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Abreviaturas.

En la redaccion de la memoria se ha intentado utilizar los términos traducidos al
castellano siempre que ha sido posible. En aquellos casos en los que la traduccion
estaba algo forzada o podia inducir a equivocaciones se ha preferido mantener el

término anglosajon.

Significado

Uso o procedencia

ANN Redes neuronales artificiales Algoritmo Subyacente

BP1 Patrén analisis incremental Analisis de patrones imagen

BP1 Patrén analisis incremental Analisis de patrones imagen

BP3 Patrén analisis lineal Analisis de patrones imagen

CART Arboles de clasificacién Algoritmo Subyacente

CentOS Community ENTerprise Operating Entidad de investigacion
System

CM Centro de Masas de una region Segmentacion imagen

DIA Departamento de Informatica y UNED
Automatica (UNED)

Dmat Tipo de datos de PMatlab Lenguajes de computacion

D-T Deuterio Tritio Fusion

Ece Emision ciclotronica electronica Confinamiento Plasma

ECH Frecuencia ciclotronica de los electrones  Confinamiento Plasma

EFDA-JET European Fusion Development Entidad investigacion
Agreement-JET

HIBP Sonda de iones de cesio Confinamiento Plasma

HLL Lenguajes de alto nivel Lenguajes de computaciéon

HPC Computacién de alto rendimiento Arquitecturas paralelas

JET Joint European Torus Entidad investigacion

k-NNR k-ésimo vecino cercano Algoritmo Subyacente

LHD Large Helical Device Confinamiento Plasma

M/W Maestro/ worker Arquitecturas paralelas

MC meétodo montecarlo Rendimiento

MG Ganancia Maxima Machine learning

MIMD Multiple Instruction Stream, Multiple Arquitecturas paralelas
Data Stream

MIT-LL Instituto tecnolégico de Massachusetts Entidad de investigacion
Laboratorio Lincoln

MJ Mega Joule Confinamiento Plasma

MR Medida de relacion Segmentacion imagen

MVP Par de violacion maxima Machine leraning

MW Mega watios Confinamiento Plasma

NBI Inyeccion de haces de atomos neutros de Confinamiento Plasma
hidrégeno

NPA Analizadores de particulas neutras Confinamiento Plasma

NUMA Non-Uniform Memory Access Entornos paralelos

ORNL Laboratios Oak ridge Entidad investigacién

Pa Medida de presion Pascal Confinamiento Plasma

RA Relacion de aspecto Segmentacion imagen

RGB Colores de imagen Imagen
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RHEL
RMSE

SIMD

SMO
SPMD
SVM
UMA

Red Hat Enterprise Linux
Root Mean Square Error

Single Instruction Stream, Multiple Data
Stream

Optimizacién Minima Secuencial

Un solo programa, multiples datos
Maquinas de vectores soporte

Uniform Memory Access

Entidad de investigacion
Raiz cuadrada de MSE
meétrica de regresion
Arquitecturas paralelas

Machine learning
Arquitecturas paralelas
Aprendizaje estadistico
Entornos paralelos



Simbolos.

o e O

™

Ts

wj (@)

Significado

Uso o procedencia

Aceleracion obtenida. Ley de Gustafson
Angulo de pendiente de una region
Angulo que determina el patron BP3
Aumento de M para ley de Sun y Ni
Bias. Desplazamiento

Eficiencia minima

Eficiencia paralela

Elipse equivalente

Equilibrio de carga

Factor de aumento. Adatron
Funcion kernel

Hiperplano de separacion de clase
Imagen

Indice de medida intensidad-umbral
Instancia de un programa paralelo
Densidad de particulas

Margen de distancia al hiperplano
Margen suave

Media de nivel de grises

Mega Joule

Modelo de Sun y NI

Nivel de gris

Numero de procesadores
Segmento de codigo secuencial
Programa paralelo

Razo6n entre la presion cinética del plasma y la
presion magnética

Region de una imagen

Speedup aceleracion paralela
Tamano de datos

Tamano de memoria
Temperatura del plasma

Tiempo de confinamiento del plasma

Tiempo de proceso paralelo
Tiempo de proceso secuencial
Variables de holgura
Varianza entre clases

Vector de pesos

Rendimiento paralelo
Segmentacion imagen
Segmentacion imagen
Computacién paralela
Maquinas vector soporte
Clasificacion
Escalabilidad. Rendimiento
paralelo

Computacién paralela
Segmentacion imagen
Rendimiento paralelo
Aprendizaje automatico
Maquinas vector soporte
Maquinas vector soporte
Segmentacion imagen
Binarizacion
Computacién paralela
Modo de configuracién del
plasma

Maquinas vector soporte
Hiperplano separacion SVM
Binarizacion

Medida de energia
Rendimiento paralelo
Segmentacion imagen
Computaciéon paralela
Rendimiento paralelo
Rendimiento paralelo
Modo de configuracion del
plasma

Segmentacion de imagenes
Rendimiento informatico
Rendimiento paralelo
Rendimiento paralelo
Modo de configuracion del
plasma

Modo de configuracion del
plasma

Computacién paralela
Computacién paralela
Hiperplano separacion SVM
Binarizacion

Machine learning SVM
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Introduccion.

Introduccion y objetivos de la Tésis.

Motivacion.

A pesar de los grandes avances tecnologicos y del poder de calculo alcanzado,
cuando se trata de trabajar con grandes bases de datos esto representa un
problema. Si al tratamiento de estos grandes volimenes de informacion se le anade
la complejidad de tratar con imagenes la dificultad aumenta notablemente. El
disefio de técnicas y algoritmos eficientes que resuelvan adecuadamente problemas
complejos de optimizacion es uno de los campos dentro de la investigacion

informatica con mayor repercusion en la actualidad.

El constante desarrollo que tienen las aplicaciones que requieren computo de
alto rendimiento y los avances cientificos, originan que las mismas sean disenadas
con mayores niveles de complejidad y precision. No obstante, estas precisiones
necesitan de mayor poder computacional para ser ejecutadas de una forma
considerablemente mas rapida [Culler 1999]. Por este motivo, el computo de altas
prestaciones (High Performance Computing (HPC)) evoluciona constantemente para
adaptarse a los requerimientos de computo de aquellas aplicaciones que tienen
como objetivo reducir el tiempo de ejecucion [Shameem 2006]. Uno de los beneficios
de esta constante evolucion es la integracion en los claster de nodos con
procesadores multicore (anglicismo de multintcleo) [Ramanthan 2005].

La mayor parte de los sistemas actuales estan disenados mediante nodos con
procesadores multicore. Estos nodos de cémputo mas potentes plantean nuevos
retos, como apunta Muresano en [Muresano 2009], referentes a la gestion
jerarquica de comunicaciones, frente a las necesidades de los programadores de
arquitecturas paralelas en mejorar las meétricas de rendimiento de los sistemas
paralelos.

Anderson [Anderson 2006] apunta también que las diferentes rutas de
comunicaciones entre los cores hacen que los clisters con procesadores multicore
se consideren heterogéneos, debido a que los enlaces de comunicacion presentan
distintas velocidades de transmision y anchos de bandas. Estas diferencias de
velocidad pueden crear degradacion en el rendimiento de la aplicacion paralela

afectando principalmente al tiempo de ejecucion y por consiguiente al speedup
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(anglicismo de ganancia de velocidad) y a la eficiencia [Anderson 2006, Darema
2001, McCool 2008].

