense a menos de 20

segundos e case un minuto, respectivamente.

Dataset || Secuencial 1IN 2N 4N 8N 16N
Epsilon 3571.1088 197.5616 | 105.7786 | 55.6688 | 34.0533 19.8030
RCV1 3924.5244 | 200.7787 | 101.7151 | 53.7469 | 29.6058 17.7222
News20 3936.0075 | 203.3170 | 103.0293 | 54.2713 | 29.9618 17.7814
SVHN 11156.8497 | 701.9341 | 352.8864 | 180.2394 | 97.7478 52.2868
E2006 - - - - - 1505.2784

Téaboa 4.6: Tempos dos algoritmos no espazo BetaGamma (en segundos)

Como se pode observar na Figura 4.4, este é un método que escala moi ben de forma xeral
para todos os conxuntos de datos. De feito, presenta superlinealidade para varios conxuntos

ata os oito nodos, e para 16 alcanza eficiencias de ata o 87%.
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Figura 4.4: Aceleracion obtida pola version paralela de BetaGamma incluida en Parallel-FST
sobre a version secuencial de FEAST

434 JMI

Coa paralelizacion do método JMI tamén se conseguiron reducir significativamente os
tempos de execucion, como se pode observar na Taboa 4.7. A versién secuencial necesita
dende media hora ata diias horas e media, reducindose coa version paralela a menos de 15
segundos na maior parte dos datasets e a menos dun minuto para SVHN. O dataset mais

grande (E2006) pode executarse no clister nuns 13 minutos utilizando 16 nodos.

Dataset || Secuencial 1IN 2N 4N 8N 16N
Epsilon 1837.5858 | 108.2854 | 57.8770 30.8564 | 18.4884 | 12.0325
RCV1 1834.8695 94.8562 48.7740 27.1009 | 16.3776 | 10.6972
News20 1813.7040 96.3844 49.5091 27.3004 | 16.1237 | 10.6361
SVHN 8132.4649 | 424.9827 | 264.3953 | 142.9495 | 74.0361 | 40.9498
E2006 - - - - - 787.6408

Téboa 4.7: Tempos do algoritmo JMI (en segundos)

Como se pode observar na Figura 4.5, o método presenta boa escalabilidade, ainda que a
partir de oito nodos a aceleracion comeza a afastarse do nimero de elementos de procesado.

Porén, para menos nodos (ata catro), presenta superlinealidade para varios datasets.
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Figura 4.5: Aceleracion obtida pola version paralela de JMI incluida en Parallel-FST sobre a
version secuencial de FEAST

4.3.5 mRMR

A Taboa 4.8 amosa os tempos de execucion para o método mRMR. Como se pode observar,
as execucions orixinais comprendian tempos dende algo mais de 15 minutos ata 40. Coa
execucion da version paralela en 16 nodos conséguese reducir estes tempos a menos de 20
segundos. No caso do conxunto E2006 podese executar en menos de seis minutos empregando

o cluster completo.

Dataset || Secuencial 1IN 2N 4N 8N 16N
Epsilon 1004.4851 55.5559 | 30.1156 | 17.2924 | 11.4081 8.3348
RCV1 1082.9073 57.7633 | 29.8370 | 17.9323 | 11.2156 7.1066
News20 1070.8058 58.0532 | 30.4536 | 17.9046 | 10.8822 7.1596
SVHN 2389.7123 | 130.1077 | 70.0608 | 40.6956 | 23.4888 | 17.6442
E2006 - - - - - 327.8149

Téaboa 4.8: Tempos do algoritmo mRMR (en segundos)

Este método tamén presenta superlinealidade, pero s6 ata dous nodos, como se pode ver na
Figura 4.6. A sta escalabilidade é boa, pero non tanto como a doutros métodos da libraria que
tefien un tempo secuencial mais alto que mRMR. Como este método é relativamente rapido
mesmo na sua version secuencial, ao aumentar o nimero de nodos a eficiencia non crece de
forma linealmente proporcional. De feito, a mellor eficiencia utilizando 16 nodos esta en torno
ao 60%.
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Figura 4.6: Aceleracion obtida pola version paralela de mRMR incluida en Parallel-FST sobre
a version secuencial de FEAST

4.3.6 CMIM

O algoritmo CMIM é o primeiro en avaliar que inclie operadores de orde no calculo das
puntuacions, tal como se comentou na Seccion 2.4.6. Cabe destacar que a implementacion
secuencial coa que se conta é a implementacion rapida de [9]. Como se pode observar na
Téaboa 4.9, os tempos da version paralela son moito peores que os da secuencial. Esta im-
plementacion contén un bucle while, que é o que lle da a propiedade de “implementacion
rapida”, xa que itera sobre o conxunto de caracteristicas xa seleccionadas e pode deterse antes
de analizalas todas, debido a que aplica unha suposicion sobre a informacién mutua sobre as
caracteristicas restantes. Ao aplicar a paralelizacion, para que o bucle se detefia, a condicion
débese cumprir ao menos nunha caracteristica das asignadas a cada elemento de procesado.
Isto non se produce sempre en todos simultaneamente, polo que pode ser que uns elementos
de procesado contintien a facer traballo non necesario, ralentizando a execucién xeral. E por
este motivo que se produce o empeoramento do tempo, non conseguindo aproveitar de forma
Optima a arquitectura paralela do sistema. A vantaxe da implementacién paralela incluida en

Parallel-FST é que pode executar datasets grandes como E2006.