Ademas, el paralelismo debe hacer frente a los distintos tipos de
configuraciones existentes en los entornos multicores, motivado por el numero de
cores por procesador (2, 4, 8,... n), la memoria compartida (Caché L1, L2, L3), etc.
Por estos motivos la gestion de trabajos se convierte en un reto cuando se ejecutan
aplicaciones que tienen dependencias de la informacion localizadas en otros nodos;
como las aplicaciones desarrolladas bajo el enfoque del paradigma SPMD (Single
Program Multiple Data). La figura 1 muestra el efecto de una configuracion geografica
del cluster DIA!L. La grafica es el resultado del test de ping-pong. En el test del ping-
pong se envian y reciben varias veces una serie de mensajes de tamano variable
cronometrando el tiempo empleado en ello. Para cada tamano se calcula la mitad
del tiempo de ida y vuelta (round-trip) . Los tiempos dependen de la ubicacion de los
workers. Una configuracion de workers distribuidos significa que se encuentran en
nodos diferentes y geograficamente distantes. Una configuracion local significa que
estan en el mismo nodo. La figura 1 muestra como afecta la distribucién geografica

de los nodos en los tiempos de respuesta.

3,0000

2,5000

2,0000

1,5000 M Worker
distribuido

1,0000 m Worker local

Tiempo de respuesta en msg.

0,5000

0,0000 -
128 512 1024 2048 4096

Niumero de bytes trasmitidos.

Figura 1. Tiempos de respuesta a la recepcion de mensajes del cluster DIA.

1 Cluaster DIA: cluster de supercomputacion del Dpto. de Informatica y Automatica de la
UNED compuesto de cinco nodos y 40 cores.
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Otro elemento importante que se debe tener en cuenta en la programacion
paralela es que al utilizar los clisters con procesadores multicore, muchas de las
aplicaciones tradicionales mediante paso de mensaje han sido disehadas para ser
ejecutadas en clusters compuestos por nodos con un procesador monocore
(anglicismo de mononucleo), donde la comunicaciéon interna no estaba presente. Sin
embargo, cuando estas mismas aplicaciones son ejecutadas en clasters con
procesadores multicore, los procesos MPI (interfaz de paso de mensajes) deben
intercambiar informacion con otros procesos que pueden 6 no estar localizados en
el mismo nodo.

Este intercambio de informacion entre procesos, puede ocasionar grandes
desbalanceos por las distintas velocidades y latencias de los enlaces de
comunicacion, que al final originan retardos en la ejecucion paralela [Darema 2001,
Muresano 2009].

Adicionalmente, para ejecutar una aplicacion eficientemente en estos entornos
jerarquicos de comunicacion, se debe considerar el paradigma de programacion
paralela con el que ha sido disenada la aplicacion. Buyya [Buyya 1999] precisa
algunos ejemplos de paradigmas paralelos como por ejemplo el maestro/ worker
(M/W), el SPMD, la segmentacion, el divide y venceras, etc. Cada uno de estos
paradigmas se diferencia entre si debido a que tienen un comportamiento y un
patron de comunicacion definido. Estos patrones dentro de la aplicaciéon paralela
deben ser caracterizados y evaluados con el fin de ajustar la aplicacion lo mejor

posible al entorno de ejecucion paralelo a utilizar.

Objetivos.

El trabajo realizado en esta Tesis se ha centrado en dos paradigmas de
programacion paralela, estos son maestro/ worker (M/W) y SPMD. Y de forma mas
concreta en la toolbox parallel distributing de Matlab®. Basicamente esta toolbox esta
disenada con librerias de paso de mensajes. El paradigma maestro/ worker (M /W)
consiste en la existencia de un proceso maestro que divide y distribuye las tareas
entre los diferentes workers. Una vez que cada worker ha terminado su tarea, envia
sus resultados al maestro para que compile toda la informacion y la presente. El
paradigma SPMD se caracteriza por ejecutar el mismo programa en todos los workers
y para un conjunto diferente de datos [Buyya 1999, Darema 2001]. Este
comportamiento origina que, al ejecutar una aplicacion en un entorno multicore,

como puede ser un video-juego, la misma pueda presentar retrasos por el
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sincronismo propio de los #iles (anglicismo que indica parte o seccion de una
imagen). Estos #i/es pueden verse afectados seriamente por los diferentes niveles de
comunicaciones que introducen los procesadores multicore, debido a que los
mismos incluyen diferencias con respecto a las velocidades y las latencias de
comunicaciéon. Las diferencias ocasionan que se deba esperar hasta que el enlace
mas lento comunique su informacion para comenzar la siguiente iteracion de la
ejecucion.

Sin la computacion de alto rendimiento seria imposible el analisis de ciertos
objetos y extraer su informacion de forma inmediata. A modo de ejemplo se puede
mencionar las dificultades que se presentan en la segmentacion de imagenes. El
objetivo de la segmentacion de imagenes es procesar la imagen global mediante la
deteccion de un conjunto de regiones que la componen. La identificacién de estas
regiones depende de aspectos como pueden ser cambios de textura, cambios de luz,
curvas, lineas, etc. Se puede entender también por complejidad la propia naturaleza
ambigua de una imagen. En ocasiones la naturaleza humana obvia ciertos detalles
fundamentales y que, en funcion del entorno pueda tener o no cierta repercusion. A
pesar de parecer una tarea simple el reconocer un cierto objeto en una imagen, la
automatizacion de esta accion comun para el ojo humano puede convertirse en una
tarea ardua para un algoritmo de procesamiento de imagenes, y éste es el problema
que los algoritmos de segmentacion de imagenes tratan de resolver. Pichel dice que
es aqui donde la programacion paralela optimiza los resultados debido a que es
posible repartir entre los diferentes nodos el estudio de cada zona de la imagen
[Pichel 2006]. La segmentacion de imagenes dispone de varios métodos de analisis
[Canny 1986, Petrou 2004, Gonzalez 1978]. El algoritmo puede ser paralelizado
aplicando diferentes métodos de segmentacion en diferentes nodos. Esta es una
posible forma de optimizar el algoritmo debido a que el resultado final seria el
obtenido por el nodo que devuelve los mejores resultados o bien realizar una
combinacion de toda la informacién obtenida por cada nodo. La naturaleza de cada
nodo puede hacer de la tarea de segmentacion una labor pesada en el sentido que,
en muchas ocasiones es necesaria una captura inicial de los datos.

Los ficheros que almacenan imagenes suelen tener en ocasiones tamanos del
orden de varios Megabytes. Como se ha comentado anteriormente en muchas
ocasiones es necesario enviar estos ficheros a través de la red. Si el nodo en curso
dispone de una arquitectura con memoria comun se debe extremar la métrica de

caracterizacion de la carga [Lublin 2001, Calzarossa 1993].
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Un mal ajuste de la carga a priori puede llegar a bloquear el clister y eso
motiva que ésta métrica sea tan relevante como dificil de ajustar si se tiene en
cuenta que no siempre se conoce en tiempo de ejecucion la carga que va entrando
dinamicamente al sistema.

La segmentacion de la imagen tiene diferentes objetivos y uno de ellos puede
ser la automatizacion de la busqueda de ciertos patrones [Dormido-Canto 2006]. En
particular, en entornos de fusion nuclear en ocasiones es necesario analizar el
comportamiento de una senal y posteriormente definir un método automatico para
el analisis [Vega 2008a]. Verificar, por ejemplo, como progresa una determinada
sefnial en frecuencia. Estos comportamientos de la sefial pueden ser analizados
como patrones [Dormido-Canto 2006]. Si se tiene en cuenta que una imagen es la
representacion tiempo/frecuencia de una senal, cabe pensar que cobra especial
importancia conocer en que posicion dentro de la imagen y en que momento
temporal se manifiestan estos patrones. En este contexto, puede ser necesario, por
ejemplo, conocer si cierto fenémeno se produce en una banda frecuencial
determinada.