Na Figura 4.7 pddense ver as aceleraciéns das execucions paralelas, que, como consecuen-
cia do empeoramento dos tempos, son todas inferiores a 0.25. Como se comentou anterior-
mente, a implementacién secuencial é a rapida do artigo orixinal (que propén duas imple-
mentacions: estandar e rapida). Por este motivo, os tempos secuenciais xa son bastante bos

de por si, e por tanto recoméndase utilizar a implementacion secuencial, salvo para datasets
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Dataset || Secuencial 1IN 2N 4N 8N 16N
Epsilon 149.6146 1510.7734 | 1314.9318 | 1156.2347 | 1008.6256 | 797.9973
RCV1 20.7887 124.4814 117.0114 108.7274 105.3173 101.2200

News20 17.4938 86.3293 72.6796 76.0579 81.5894 73.4239
SVHN 375.3060 8961.9295 | 9065.8332 | 8617.7012 | 6045.6973 | 3326.8385
E2006 - - - - - 127.3272

Taboa 4.9: Tempos do algoritmo CMIM (en segundos)
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Figura 4.7: Aceleracion obtida pola versién paralela de CMIM incluida en Parallel-FST sobre
a version secuencial de FEAST

grandes que ocasionen erros de memoria, como é o caso de E2006.

4.3.7 ICAP

Os tempos de execucion deste método poden verse na Taboa 4.10. As versions secuen-
ciais tardan dende pouco menos dunha hora ata algo mais de tres, e as execucions paralelas

correspondentes rediicense a menos de 20 segundos e a case un minuto, respectivamente.

Como se pode observar na Figura 4.8, este é un método que escala moi ben para todos os
datasets en xeral. Presenta superlinealidade para varios deles ata 8 nodos, e para 16 alcanza

eficiencias de ata o 87%.
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Dataset || Secuencial 1IN 2N 4N 8N 16N
Epsilon 3521.3014 | 193.1773 | 101.9894 | 54.7378 | 33.8858 19.1572
RCV1 3923.7314 | 200.8248 | 101.8808 | 53.8442 | 29.6778 17.7062
News20 3924.6220 | 203.2614 | 102.9128 | 54.1602 | 29.8708 17.5622
SVHN 11023.4940 | 577.0990 | 359.2827 | 181.3007 | 98.7142 55.7405
E2006 - - - - - 1462.6579
Taboa 4.10: Tempos do algoritmo ICAP (en segundos)
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Figura 4.8: Aceleracion obtida pola version paralela de ICAP incluida en Parallel-FST sobre a
version secuencial de FEAST

4.3.8 DISR

A Taboa 4.11 mostra os tempos das execuciéons do método DISR. Como se pode observar
na mesma, conseguironse reducir os tempos, que na versiéon secuencial abarcaban dende os 45
minutos ata as tres horas e media, a menos de 20 segundos e algo méais dun minuto, respectiva-
mente. A implementacion paralela permitiu ademais executar o dataset E2006 (empregando

19 minutos), o que non foi posible coa version secuencial.

Na Figura 4.9 poédense observar as aceleraciéons. O método presenta boa escalabilidade
para todos os datasets en xeral, ainda que a partir dos oito nodos a aceleracién comeza a
afastarse do 6ptimo. Por outra parte, presenta superlinealidade para algtins datasets ata catro

nodos.
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Dataset || Secuencial 1IN 2N 4N 8N 16N
Epsilon 2900.9330 | 162.8393 | 85.0760 45.5118 25.9510 16.1518
RCV1 2849.8846 | 144.9506 | 74.2375 39.8059 22.5821 14.2446
News20 2808.4364 | 148.8027 | 75.5602 40.3279 23.0448 14.4433
SVHN 12785.0935 | 850.9628 | 432.3944 | 215.8255 | 119.6403 68.0067
E2006 - - - - - 1123.0589

Téaboa 4.11: Tempos do algoritmo DISR (en segundos)
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Figura 4.9: Aceleracion obtida pola versién paralela de DISR incluida en Parallel-FST sobre a
version secuencial de FEAST

4.4 Conclusions xerais

Dende un punto de vista xeral, pédese concluir que os resultados acadados son moi satis-

factorios, por dous motivos:

+ E posible executar os métodos de seleccion de caracteristicas con datasets de gran ta-

mano, que non caberian na memoria dun s6 nodo, como é o caso de E2006.

« Para os demais datasets é posible executar todos os métodos en tempos moi razoables.
A excepcién de CondMI, que conta cunha maior complexidade, e de CMIM, debido a sia
excepcionalmente rapida implementacion orixinal, é posible seleccionar 200 caracteris-
ticas destes datasets practicamente en menos dun minuto utilizando a versién paralela
en 16 nodos (sendo o método DISR co dataset SVHN o unico que supera o minuto, en

concreto, 68 segundos).
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Grazas ao emprego de datasets moi variados podemos comparar como se comportan os
métodos en escenarios diferentes. Algo que tefien en comun todos os métodos, incluidos aque-
les que non aproveitan ben as técnicas de paralelizaciéon (MIM e CMIM), é que as aceleracions
son, na maioria dos casos, superiores para os datasets RCV1 e News20. De feito, no caso
de CondM], chegan incluso a duplicarse. Isto débese a que son os dous datasets con moitas
mais caracteristicas que mostras (ver Taboa 4.2). Como a implementacién paralela distribtie
as caracteristicas entre os procesos, cando temos mais caracteristicas o reparto é mellor entre
todos. Ademais, como os procesos acceden secuencialmente a todas as mostras dunha mesma
caracteristica, os accesos a memoria son mais eficientes cando o nimero de caracteristicas é
menor. A boa noticia é que na actualidade a maior parte de datasets big data disporiibles tefien
moitas mais caracteristicas que mostras (por exemplo, datos bioldxicos onde o mais dificil é

atopar individuos que se ofrezan a pasar por un estudo).
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Capitulo 5

Planificacion e custos

NESTE capitulo achégase a planificacién detallada da organizacién do Traballo Fin de Grao.
En primeiro lugar, coméntanse as fases nas que se dividiu, e posteriormente especificase

a duracion e custo de cada unha.

5.1 Planificacion do proxecto

Durante a realizacion deste Traballo Fin de Grao seguiuse un modelo de desenvolvemento
incremental, no que se foron incluindo pouco a pouco novos métodos paralelos 4 libraria,
intercalando, polo tanto, fases de desefio e implementacién con fases de avaliacion para cada

un dos métodos.

5.1.1 Fase 1: Estudo e aproximacion ao campo da seleccion de caracteristicas

e aos algoritmos da libraria orixinal

En primeiro lugar levouse a cabo unha fase de documentacion para adentrarse no cam-
po de estudo. Para isto, foi necesaria a bisqueda e lectura de artigos. Tendo en conta que
este Traballo Fin de Grao se centra na libraria FEAST, o primeiro artigo estudado foi [1], do
que, a continuacién, se analizou o cddigo fonte co fin de comprender o seu funcionamen-
to. Posteriormente, tras a lectura de mais investigacioéns [15, 23], decidiuse que as técnicas e
optimizacions paralelas se realizarian utilizando MPI e tecnoloxias multifio.

Por outra parte, como toma de contacto con FEAST, desenvolveuse unha primeira optimi-
zacion adhoc para o método CMIM, escollido arbitrariamente. Con isto foi posible comprender
o funcionamento interno dos algoritmos, asi como as medidas de informacion que utilizan. A
maiores, as probas para esta primeira implementacién permitiron detectar os problemas de
memoria para datasets relativamente pequenos, o que motivou o desenvolvemento da com-

presion de rango descrita na Seccién 3.5.2.
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5.1.2 Fase 2: Deseno xeral da libraria

Unha vez comprendido o funcionamento do algoritmo CMIM, o seguinte paso foi o desen-
volvemento dunha implementacion mais robusta, seguida das correspondentes probas de ren-
demento. Porén, os tempos de execucion non melloraron no caso de CMIM, polo que foi
necesario investigar a causa. Este problema debiase a que a estrutura do algoritmo non lle
permite aproveitar as vantaxes da descomposicion de dominio adoptada (o que se explicou
previamente na Seccion 4.3.6).

Para continuar co desenvolvemento, escolleuse un novo método sobre o que traballar,
neste caso DISR. Coa prevision de engadir todos os algoritmos da libraria orixinal ao proxecto,
decidiuse desefar de novo o programa para adaptalo a estas futuras ampliaciéns. Ademais,
neste momento os arquivos que consituian o proxecto comezaban a aumentar en nimero e

tamario, polo que se decidiu integrar CMake para simplificar a xestion da compilacién.

5.1.3 Fase 3: Tratamento de cada método en particular

Como se comentou previamente, a idea era engadir pouco a pouco as versions paralelas
de todos os métodos de [1]. Polo tanto, a os pasos que se seguiron para cada un deles foron

os seguintes:
1. Anaélise do funcionamento e das métricas utilizadas.
2. Desefio da version multifio.
3. Deserio da version hibrida engadindo o uso de MPL

4. Implementacién das técnicas de paralelizacién e optimizacion, para as versiéns normais

e weighted.

5. Probas de validacién para asegurar que os resultados coinciden cos da versién secuen-

cial.

6. Probas menores de avaliacién do rendemento, coa idea de detectar erros na implemen-

tacion ou incompatibilidades, como no caso do método CMIM.