Una vez determinado el patron a investigar es muy probable tener que
clasificarlo. En este sentido, la clasificacion se justifica debido a que en muchas
ocasiones el objetivo es encontrar un patrén que venga definido por determinadas
caracteristicas como pueden ser: el rango frecuencial donde se manifiesta, la
aceleracion de progreso 6 el intervalo de tiempo en el que se produce entre otros.
Todas estas caracteristicas pueden ser tomadas como variables de entrada a un
sistema de clasificacion. Si se anaden muchos atributos al patrén en curso, éste
puede terminar siendo una variable con muchas caracteristicas [Dormido-Canto
2008, Vega 2008b]. Si esta busqueda se debe realizar en una gran base de datos
resulta evidente que la programacion paralela es de gran ayuda cuando las
decisiones a tomar deben ser rapidas.

En el area del reconocimiento de patrones y en especial en la parte de
clasificacién, las maquinas de vectores soporte (SVM) [Vapnik 1995] se han
convertido en una de las técnicas mas importantes en relacién a otras como pueden
ser el k-ésimo vecino cercano mas (k-NNR), las redes neuronales artificiales (ANN) y
los arboles de clasificacion (CART). Enmarcado en el campo del aprendizaje
automatico, el beneficio de utilizar SVM es que son capaces de extraer patrones
complejos de los datos sin la necesidad de un entendimiento previo del
comportamiento de los mismos. Una maquina de vectores soporte es un sistema de

aprendizaje que es capaz de analizar datos, a partir de la extraccion de sus
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caracteristicas y relaciones entre ellos [Dormido-Canto 2004]. Una de las
limitaciones que tienen las maquinas de vectores soporte es que estan pensadas
para resolver problemas de dos clases, pero en la practica no es raro encontrar
problemas con dos o mas categorias. Para resolver esta limitacion existen diversas
alternativas como pueden ser estrategias multi-objetivo que hacen uso de varias SVM
binarias o bien estrategias mono-objetivo. En este contexto, en muchas ocasiones no
es suficiente con realizar una Unica prediccion por lo que es necesario anadir una
medida de probabilidad a cada una de las predicciones realizadas. Todo este
procedimiento se realiza mediante la prediccion conformal [Vovk 2005].

La prediccion conformal utilizada en el desarrollo de esta tésis es la basada
en los predictores Venn [Vovk 2005] con taxonomia SVM para la prediccion de clase
y aplicado a datos multiclase. En el clasificador que se ha implementado, el
conjunto de datos de entrenamiento utilizado se modifica para cada muestra que se
incorpora al sistema. Para cada nuevo dato es necesario calcular de nuevo todos los
resultados para posteriormente dar una prediccion los mas fiable posible [Vega
2015]. La programacion paralela es una herramienta de indudable ayuda para

conseguir resultados en el menor tiempo posible.

Estructura de la memoria.

El trabajo que se presenta tiene dos partes diferenciadas unidas por el nexo de
la computacion de alto rendimiento. Por un lado esta la paralelizacion del analisis
de patrones en grandes volumenes de datos como pueden ser las descargas
asociadas a los dispositivos experimentales de fusion termonuclear. Como se vera
en el capitulo cuatro cada descarga de plasma esta compuesta por varias senales y
su tamano en bytes es muy alto. No cabe duda que la programacion paralela es una
herramienta para obtener resultados rapidamente. Por otro lado esta la
paralelizacion de métodos para la clasificacion y prediccion de imagenes de los
diferentes estados de operacion del dispositivo de fusion TJ-II.

El capitulo 1 muestra el marco de aplicacion asi como una introduccion a la
fusion nuclear y se describe el concepto de Estellarator como dispositivo de
generacion de plasmas.

El capitulo 2 presenta una introduccion a la programacion paralela asi como a
las diferentes arquitecturas y estrategias cuando se programa en un sistema de
computacion de alto rendimiento. Posteriormente se detallan diferentes entornos

paralelos. Se presenta el entorno de Matlab generado en el cluster DIA y que ha



Introduccion.

servido de plataforma para esta Tesis. Por ultimo se presentan diferentes algoritmos
que han sido codificados y sometidos a pruebas de capacidad en el cluster DIA con
intencion de analizar su respuesta sobre todos los recursos del claster.

El capitulo 3 muestra las aplicaciones implementadas. Se realiza una
introduccion al analisis de patrones en entornos de fusion nuclear bajo una
perspectiva de computacion paralela. Se presentan las maquinas de vectores
soporte y la necesidad de implementar computacién paralela para resolver los
problemas planteados.

El capitulo 4 detalla la metodologia paralelizada que se propone para la
deteccion de los diferentes patrones en espectrogramas de sefiales en de plasmas
nucleares. Se muestran los resultados obtenidos en el proceso ejecutado mediante
el cltster de supercomputacion DIA. En otra linea el capitulo 5 analiza en detalle el
algoritmo SVM. Se presentan distintas implementaciones del algoritmo asi como las
estrategias para paralelizarlos. Se finaliza el capitulo presentando fragmentos del
codigo implementado y analizando la implementacion de las caracteristicas de los
datos de entrada en los clasificadores basados en SVM

El capitulo 6 detalla las pruebas realizadas en base al codigo para
implementar un predictor Venn bajo taxonomia SVM. También aqui se analiza la
importancia de los datos y los valores de los diferentes parametros que garantizan
la convergencia del predictor. Ademas se muestra la taxonomia definida y su
paralelizacion. Para finalizar el capitulo 7 presenta las conclusiones de los

resultados y propone unas lineas futuras de investigacion afines a esta Tesis.
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Capitulo I. Fusion Nuclear.

Capitulo I.
Fusion nuclear.

1.1 Introduccion.

Por definicién la fusion nuclear es una reaccion que se produce cuando dos
nucleos poco densos sometidos a elevadas temperaturas se fusionan y forman un
nucleo mas pesado; esta reaccion libera gran cantidad de energia nuclear.

Pero, ¢cual es el motivo por el que se necesita esta energia?. La razon esta en
el consumo elevado de los combustibles fosiles (figura 1.1). Los recursos fosiles
tienen importantes efectos no deseados como pueden ser: la escasez de reservas, la
falta de garantias en su suministro, los efectos medioambientales tanto en su
explotacion como consumo, etc. Se hace por tanto necesaria la busqueda de fuentes
masivas de energia que cubran el hueco que dejaran los combustibles fosiles en el
futuro. Entre ellas jugara un papel importante la energia fusion termonuclear
[Ciemat 2015].

El objetivo final de la investigacion a nivel mundial en la fusion nuclear es el

desarrollo de la fusion como fuente inagotable de energia eléctrica que sea segura y
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Figura 1.1. Evoluciéon del consumo mundial de energia primaria.

economicamente viable. La energia de fusion puede potencialmente proporcionar
una fuente casi ilimitada de energia limpia y sostenible. El problema de los residuos

toxicos se reduce de forma muy considerable y los reactores de fusion tendrian casi
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suministros ilimitados de combustible. La situacién geografica de los reactores de
fusion podrian estar en cualquier parte del mundo. La energia de fusion esta, sin
embargo, todavia en fase de desarrollo y no se espera que sea una realidad antes de

mediados de este siglo.

1.2 La fusion nuclear fuente de produccion de Energia.
En la busqueda de formas alternativas de energia que cubran el hueco que
dejaran los combustibles fosiles, en el futuro tendra un papel importante la energia

nuclear. Existen dos formas de obtener energia en base a reacciones nucleares.