5.1.4 Fase 4: Avaliacion do rendemento

Unha vez que se contaba coas versions paralelas, o seguinte paso era avaliar o rendemento
e a escalabilidade. Como se viu en capitulos anteriores, estas probas consistiron en duas
partes: en primeiro lugar, era necesario atopar a mellor combinacién de procesos de MPI
e fios para cada nodo, e despois medir os tempos das execuciéns con esa configuracién en

mais nodos. Durante as probas do primeiro algoritmo atopouse que un dataset en formato
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disperso causaba que se esgotase a memoria dun nodo ao expandilo, polo que foi necesario
implementar a lectura semi-distribuida (descrita na Seccién 3.5.1).

Nun principio, esta tarefa realizariase en paralelo & inclusion dos métodos a libraria, po-
lo que, despois de rematar co primeiro, desenvolvéronse os scripts para lanzar as probas no
claster. Porén, ao levar implementada aproximadamente a metade dos algoritmos xurdiu un
imprevisto, xa que se produciu unha actualizacién do software do claster que supuxo o cambio
do sistema operativo e do sistema de planificacion. Debido a este problema, decidiuse rematar
primeiro o desenvolvemento de todas as versions paralelas e, posteriormente, realizar todas
as probas xuntas unha vez rematase a actualizacion do claster. Ademais, foi necesario realizar

cambios en todos os scripts para adaptalos ao novo sistema de planificacion.

5.1.5 Fase 5: Documentacion e escritura da memoria

Ao longo do ciclo de vida do proxecto féronse documentando todos os pasos seguidos.
Durante as primeiras etapas, recolléronse anotaciéns cos obxectivos, problemas e resultados
de cada dia de traballo. Ainda asi, aspectos mais destacables como a compresiéon de rango
contaron cunha documentacion mais detallada. Durante as etapas mais avanzadas, como as
de desefio e implementacién, a documentacion foi mais extensa (diagramas de clases, dia-
gramas de comunicacions entre procesos, etc.). O ultimo paso foi a compilacién de toda a

documentacion e dos resultados nesta memoria.

5.2 Meétricas do proxecto

Ademais da organizacion do proxecto, tamén se ten en conta a duracioén e os recursos, asi

como 0s seus custos tedricos.

5.2.1 Duracion

A duracién do proxecto foi de oito meses, dende setembro de 2019 ata abril de 2020. Ca-
be destacar que o proxecto se suspendeu en diversas ocasions pola falta de tempo motivada
polos estudos en curso, e que ademais se produciron certos cambios debido a imprevistos. Na
planificacion inicial tivéronse en conta as suspensions por estudos e estimouse que o proxecto
contaria cun esforzo aproximado de 300hp (horas X persoa), a realizar en sete meses (oito,
pero sen dedicacion durante un mes de exames). Porén, os imprevistos afectaron da seguinte

maneira:

« Actualizacion do cluster: como se comentou previamente, esta actualizacion supuxo un

cambio no sistema operativo, que non influiu no transcurso do proxecto, e tamén un
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cambio no sistema de planificacion, que invalidou todos os scripts de probas desenvol-
vidos ata 0 momento, polo que foi necesario refacelos. Isto supuxo que o esforzo desta
tarefa aumentase de 20hp a 25hp, e que ademais se pospuxese ata o fin da implementa-

cién das versions paralelas.

Execucions con consumo de memoria alto para datasets pequenos: ao detectarse este
problema, foi necesario introducir unha nova tarefa para tentar solucionalo. En con-
creto, esta tarefa concluiu co desenvolvemento da “compresion de rango”, e supuxo un

esforzo a maiores de 30hp.

Esgotamento de memoria por datasets de gran tamarfio: este problema solucionouse
desenvolvendo a técnica da “lectura semi-distribuida”, para o que foi necesario engadir

unha nova tarefa cun esforzo a maiores de 15hp.

Como se pode observar, estes imprevistos aumentaron o esforzo do proxecto aproximada-

mente en 50hp. Isto poderiase solucionar estendendo a duracién do mesmo arredor de 50hp

coa mesma dedicaciéon que a planificada (o que equivaleria a unhas catro semanas a maio-

res). Porén, coa intencién de axustarse o maximo posible as datas da primeira planificacion,

decidiuse aumentar a dedicaciéon durante aquelas fases nas que foi necesario.

Na Taboa 5.1 ambsase unha descomposicién destas tarefas, e na Figura 5.1 un diagrama

de Gantt para ilustrar as tarefas no tempo e as dependencias entre elas.

As dependencias mais relevantes que se atoparon entre tarefas foron as seguintes, agru-

padas por tipo:

« Dependencias Fin-Comezo (F-S). Son aquelas que indican que a tarefa sucesora non
pode comezar ata que a predecesora remate. En concreto, as relacions que se identifi-

caron deste tipo son:

— Tarefa a — Tarefas c e d. A Tarefa a marca o inicio do proxecto co estudo da
libraria orixinal, polo tanto, ata que se comprende o seu funcionamento non ten
sentido investigar en areas similares (Tarefa c) nin comezar co desefio do sistema
(Tarefa d).

— Tarefa f — Tarefas g, h, i, |, m, n e o. Na Tarefa f realizase a paralelizacion
do método DISR que, ao ser a que se desenvolve xunto co desefio da estrutura da
libraria (Tarefa d), debe completarse antes de comezar as demais paralelizacions
(Tarefas g, h, i, 1, m, n e 0). Ademais, por este motivo estimase que a duraciéon

sera maior que para o resto de paralelizacions.

— Tarefas p e q — Tarefa r. A Tarefa r constitie a execucién das probas de ren-

demento e a recoleccién de resultados. Como se explica no Capitulo 4, antes de
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Fase Tarefa Tempo (h)
a. Estudo da libraria orixinal 20
1 - Y @ Y

b. Identificacion e desenvolvemento da “compresion de rango” 30

c. Investigacion de artigos en areas similares 15

2 d. Deserio da estrutura da libraria e integraciéon con CMake 30
e. Identificacion e desenvolvemento da “lectura semi-distribuida” 15

f. Paralelizacion DISR 15

g. Paralelizacién JMI 5

h. Paralelizaciéon CondMI 5

5 i. Paralelizacion CMIM 5
1. Paralelizacion mRMR 5

m. Paralelizaciéon MIM 5

n. Paralelizacion BetaGamma 5

o. Paralelizacion ICAP 5

p- Desenvolvemento de scripts para as probas de rendemento 25

4 q- Busca da mellor configuracién para un nodo 20
r. Probas de rendemento e obtencién de resultados 40

s. Elaboracion da documentacién de desefio e implementacion 10

5 t. Elaboracion da documentacion da interpretacién dos resultados 25
u. Escritura da memoria 70

Téboa 5.1: Horas invertidas en cada tarefa

lanzar as probas en varios nodos é necesario cofnecer a mellor configuracién para

un so (Tarefa q), ademais de ter implementados os scripts para a execucion das

probas (Tarefa p).

» Dependencias Comezo-Comezo (S-S). Son aquelas que indican que a tarefa sucesora

non pode comezar ata que a predecesora comece. Habitualmente, ainda que non sexa

o seu significado real, utilizase para modelar tarefas que comezan a vez. En concreto,

as relacions que se identificaron deste tipo son:

— Tarefab — Tarefas. Aolongo da Tarefa s elaborase a documentacion do desefio

e implementacion, polo que non pode comezar ata que non se empece a desefiar

ou a implementar (neste caso a Tarefa b, xa que constitie o desenvolvemento da

compresion de rango).

Tarefas c e d — Tarefa f. Na Tarefa f, como se comentou previamente, realizase

a primeira paralelizacion dun método integrada na estrutura da libraria paralela.

Para isto, é necesario que xa se iniciasen tanto o desefio da estrutura da libraria pa-

ralela (Tarefa d) como o estudo de artigos de investigaciéns similares (Tarefa c).

De feito, o ideal seria que xa se avanzase algo nesas tarefas antes de comezar coa

Tarefa f.
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— Tarefas d, p, q e t. Estas tarefas estan relacionadas coas probas de rendemen-
to, e dependen entre si desta forma: a interpretacion dos resultados das probas
(Tarefa t) non pode comezar ata que se inicien ditas probas (en concreto, as da
busqueda da mellor configuracién para un nodo, na Tarefa q); a sua vez, as probas
non se poden realizar ata que se conte con scripts para lanzalas (ver primeira parte
da Tarefa p no diagrama de Gantt da Figura 5.1); por ltimo, non se pode iniciar
o desenvolvemento dos scripts ata que comece o desenvolvemento do sistema na

Tarefa d (idealmente, ata que se avance un pouco).

- Dependencias Fin-Fin (F-F) Son aquelas que indican que a tarefa sucesora non pode
rematar ata que remate a predecesora. En concreto, as relacions que se identificaron

deste tipo son:

— Tarefasb, d, e e f. A Tarefad constitie o desefio da libraria paralela, polo que non
pode rematar ata que finalicen o desenvolvemento das soluciéns da compresion
de rango (Tarefa b) e da lectura semi-distribuida (Tarefa e). Por outra parte, a
paralelizacion do primeiro método (Tarefa f) precisa que a libraria conte cunha

estrutura, polo que non pode rematar ata que concltia a Tarefa d.

— Tarefasg, h,i,1, m,neo— Tarefaqes. AsTarefas g, h, i, 1, m, n e o constitiien
as paralelizaciéns dos métodos (a excepcion do primeiro). Estas implementacions
precisanse para a busca da mellor configuracién para un nodo (Tarefa q), tarefa
que non pode finalizar ata que se tefien todas as versions paralelas. Por outra parte,
é necesario documentar as decisiéons de desefio e implementacion das mesmas,

polo que a Tarefa s tampouco pode finalizar ata que rematen.