Una de ellas consiste en dividir un nucleo pesado en dos o mas nucleos mas
ligeros (fision nuclear). La suma de las masas de los nucleos ligeros generados es
menor que la del nucleo inicial y ese decremento de masa se transforma en energia,

seglin la expresion E = mc?.

La otra forma de obtener energia es a partir de reacciones nucleares y es
justamente la opuesta a la anterior, es decir, consiste en unir dos nucleos ligeros,
normalmente hidrégeno en sus dos isotopos: Tritio y Deuterio. En base a la union
se forma otro nucleo mas pesado (fusion nuclear). Se entiende por nucleo ligero
aquel atomo que presenta pocos neutrones y protones en su nucleo, como es el
caso del hidrogeno. En este caso, la masa del ntcleo creado es menor que la suma
de las masas de los nucleos fusionados, lo que se traduce igualmente en liberacion
de energia.

Para poder producir una reaccion de fusion deben unirse, como se ha indicado,
dos nucleos ligeros, lo que en condiciones normales no sucede debido a la fuerte
repulsion electrostatica entre ambos nucleos, cargados ambos positivamente. Para
que los nucleos superen dicha repulsion y se acerquen lo suficiente para producir
reacciones de fusion estables se necesitan altas temperaturas y presiones, que
conviertan los elementos en un plasma donde los electrones, separados del nucleo,
y los iones, se muevan independientemente a gran velocidad.

Son posibles varias reacciones de fusion entre elementos formados por ntucleos
ligeros. Sin embargo, desde el punto de vista de la minima temperatura necesaria
para conseguir fusionar dos nucleos, la mas interesante es la reaccion entre el
deuterio (2H) y el tritio (3H), ambos is6topos del hidrogeno (figura 1.2). Para dicha
reaccion se necesita una temperatura que ronde los 100 millones de grados

centigrados para poder garantizar que dichas reacciones se producen a un ritmo
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Figura 1.2. Reaccién de fusién de Deuterio (2H) — Tritio(3H).
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adecuado. En esta reaccion se libera nergia segin la expresion (1.1).

2H + 3H +*H +n + 17,6 MeV (1.1)

La energia nuclear de los dispositivos experimentales de fusion termonuclear de
primera generacion hara uso de la fusion de los nucleos del deuterio y del tritio,
debido a que es la reaccion de fusion mas facil de conseguir, aunque
tecnologicamente no la mejor. La energia obtenida por esta via presenta

importantes ventajas frente a otras fuentes actuales, como pueden ser:

e No emite gases de efecto invernadero (su Unico residuo es el helio, que escapa al
espacio exterior).

e Sus reservas son inagotables a escala temporal humana (en esencia el combustible
se obtiene del agua del mar).

e Todos los paises tienen facil acceso al combustible.

e FEl desmantelamiento de sus centrales no generaria residuos de alta actividad.

e Tiene un poder energético muy elevado (con 1 t de litio se produciria la energia
eléctrica que consume todo el planeta durante seis afnos).

e Se trata de una tecnologia segura, pues el combustible se inyecta de forma continua

(no hay almacenamiento de energia potencial dentro del reactor).
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1.3 Confinamiento del Plasma.

Como se ha indicado, la temperatura necesaria para que los nucleos se
aproximen lo suficiente es de millones de grados. Ademas, es necesario contener el
plasma confinado a esa temperatura durante un tiempo lo suficientemente largo
como para que se produzcan muchas reacciones de fusion. Se pueden distinguir

dos tipos de confinamiento:

e Confinamiento inercial, mediante el cual una diminuta capsula de combustible (D-
T) se comprime mediante laseres de gran potencia. Con este método se confina el
plasma durante muy poco tiempo -del orden de los microsegundos- pero a
densidades extremadamente altas, lo que permite que se produzcan muchas
reacciones.

e Confinamiento magnético, permite que el plasma, a elevadas temperaturas,
aunque con densidades menores que con el confinamiento inercial, se mantenga
aislado de las paredes del dispositivo mediante campos magnéticos. El plasma al
estar formado por particulas cargadas, en presencia de un campo magnético, dichas
particulas estan obligadas a seguir un movimiento helicoidal a lo largo de las lineas
del campo, de forma que el plasma queda confinado en una region limitada del
espacio. Actualmente ésta es la linea de investigacion en la que mas esfuerzos y

expectativas tiene puesta la comunidad internacional.

Independientemente del método de confinamiento utilizado, los parametros
fisicos esenciales que intervienen en el proceso de la fusion son la temperatura del
plasma (T), la densidad de particulas (n) y el tiempo de confinamiento del plasma
(t). El producto de esos tres parametros, denominado triple producto, es un factor que
mide la calidad del confinamiento. Cuando el producto de estas tres cantidades
excede un determinado valor (dado por el ‘criterio de Lawson’ ) entonces se puede
decir que el plasma se encuentra en ignicion, es decir, la energia liberada por las
reacciones de fusion es suficiente para mantener la temperatura del plasma
[Ciemat 2015].

Para que un dispositivo de fusion llegue a ser energéticamente rentable debe
alcanzar la ignicién, que es la condicion en la que las reacciones de fusion se
automantienen, sin necesidad de fuentes externas de calentamiento, generando a
partir de ahi mas energia que la que se ha aportado al sistema. En un plasma de
deuterio y tritio se consigue cuando el calentamiento del plasma por las particulas
alfa liberadas iguala las pérdidas de calor. Es decir, para ello debe tenerse en

cuenta el denominado Criterio de Lawson, que establece la condicion de balance
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energético en un dispositivo de fusion en base al producto del tiempo de

confinamiento de la energia (t) y la densidad de particulas (n).
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Figura 1.3. Valores del producto de la densidad del plasma por el
tiempo que permanece confinada su energia T, necesarios para el
emparejamiento de pérdidas y ganancias (criterio de Lawson) y
para el encendido, ambos en funcion de la temperatura del plasma.

En la figura 1.3 se muestra la grafica que satisface dicho producto en funcion de la
temperatura para una reaccion deuterio-tritio. Otro concepto que se maneja con
frecuencia en relacion a los balances de energia es el de encendido de un plasma. Se
dice que un plasma termonuclear ha alcanzado el estado de encendido cuando la
energia de fusion producida (o parte de ella) puede ser reabsorbida manteniendo la
temperatura constante. El plasma habra llegado entonces a una situacion
autosostenida, donde ya no es necesario que se suministre energia del exterior. La
condicion de encendido es mas fuerte que el criterio de Lawson para el

emparejamiento de pérdidas y ganancias.

1.4 Confinamiento Magnético.

Aprovechando el hecho de que las particulas cargadas siguen las lineas de
campo magnético, en los anos sucesivos a la Segunda Guerra Mundial se disefiaron
maquinas lineales de plasma con el objetivo de confinarlas dentro de unos campos
establecidos. Este tipo de dispositivos presentaban una gran ventaja, y era su
extremada estabilidad y la baja difusion anémala a lo largo del campo magnético.
Sin embargo, al ser sistemas abiertos las pérdidas de particulas en su extremo final

debido a las particulas que se escapan siguiendo las lineas de campo hace que,
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aunque se aumente la intensidad del campo o el tamano del plasma, el tiempo de
confinamiento sea menor. Por lo tanto, este tipo de dispositivos no podrian
pensarse como futuros reactores de fusion, y de ahi surge el concepto de maquina
toroidal, donde las lineas de campo no tienen un final, sino que generan superficies
magnéticas cerradas, y en principio las particulas quedarian perfectamente
confinadas. Los dispositivos toroidales son los que han logrado los mejores
rendimientos en confinamiento. Dentro de estos dispositivos de fusion destacan dos
clases de dispositivos: el TOKAMAKYy el ESTELLARATOR.

Bobinas.

Cimara de vacio. Plasma. Lineas de campo
Magnético.
Figura 1.4. Representacion esquematica de un Tokamak. Se

consigue la generacion de corriente por medio de un
conjunto de bobinas que emplean el efecto transformador.

El tokamak, propuesto por Sajarov y Tamm en 1961 [Tamm 1961], es el
dispositivo con el que se han conseguido los mejores resultados en el campo de la
investigacion en fusion nuclear controlada [Sheffield 1994|. Es simétrico con
respecto al eje central, con bobinas externas alrededor del toro que generan un
campo magnético toroidal muy alto (varios teslas), véase figura 1.4. El campo
magnético poloidal se consigue induciendo una corriente en el seno del plasma en
la direccion toroidal. Esta corriente se induce debido a la ley de Lenz (efecto
transformador), actuando el propio plasma como circuito secundario. De la
combinacion de ambos campos resultan las lineas de campo magnético, las cuales
tienen forma helicoidal a lo largo del toro. El confinamiento del plasma no se puede

mantener indefinidamente s6lo con la corriente inductiva, por lo que el fokamak es
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un dispositivo intrinsecamente pulsado. Mediante induccion de corriente por otros
medios y ayudados por la propia corriente de bootstrap, parte de esta limitacion
puede solventarse, con el coste de recircular parte de la potencia de salida y por lo
tanto bajando la eficiencia del dispositivo. Sin embargo, la existencia de
disrupciones de corriente (pérdida rapida de energia que trae como consecuencia la
terminacion brusca del plasma), especialmente cuando se experimenta cerca de la
frontera de los limites de operacion, hace que el fokamak no sea el esquema de
confinamiento mas deseable para un reactor comercial. Los mejores resultados en
plasmas de fusion se consiguieron en 1997 en el fokamak europeo JET, donde en una
descarga se produjo el equivalente a 21.7 MJ de energia de fusion, mientras que en
otra se alcanz6 un pico de potencia de fusion generada de 16.1 MW, usando en
ambos casos plasmas compuestos por una mezcla de deuterio y tritio [Keilhacker
2001]. El Estellarator es un dispositivo toroidal de confinamiento magnético que fue
propuesto por el astrofisico Lyman Spitzer en 1951 [Spitzer 1958]. Los dispositivos
de la clase Estellarator no tienen simetria toroidal, y los campos magnéticos
necesarios para confinar el plasma son generados exclusivamente por bobinas
externas, sin requerir una corriente eléctrica toroidal en el plasma [Lyon 1990].
Esta caracteristica hace que su confinamiento sea inherentemente estacionario,
siempre que se mantengan las corrientes en las bobinas externas. Salvando estas
diferencias, la fisica de los plasmas producidos en Estellarators y fokamaks es
similar. Debido a que el disefio y la construccion de los Estellarators es mas
complicado, su desarrollo ha ido siempre una generacion por detras de los fokamaks,
no alcanzando el rendimiento de estos ultimos. Sin embargo, ultimamente se ha
impulsado la investigacion en Estellarators, destacando los Estellarators LHD, en
Toki, Japon (cuyo primer plasma se consiguié en marzo de 1998 [Kumazawa 1999])
y Wendelstein 7-X, en Greifswald, Alemania finalizada su construcciéon en 2015
[Wanner 2003]. Ambos utilizan bobinas superconductoras para generar los campos
magnéticos, con lo que permiten una investigacion mas orientada hacia los plasmas
estacionarios que seran requeridos en un reactor. La tabla 1.1 muestra algunos de

los dispositivos de fusion mas relevantes a nivel mundial.
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JET Tokamak | Culham (Reino Unido)

MAST Tokamak | Culham (Reino Unido

TORE SUPRA Tokamak Cadarache (Francia)

ASDEX UPGRADE | Tokamak Garching (Alemania)

WENDELSTEIN 7-X | Stellarator | Greifswald (Alemania).

TJ-1I Stellarator Madrid (Espana)
JT-60 Tokamak Japon
TFTR Tokamak New Jersey (EE.UU)
LHD Stellarator Toki (Japon)
KSTAR Tokamak | Daejon, Corea del Sur
DII-D Tokamak California ( EE.UU)

Tabla 1.1. Dispositivos de fusién en el mundo.

En este trabajo JET merece especial atencion. Se trata de un dispositivo del tipo
Tokamak. Entro en produccion en 1983 y fue el primer dispositivo en trabajar con
deuterio y tritio. En 1991 alcanz6 una potencia de fusion de 1,7 MW, potencia
conseguida por primera vez en el mundo. En 1997 consiguié un récord mundial de
produccion de potencia de fusion con 16,2 MW. Desde enero del anno 2000 JET paso
a estar gobernado por EUROfusion, quedando en manos de la asociacion britanica
UKAEA (United Kingdom Atomic Energy Authority) la operacion y el mantenimiento del
dispositivo, mientras los diferentes laboratorios pertenecientes a EURATOM
(European Atomic Energy Community), entre los que se encuentra el CIEMAT (Centro de
Investigaciones Energéticas, Medioambientales y Tecnolégicas) en Espafa, pasaron a ser los
responsables del diseno y la realizacion de los diferentes experimentos de
explotacion cientifica. Actualmente es la mayor instalacion de fusion del mundo y la
unica capaz de trabajar con una mezcla de combustible de D-T. JET es un
dispositivo ideal para probar los materiales que han de estar expuestos
directamente al plasma, asi como prototipos de los sistemas de calentamiento o de
diagnostico, todo ello bajo condiciones proximas a las de los futuros reactores de

fusion [www.euro-fusion.org].
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1.5 El Estellarator TJ-II.

El dispositivo TJ-II es un Estellarator [Wakatani 1998] de tipo #heliac flexible
[Yoshikawa 1983, Harris 1985] de tamano medio, cuyo objetivo es el estudio del
confinamiento y transporte de energia y particulas en plasmas calientes. Este
dispositivo experimental no tiene por finalidad alcanzar la fusion termonuclear, sino
producir en condiciones de confinamiento magnético, un plasma de diferentes
configuraciones helicoidales, estudiar su comportamiento y ayudar a determinar
cual es el mas idoneo para los futuros dispositivos de fusion termonuclear. La
disposicion de sus bobinas permite una gran variedad de configuraciones
magnéticas, y un amplio rango de valores de transformada rotacional (t/2m en el
centro entre 0.9 y 2), siendo ésta su caracteristica mas especial, y que lo distingue
de otros Estellarators. Ademas su eje magnético es helicoidal, confiriéndole una
extremada tridimensionalidad. En el TJ-II se pueden explorar configuraciones con
pequena cizalladura magnética (-1 a 10 %), profundidad de pozo magnético variable
(0 a 6 %) y diferentes radios medios de plasma (0.12 a 0.22 m, con volimenes entre
0.3 y 1.2 m3). Ademas, tiene un alto valor teérico de la 8 (razéon entre la presion
cinética del plasma y la presion magnética) de equilibrio y estabilidad, que
basicamente representa la eficiencia en el confinamiento del plasma, (<8 > > 4 %)
[Alejaldre 2001, Lyon 1990]. El TJ-II tiene una periodicidad M=4 con un campo

magnético central de ~1 T y un radio mayor medio de 1.5 m.

Figura 1.5. Camara de vacio, bobinas, y representacion
del plasma (color violeta) del Estellarator TJ-II.
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Una caracteristica destacable del TJ-II es que consigue el control efectivo de la
transformada rotacional y la cizalladura magnética, lo que permite disponer de un

amplio conjunto de configuraciones magnéticas.