— Tarefa r — Tarefa t. A elaboracion da documentacién da interpretacion dos
resultados (Tarefa t) contén tanto os resultados da mellor configuracién para un
nodo como os das probas de rendemento (Tarefa r), polo que non se pode concluir

a documentacion dos resultados mentres non se tefian todos.

— Tarefas s e t — Tarefa u. Nesta memoria recollense, entre outras, a documen-
tacion do desefio e implementacién da libraria (Tarefa s) e a interpretacion dos
resultados das probas de rendemento (Tarefa t), polo que é necesario que finalicen

antes de poder rematar a elaboraciéon da memoria (Tarefa u).

Por ultimo, cabe destacar que as Tarefas b e e xurdiron para solucionar problemas que se
detectaron durante a realizacion do proxecto, polo que non se podian prever. Por este motivo,
non se modelou ningunha relacién que achegue informacién sobre cando comezan. Porén,
se se conecesen dende un principio, o apropiado seria unha relacién Comezo-Comezo dende
a tarefa na que se detectan (Tarefas a e d, respectivamente), para indicar que non se pode

comezar a buscar unha solucién antes de que comece a tarefa na que xorde o problema.
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Figura 5.1: Diagrama de Gantt do desenvolvemento do proxecto
65



5.2. Meétricas do proxecto

5.2.2 Presuposto

No desenvolvemento deste proxecto participaron tres persoas: o estudante, encargado
do desenvolvemento do c6digo e da obtencion dos resultados, e dous titores, encargados da
proposta dos temas do proxecto e da supervisiéon do mesmo.

Na Taboa 5.2 amodsase unha relacion aproximada das horas que empregou cada recurso.
Como o desenvolvemento do proxecto sufriu suspensions e a dedicacion foi variable, os datos
son aproximados. Estimaronse para o estudante a unha media de 12.5 horas semanais (entre
duas e tres horas diarias, e tendo en conta que o proxecto estivo detido aproximadamente un
mes polos exames do primeiro cuadrimestre). O nimero de horas dos titores estimaronse en
funcién do niimero de reunidéns presenciais e non presenciais, conversas a través do correo

electrénico e revisions de documentos.

Recurso | Dedicacion (h)
Estudante 350

Titor 1 30

Titor 2 20

Téaboa 5.2: Horas invertidas por cada recurso no proxecto

Por ultimo, na Taboa 5.3 amodsase a relacion do custo aproximado da hora de cada recurso,

e o custo total aproximado do proxecto.

Recurso | Custo por hora (€/h) | Horas | Custo (€)
Estudante 40 350 14000
Titores 60 50 3000
Total 17000

Téaboa 5.3: Custos totais do proxecto
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Capitulo 6

Conclusions

ESTE capitulo achéganse as conclusions alcanzadas coa realizacion deste Traballo Fin de
Grao, asi como a sua relacién coas materias da titulacion e as lifias de traballo futuro

polas que se poderia continuar.

6.1 Conclusions

O obxectivo principal deste Traballo Fin de Grao consistiu no desenvolvemento dunha
libraria paralela de algoritmos de seleccion de caracteristicas, o que permitiu, por unha parte,
proporcionar un produto de cédigo libre utilizable polo publico e, por outra, afondar tanto no
campo da seleccion de caracteristicas como no da programacion paralela.

Observando os resultados obtidos no Capitulo 4, pédese concluir que os obxectivos cum-
prironse de forma mais que satisfactoria, xa que as soluciéns propostas, na siia maioria, ache-
gan moi bos resultados en termos de aceleracion e escalabilidade. Como se comentou en
capitulos anteriores, danse dias excepcions (os métodos MIM e CMIM) que non se benefician
das técnicas de paralelizacion, o cal non constitie un problema debido a que as stias versions
secuenciais son suficientemente rapidas. De feito, con sete dos oito métodos é posible selec-
cionar 200 caracteristicas de datasets de tamarfio considerable en 16 nodos (256 elementos de
procesado) do clister “Pluton” en menos de 70 segundos. O oitavo método, CondMI, non se
agrupa cos anteriores, xa que a sia maior complexidade causa tempos de execucion moi altos.
Porén, tamén se beneficia das técnicas de paralelizacién, chegando a execucidns ata 229 veces
mais rapidas que na version secuencial correspondente.

Outro aspecto destacable é a posibilidade de aplicar a selecciéon de caracteristicas sobre
datasets con tamafios superiores 4s capacidades de memoria dun sé nodo. E dicir, non s6 a
execucion é mais rapida en Parallel-FST que na orixinal FEAST, sendn que a version paralela é
capaz de procesar datasets que non era posible executar coa version secuencial xa que xurdian

problemas de memoria.
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Tamén relacionado cos datasets, as técnicas de computacion paralela presentan mellor
escalabilidade ao traballar con aqueles con mais caracteristicas que mostras, o que se pode
ver como unha vantaxe debido a que a maior parte dos datasets actuais tefien esa estrutura.
Como exemplos temos os datos bioldxicos, nos que é mais facil tomar moitas mediciéns que
atopar voluntarios para estudo, ou os datos de linguaxe, onde o uso de bigramas e trigramas
ocasiona unha explosiéon do niimero de caracteristicas (que se potencia mais incluso co uso
de n-gramas de mais elementos).