En la figura 1.5 puede verse Y« de la camara de vacio del Estellarator TJ-II y
su plasma. En la figura de la izquierda se aprecia claramente la periodicidad 4, asi
como la helicidad del plasma alrededor del conductor central. La figura de la
derecha muestra las ventanas de observacion a través de las cuales puede

diagnosticarse el plasma.

Los primeros estudios sobre la configuracion magnética del TJ-II se realizaron
conjuntamente entre el laboratorio ORNL (Oak Ridge, EE.UU.) y el CIEMAT [Hender
1988], cuyo resultado fue el proyecto TJ-II, desarrollado por el CIEMAT [Alejaldre
1990] dentro del programa de fusion europeo. El TJ-II, incluyendo la camara de
vacio, las bobinas y la estructura que las soporta (figura 1.6), tiene un diametro de
cinco metros, una altura de dos metros sobre el suelo de la plataforma experimental
y un peso de sesenta toneladas, fabricado en acero de baja permeabilidad
magneética (304 LN). A finales de 1997 se consiguieron las primeras descargas con
plasma [Alejaldre 1999], y desde entonces el dispositivo ha estado en
funcionamiento. La operacion del dispositivo se organiza en campanas
experimentales que duran varios meses. Después de cada campana se producen
paradas en las cuales se procede a operaciones de mantenimiento y de mejora de la
instalacion. Para calentar el plasma del TJ-II se utilizan los siguientes sistemas de
calentamiento: microondas a la frecuencia ciclotronica de los electrones (ECH, 1

MW) e inyeccion de haces de atomos neutros de hidrégeno (NBI, hasta 4 MW).

Los sistemas de control y de adquisicion de datos han sido disenados y
desarrollados en su mayor parte por el CIEMAT. La finalidad del programa
experimental del TJ-II es profundizar en la fisica de un dispositivo con eje

magneético helicoidal y con gran flexibilidad en las configuraciones magnéticas.

1.5.1 Componentes y caracteristicas. Bobinas.

El campo magnético del TJ-II es generado por un conjunto de bobinas externas,
que le confieren la configuracion deseada (figura 1.5). Cada bobina posee un
numero variable de vueltas, cuya corriente por vuelta depende del tipo de bobina y
de la configuracién magnética que se desee, llegando desde los 5.2 kA por vuelta en

las radiales hasta los 32.5 kA por vuelta en las toroidales. El campo magnético
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producido puede alcanzar 1.2 Teslas. La zona de corriente estabilizada tiene una
duracion nominal, para todas las bobinas, de 1 s con una frecuencia de repeticion
de un pulso cada ocho minutos. Todas las bobinas se refrigeran con agua que
circula a través de orificios longitudinales en los conductores de cobre, y estan

embridadas por una estructura mecanica para evitar deformaciones.

Camara de vacio. La camara de vacio del TJ-II esta constituida por ocho octantes
iguales (figura 1.5), que se disenaron para aprovechar la simetria de los campos
magnéticos del mismo. Ademas, cuenta con 92 ventanas de observacion para los
diagnésticos del plasma, los sistemas de calentamiento y los de inyeccion de gas. La
vasija esta preparada para trabajar con presiones menores que 107° Pa, lo que se
denomina ultra alto vacio, siendo su presién base en operacién menor que 107> Pa.
Se dispone de un sistema para realizar plasmas ténues de helio, que sirve para
eliminar impurezas, principalmente H20, presentes en las paredes de la vasija. Con
el fin de reducir el efecto de las impurezas pesadas (alta Z) en el plasma, la cara
interior de la camara de vacio se recubre de boro (~50 nm). Con estas técnicas se
pueden conseguir descargas con baja concentraciéon de impurezas y con un
apropiado control de densidad [Tabarés 2003], lo cual, como se vera mas adelante,
constituye un inconveniente a la hora de realizar estudios espectroscopicos
relacionados con la dinamica de los iones, ya que las intensidades de las lineas son

memnores.

Configuraciones magnéticas. Las lineas de campo magnético forman las
superficies magnéticas, que son superficies cerradas y anidadas dentro de la
camara de vacio. En primera aproximacion, el movimiento de las particulas
cargadas esta restringido a estas superficies [Miyamoto 1980], y dado que su
movimiento a lo largo de las lineas de campo es mucho mas rapido que en la
direccion perpendicular, presentan las mismas propiedades termodinamicas, como
densidad, temperatura y presion. Con el fin de evitar la alteracion de las superficies
magnéticas de una configuracion dada, alrededor del TJ-II sélo se permite utilizar
materiales de baja permeabilidad magnética (pur < 1.01 a menos de 3 metros del
dispositivo). La configuracion magnética esta determinada por el valor de las
corrientes en las bobinas. Asi, la nomenclatura usada en el TJ-II para denominarlas

consiste en tomar las décimas de kA-vuelta de las corrientes de la bobina circular
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central, la helicoidal y las de campo vertical, que se redondean y se separan por
rayas de subrayado. Como ejemplo, la configuracion que corresponde a las
corrientes por vuelta en las bobinas de Ilcrcuar=10.03 KA, Ihelicoica=4.01 kA e
Lvertica=0.28 kA, se denomina 100_40_63. Cuando se desea tener una configuracion

magnética dada se fijan estas corrientes, mientras que la que circula por las
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Figura 1.6. Localizacion de los principales diagnoésticos del Estellarator TJII.
También se muestran las dos lineas de calentamiento de ECRH (GR1 y GR2), asi
como las lineas de inyeccién de particulas neutras para calentamiento (NBI).

bobinas toroidales se ajusta de tal forma que el plasma absorba optimamente las
ondas electromagnéticas de radiofrecuencia empleadas para calentarlo. En la
figura 1.6 se muestra la forma teodrica de las superficies magnéticas para la
configuracion estandar en el TJ-II, la 100_44_64, en el corte para el angulo 0°
toroidal. La forma de las superficies varia con el mismo, aunque se repite cada 90°,
debido a la periodicidad M=4 del campo magnético. Los plasmas de hidrégeno y
helio conseguidos con calentamiento por ECRH han alcanzado temperaturas y
densidades electronicas centrales de hasta 2 keV y 1.2 1019 m-3, con una energia
almacenada en el plasma de 1.5 kJ y una temperatura iénica de 90-120 eV

[Alejaldre 2001], pero no simultaneamente.
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Sistemas de calentamiento. El TJ-II tiene instalados dos girotrones (generadores
de microondas de alta potencia), sintonizados al segundo armoénico de la resonancia
ciclotrénica electronica. Cada girotron es capaz de inyectar en el plasma 300 kW a
la frecuencia de 53.2 GHz durante un pulso de duracion maxima de 1 segundo
[Fernandez 2000]. Este tipo de calentamiento, denominado ECRH, usa ondas
electromagnéticas en modo extraordinario sintonizadas al segundo armonico del
giro ciclotronico de los electrones del plasma alrededor de las lineas de campo
[Cairns 1993], con lo que las ondas son absorbidas por éstos. Las ondas son
inyectadas perpendicularmente a las superficies magnéticas de la configuracion, y
los haces se encuentran espacialmente sintonizados para evitar una generacion
adicional de corriente. La frecuencia a la que son absorbidas las ondas depende de
la densidad electronica, que para los parametros de las microondas inyectadas en el
TJ-II tiene una densidad de corte de 1.2:1019 m-3 (que equivale a una densidad
media de linea de 0.7-1019 m-3), a partir de la cual las ondas son reflejadas y no
calientan el plasma. Desde principios de 2003 opera uno de los haces del sistema
de calentamiento por inyeccion de particulas neutras, con el que se introduce en el
plasma un haz de atomos de hidrogeno de alta energia (40 keV) en direccion
paralela al campo magnético toroidal y con el mismo sentido (antihorario, visto
desde arriba, ver figura 1.5). Al interaccionar con el plasma, los atomos del haz se
ionizan y ceden su energia al mismo. Asi, se pueden conseguir plasmas con
mayores densidades y energias. Los principales parametros del haz de neutros se
encuentran recogidos en la Tabla 1.2. Al encontrarse no compensado también cede
momento en la direccion toroidal. Para evitar este efecto, y para alcanzar una mayor
B, se encuentra en fase de preparacion un segundo inyector, en direccion opuesta

al primero [Guasp 1999].