A realizacion deste Traballo Fin de Grao permitiume expandir os meus cofiecementos
nas areas de big data, intelixencia artificial e HPC. Inicialmente, os meus cofiecementos nes-
tes campos eran baixos, polo que foi necesario invertir bastante tempo no estudo, o que me
achegou experiencia que considero que me sera de utilidade no futuro. Ademais, co desen-
volvemento de Parallel-FST mellorei as mifias capacidades no uso de certas ferramentas e
tecnoloxias, como C++ ou MPI, e tamén aprendin algunhas novas, como CMake. En xe-
ral, considero que a realizaciéon deste proxecto me permitiu mellorar as mifias habilidades

de desenvolvemento software, asi como comezar a introducirme no ambito da investigacion.

6.2 Relacion coa titulacion

O desenvolvemento deste proxecto permitiume pofier en practica algins dos coflecemen-
tos obtidos ao longo da carreira. En concreto, para o desefio da arquitectura da libraria paralela
utilizouse unha linguaxe que admitia orientacién a obxectos, polo que foron utiles varios pa-
trons de desefio aprendidos na materia “Desefo Software”. Ademais, ao facer uso de MPI e
tecnoloxias multifio, utilizdronse técnicas que se explican en “Concorrencia e Paralelismo”.
Por outra parte, a implementacién e mantemento do cddigo beneficiaronse de cofiecementos
adquiridos a través de moitas materias, isto é, as bases da programacion estruturada e o uso
de sistemas de control de versions. Cabe destacar que, ainda que as bases da programacioén se
estudan en “Programacion I e II”, estes cofiecementos vanse refinando ao ser necesario apli-
calos nos traballos doutras materias. Por tltimo, neste proxecto tentouse planificar seguindo
un ciclo de desenvolvemento clésico, estudado en “Xestion de Proxectos”, ainda que ao ser
un proxecto de investigacion, a estimacién da duracién das tarefas non pode realizarse de
maneira moi precisa.

A maiores, os cofiecementos especificos adquiridos ao cursar a Mencién en Computacion
tamén influiron positivamente neste proxecto. Por exemplo, na materia “Recuperacién da In-
formacion” explicanse e estudanse varias métricas de informacion, o que simplificou o enten-
demento destes conceptos ao inicio do traballo. Por outra parte, en “Aprendizaxe Automatica”
achégase unha pequena introducion tanto a seleccién de caracteristicas como aos modelos

que se poden beneficiar da mesma. Tamén se estudan as arbores de decisiéon que, como se
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comentou no seu momento, aplican a seleccidon de caracteristicas no proceso de construcion

do modelo (i.e. métodos wrapper).

6.3 Traballo futuro

En primeiro lugar, Parallel-FST desenvolveuse co obxectivo de ser facilmente ampliable
e mantible. Por este motivo, un dos obxectivos futuros é engadir novos algoritmos, e tamén
permitir a lectura de datos en novos formatos, se isto é necesario. Por outra parte, a modifi-
cacion dos algoritmos non ten por que ser en “amplitude” (engadir mais), sendn que se pode
centrar en introducir melloras para os xa presentes. Por exemplo, poderianse considerar no-
vas opcidns para a distribucion do computo, como pode ser o uso de GPUs ou outro hardware
especifico, tanto utilizando aproximaciéns homoxéneas como hibridas.

Por tdltimo, ao liberarse a libraria como coédigo aberto, preténdese posibilitar que calque-
ra desenvolvedor interesado contribiia con calquera outra mellora ou modificacion froito de

requisitos especificos que non se tiveron en conta durante o desefio.
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Apéndice A

Guia de uso de Parallel-FST

O obxectivo desta guia é o de achegar unha explicacién da instalacion, configuraciéon e

execucion de Parallel-FST.

A.1 Requisitos

O proxecto fai uso de varias librarias e programas, tanto para a configuracion e compila-

cioén como para a execucion. En concreto, as versions utilizadas foron as seguintes:

« GCCv54.0

- make v4.1

+ CMake v2.6

« MPI (s6 é necesaria unha):

- MPICH v3.2
- OpenMPI v3.1.0

« Git (opcional)

Cabe destacar que é posible a compilacién e execucién con versions anteriores, pero non
se garanten uns resultados correctos.
Aslibrarias FEAST e MIToolbox estan incluidas no proxecto, de forma que non é necesario

telas previamente instaladas.

A.2 Compilacion

O proxecto desefnouse para que non sexa necesaria unha instalacién a nivel de sistema,
senoén que se poida compilar e executar. Os pasos a seguir para obter un programa executable

son os seguintes:
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1. Descarga. En primeiro lugar, é necesario obter os arquivos do proxecto. Isto podese
realizar cunha descarga directa dende a web do proxecto, ou opcionalmente clonandoo

con Git.

2. Configuracién. Este paso fai uso de CMake para preparar os arquivos para a compila-
cién, e detectar erros, como a falta de librarias. Para isto, situAmonos no directorio raiz

do proxecto e lanzamos o script “configure” co comando ./configure.

3. Compilacion. Este paso utiliza “make” para crear as librarias dindmicas a partir de
FEAST e MIToolbox, e posteriormente enlazalas co executable. Dende o directorio do

proxecto lanzamos o comando make .

4. Limpeza (opcional). Opcionalmente, achégase un script “clean.sh” para eliminar os ar-
quivos xerados durante a configuraciéon e compilaciéon. Cabe destacar que so se eliminan
0s arquivos innecesarios, de forma que as librarias e o executable seguen a funcionar.

Lanzase dende o directorio do proxecto con ./clean.sh.

A.3 Execucion

Parallel-FST débese lanzar cos comandos de execucion de MPI (habitualmente, mpiexec

-estandar- ou mpirun). Polo tanto, o comando que define a execucién ten a seguinte forma:
mpiexec -n <numProcs> ./Parallel-FST <optionss>

onde numProcs ¢é o numero de procesos de MPI a lanzar, e options é unha lista dos

seguintes argumentos (obrigatorios, salvo que se indique o contrario):

-a <algorithms . Criterio de seleccion de caracteristicas a utilizar. algorithm é
unha cadea de texto das seguintes: “mRMR_D”, “CMIM”, “TMI”, “DISR”, “ICAP”, “Cond-
MI”, “MIM” ou “BetaGamma”.

--original . Flag que indica se se debe utilizar a version orixinal (secuencial) do

algoritmo. S6 se pode utilizar cando se lanza un tinico proceso cun unico fio.

-i <inputFile> . Dataset sobre o que aplicar a seleccion de caracteristicas. in-
putFile indica o path do arquivo que contén o dataset. Actualmente, sopdrtanse os
formatos ARFF, CSV e LibSVM.

-w <weightsFile> (opcional). Permite o uso das versiéns weighted dos algoritmos
cando se especifica o arquivo que contén os pesos. weightsFile é o path dese

arquivo, e o seu formato debe ser o seguinte: unha lifla por mostra co peso da mostra
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correspondente, na mesma orde que no dataset. Cabe destacar que é obrigatorio que

coincidan o nimero de pesos neste arquivo e o de mostras no dataset.

-o <outputFile>. Arquivo no que escribir os resultados. outputFile é o path
de dito arquivo. O formato de saida é o seguinte: separados por un espazo en branco,
o indice no dataset de entrada e a puntuacion obtida segundo o criterio utilizado para

cada caracteristica, cunha lifia por caracteristica seleccionada.

-8 <numSelecFeat> . Permite especificar o nimero de caracteristicas a seleccionar

con numSelecFeat .

-d <numBins> (opcional). Indica se se debe aplicar a discretizacion con binning,

onde o nimero de bins a utilizar especificase con numBins .

-t <numTh> (opcional). Permite especificar o nimero de fios numTh que debe
lanzar cada proceso de MPI con numTh . Se non se especifica, utilizase o ntimero de

nucleos detectado polo sistema operativo.
-m (opcional). Flag que activa a aplicacion da técnica da compresion de rango.

--beta <b> --gamma <g> (s6 para BetaGamma). Cando se utiliza o método

BetaGamma permite especificar os valores de beta (b ) e gamma ( g ).

-h (opcional). Imprimese unha mensaxe de axuda sobre o uso de Parallel-FST e o

formato e explicacion dos argumentos de lifia de comandos.
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Relacion de Acronimos

ARFF Attribute Relation File Format.

CIFE Conditional Infomax Feature Extraction.
CMIM Conditional Mutual Information Maximisation.
CondMI Conditional Mutual Information.
CPU Central Processing Unit.

CR Compresion de Rango.

CSV Comma Separated Values.

CUDA Compute Unified Device Architecture.
DISR Double Input Symmetrical Relevance.
FEAST FEAture Selection Toolbox.

GPU Graphics Processing Unit.

HPC High Performance Computing.

ICAP Interation CAPping.

JMI joint Mutual Information.

LAN Local Area Network.

LDA Linear Discriminant Analysis.

LibSVM Library for Support Vector Machines.

MIFS Mutual Information Feature Selection.
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Acrénimos

MIM Mutual Information Maximisation.
MIToolbox Mutual Information Toolbox.

MPI Message Passing Interface.

mRMR Max-Relevance Min-Redundancy.

NAS Network Attached Storage.

OpenCL Open Computing Language.
Parallel-FST Parallel Feature Selection Toolbox.
PCA Principal Component Analysis.

RAM Random Access Memory.

SMT Simultaneous MultiThreading.

SPMD Single Program Multiple Data.
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