INYECTOR DE PARTICULAS NEUTRAS (NBI)
Potencia inyectada <650 kW
Voltaje Accel. 30 -35kV
Anchura de pulso 100 - 150 ms
Divergencia teorica 1.3°

Tabla 1.2. Caracteristicas prinpales del haz de
inyeccion de neutros de hidrégeno para calentamiento.

Sistema de alimentacion eléctrica. Para alimentar durante una descarga todo el

sistema eléctrico de alta potencia del TJ-II, que comprende las bobinas, los
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sistemas de calentamiento y determinados diagnoésticos, se dispone de un
generador impulsional de 140 MVA, que almacena 100 MJ a 15 kV y 100 Hz.

Operacion. La duracion de los pulsos eléctricos en el dispositivo TJ-II es de
aproximadamente unos dos segundos, en los cuales se alimentan las corrientes de
las bobinas, se introducen los gases dentro de la camara de vacio y se encienden
los girotrones, para que calienten el gas. Los girotrones comienzan tipicamente
1020 ms después del inicio del pulso y se mantienen emitiendo microondas durante
un intervalo de 300 ms. Una vez que se apagan, el plasma se enfria y pierde su
energia. El haz de neutros puede ser inyectado en diferentes instantes temporales,
dependiendo del experimento que se vaya a realizar. Debido a la existencia de
fuertes campos magnéticos y radiacion alrededor del TJ-II, el dispositivo se
encuentra en un recinto cerrado en el que no se permite la presencia de ninguna
persona durante la operacion del mismo. La sala de control del TJ-II se encuentra
situada junto a la sala experimental, y en ella se encuentran los responsables de la
operacion y los encargados de los diagnésticos. Asi, toda la instrumentacion que
esta en el recinto del TJ-II se opera remotamente, sin que requiera acceso in situ
durante la descarga. Ademas, el acceso al recinto del TJ-II durante el tiempo entre
las descargas de un dia de operacion estd muy restringido, por lo que es
conveniente que todos los controles de la instrumentaciéon que se necesiten

modificar entre descarga y descarga sean accesibles remotamente.

1.5.2 Diagnosticos.

El principal objetivo de la diagnosis del plasma es deducir informacion de su
estado a partir de observaciones experimentales de los procesos fisicos y los efectos
asociados que en €l se producen. Para conseguir un rendimiento cientifico 6ptimo
del TJ-II, se dispone de un conjunto de diversos diagnoésticos con el que se pueden
determinar las caracteristicas fundamentales del plasma producido [Sanchez 1993].
En la figura 1.6 se muestra la localizacion de los principales diagnosticos del TJ-II,
asi como las lineas de inyeccion de calentamiento por microondas y de particulas
neutras.

Espectroscopia. Se dispone de espectrometros de baja resolucion en el rango del
visible para monitorizar la emision de algunas lineas espectrales de interés de
impurezas presentes en el plasma, como la linea 227.1 nm del C4 y la linea 441.5
nm del O*(I). Asimismo, se encuentran instalados espectrometros de alta

resolucion en los rangos del visible y del ultravioleta de vacio [McCarthy 1999,
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McCarthy 2003], provistos de detectores multicanales de alta sensibilidad, que se
utilizan para observar y monitorizar las lineas de emision de impurezas presentes
en el plasma del TJ-II [McCarthy 2001]. También se encuentra operativo un
sistema espectral de alta resolucion con 8 canales espaciales para analizar la
anchura y el desplazamiento de lineas espectrales, con el objeto de determinar la
temperatura y la velocidad de rotacion de los iones del plasma

Para monitorizar la emision proveniente de la linea H, hay un conjunto de
fotodiodos de silicio, con filtros de anchos de banda de 1 nm y 10 nm, colocados en
diferentes posiciones toroidales del TJ-II. Su intensidad sirve para cuantificar el

flujo de particulas.

Bolometria. Los bolometros son detectores de radiacion, con respuesta bien
caracterizada y sensibles a todo el rango espectral relevante (2 eV — 4 keV), que
sirven para estimar las pérdidas totales de energia del plasma por radiacion. En el
TJ-II se emplean matrices de fotodiodos de silicio que miden la emision proveniente
de diferentes cuerdas del plasma, y que tras un proceso de inversion permiten
calcular su emision local [Ochando 1999].

Rayos X. Para detectar la radiacion en el rango de los rayos X hay instalado un
detector de germanio que permite contar los fotones emitidos por el plasma con
discriminacién en energia. Ademas, se dispone de camaras de matrices de diodos
que permiten realizar reconstrucciones tomograficas de la emision de rayos X del
plasma, es decir, obtener los valores locales de emisién de rayos X de baja energia
[Medina 1999]. Su medida puede emplearse para visualizar la estructura magnética
durante la operaciéon del plasma, para la detecciéon de islas, para la obtencion de la
Zeff 2 del plasma, etc.

Esparcimiento Thomson. 7homson scattering. El objetivo es determinar los perfiles de
densidad y temperatura electréonica en un instante bien definido de la descarga del
TJ-II. Para ello se dipone de un espectrometro provisto de un detector multicanal
intensificado. Esto es necesario para registrar el espectro de esparcimiento de un
pequeno laser de rubi pulsado pero focalizado en un pequeno volumen de plasma
[Barth 1999, Herranz 2003].

Microondas. La evolucion temporal de la densidad media a lo largo de una cuerda
central se obtiene en el TJ-II con un interferometro heterodino de 2 mm (140 GHz).
Los perfiles locales de densidad electréonica en la zona periférica de gradiente se
miden con resolucion temporal mediante un reflectometro de microondas [Estrada

2001]. El perfil de temperatura electréonica y su evoluciéon temporal continua se
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consigue con un radiometro calibrado absolutamente de 16 canales, que mide la
intensidad de emisién alrededor del segundo armoénico de la emision ciclotronica
[De la luna 2001]. Estos canales se denominan canales de ECE.

Sondas y particulas. El TJ-II dispone de sondas de Langmuir para obtener
informacion de la densidad, la temperatura y el potencial en el borde del plasma,
asi como de sus fluctuaciones [Pedrosa 1999]. Para calcular la temperatura ionica y
su perfil espacial, se dispone de dos analizadores de particulas neutras (NPA),
moviles angularmente, que permiten analizar los flujos y la distribucion energética
de los neutros rapidos producidos por reacciones de intercambio de carga en el
seno del plasma [Fontdecaba 2004]. La evolucion espacio-temporal del potencial del
plasma se consigue con una sonda de iones de cesio (HIBP), que se inyectan en el
plasma con energia entre 100 y 200 keV [Bondarenko 2001].

Magnéticos. Se dispone de bobinas de tipo Rogowski, diamagnéticas y de Mirnov
que sirven para determinar, respectivamente, la corriente total, el contenido total de
energia del plasma y el nivel de fluctuaciones magnéticas del mismo [Lopez-Bruna
2004].

Haces atémicos. Por medio del estudio de la emisiéon proveniente de la interaccion
de haces atomicos (litio térmico y helio supersonico) con el plasma se calculan los
perfiles de densidad y temperatura en el borde del mismo [Branas 2001, Hidalgo
2004].

1.5.3 Adquisicion de datos del TJ-II.

Uno de los sistemas esenciales asociados al TJ-II es el sistema de adquisicion
de datos [Vega 1999a]. En este contexto los dispositivos de fusiéon pueden
clasificarse, entre otros factores, en funciéon de la duracion de la descarga.
Funcionan como maquinas pulsadas. Es decir, con descargas de corta duracion
(pulso corto) o descargas de larga duracion (pulso largo). El TJ-II funciona en modo
de pulsos de una duraciéon aproximada de 500 ms. Tras cada pulso, se reconfigura
todo el sistema para el siguiente pulso y asi sucesivamente. El sistema de
adquisicion de datos tiene, entre otras responsabilidades, dotar a los investigadores
e ingenieros de los recursos necesarios para una correcta adquisicion y analisis de
los datos: gestion y control de los canales de digitalizacion, gestion y control de los
procesos de adquisicion [Vega 1999a], gestion y acceso a los datos experimentales
[Vega 1999b] asi como la integracion de datos experimentales procedentes de otros

sistemas de analisis o procesamiento.
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El ciclo de un pulso consiste en una serie de fases, como muestra la
Figura 1.7 [Vega 1999a]. Existe una fase de puesta a punto del sistema donde se
configuran los equipos y se establecen los parametros de adquisicion. A
continuacion, durante la descarga, los canales de adquisicion muestrean y
codifican los valores producidos por los equipos de diagnoéstico y generan senales de
evolucion temporal, cuyos datos son almacenados localmente. En cada descarga es
necesario realizar optimizaciones, esto implica que es importante poder acceder a
los datos generados lo antes posible. Los dispositivos de adquisicion son
independientes y solamente un reducido grupo de ellos esta disponible al finalizar
cada descarga [Vega 1999b]. Debido a que en cada descarga se genera un gran
numero de datos esta informacion esta almacenada de forma comprimida [Vega
1999b].

Puesta apuntodel
sistema

|

]
[ e
|
|

BBDD
Relacional

ﬂ Analisis

Transferenciade
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Compresion de datos Datos
y almacenamiento
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y datos sin
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Figura 1.7. Ciclo clasico de operacion en
fusion [Vega 1999b].

El acceso remoto a los datos implica que, la comunidad cientifica, pueda
participar en el progreso diario de la operacion sin tener en cuenta su situacion
geografica. Al margen del acceso off-line de los datos almacenados, los cientificos
deben poder colaborar en remoto con el equipo responsable de los experimentos en
curso. En [Vega 2006] se detalla el acceso y control remoto del dispositivo TJ-II del
CIEMAT. El acceso se realizo desde las instalaciones del dispositivo Tore Supra en
Cadarache (Francia). Las pruebas contaron con el acceso, gestion on-line y

procesado de los datos.
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La arquitectura del acceso a los datos del TJ-II esta basada en servidores web y
se realiza a través de un navegador. Una vez que se autoriza el acceso, se puede
realizar la programacion de los canales, de los sistemas de diagnostico de control,
acceder a los datos almacenados, a los sistemas de adquisicion de datos y al libro

de operacion [Vega 2003].



Capitulo II. Programacion Paralela.

Capitulo II.
Programacion Paralela.

2.1 Introduccion.

En los tiempos actuales la construccion de sistemas paralelos y concurrentes
tiene cada vez menos limitaciones y su existencia ha hecho posible obtener gran
eficiencia en el procesamiento de datos. Estos sistemas se han expandido a muchas
areas de la Ciencia Computacional e Ingenieria. Como es sabido, existen infinidad
de aplicaciones que, utilizando sistemas con un solo procesador, tratan de obtener
el maximo rendimiento del sistema para resolver un problema. Sin embargo,
cuando el sistema no puede proporcionar el rendimiento esperado, una posible
solucion es optar por aplicaciones, arquitecturas y estructuras de procesamiento
paralelo y concurrente.

El procesamiento paralelo es por tanto una alternativa al procesamiento
secuencial. En la computacion secuencial un procesador realiza una uUnica
operacion simultaneamente mientras que en computacion paralela hay varios
procesadores que cooperan para resolver un determinado problema, lo cual reduce
el tiempo de calculo debido a que varias operaciones pueden llevarse a cabo
simultaneamente.

Desde el punto de vista practico, hoy en dia existe suficiente justificacion para
llevar a cabo investigaciones dentro del procesamiento paralelo y areas afines
(concurrencia, sistemas distribuidos, sistemas de tiempo real, etc.). Parte
importante de estas investigaciones son los algoritmos paralelos, metodologias y
modelos de programacion paralela que se estan desarrollando. El procesamiento
paralelo envuelve muchos factores que van desde las arquitecturas paralelas y
algoritmos paralelos hasta los lenguajes de programacién paralela y analisis de
rendimiento por mencionar algunos [Clematisa 1999].

En las proximas secciones se analizaran los conceptos mas importantes
relacionados con el procesamiento/programacion paralela, presentando las
principales arquitecturas paralelas junto con las estrategias y paradigmas de la
programacion paralela. A continuacion se veran las principales métricas de

rendimiento de las aplicaciones paralelas para terminar presentando el entorno de

55



programacion paralelo utilizado en esta Tesis (Matlab Paralelo-Distribuido) y la

maquina con la que se han obtenido y validado los resultados.

2.2 Procesamiento paralelo. Objetivos del paralelismo.

El procesamiento paralelo ha provocado un tremendo impacto en muchas areas
donde las aplicaciones computacionales tienen cabida. Un gran numero de
aplicaciones computacionales en la ciencia, ingenieria, comercio o medicina
requieren de una alta velocidad de calculo para resolver problemas de visualizacion,
bases de datos distribuidas, simulaciones, predicciones cientificas, etc. Estas
aplicaciones envuelven procesamiento de datos o ejecucion de un largo numero de
iteraciones de calculo. El procesamiento paralelo es uno de los paradigmas
computacionales que hoy en dia puede ayudar a realizar estos calculos de una
manera mas eficiente. Este enfoque incluye el estudio de arquitecturas paralelas y
algoritmos paralelos. Las tecnologias del procesamiento paralelo son actualmente
explotadas de forma comercial, principalmente para el trabajo en el desarrollo de

herramientas y fiameworks (anglicismo de entorno de trabajo).

Cddigo de aplicacion.
Proceso de funciones
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Figura 2.1. Computacion heterogenea. En (a) se utiliza tanto la
CPU como la GPU. Cada procesador se encarga de ejecutar aquello
en lo que es mas eficiente. En (b) se muestra que la mejor estrategia
es ver a la CPU y la GPU como mundos complementarios.

El desarrollo de esta area en las redes de computadores ha dado lugar a la
llamada Computacion Heterogénea [Bacci 1999, Clematisa 1999], que proporciona un
ambiente donde la aplicacion paralela es ejecutada utilizando diferentes

computadores secuenciales y paralelos (figura 2.1) en los cuales la comunicacion se
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se realiza a través de una red inteligente. Este enfoque proporciona un alto
rendimiento. Existen muchos factores que contribuyen al rendimiento de un
sistema paralelo, entre ellos estan la integracion entre procesos, es decir, el tener
multiples procesos activos simultaneos resolviendo un problema, la arquitectura del
hardware (arquitectura superescalar, de vector o segmentada, etc.), y enfoques de

programacion paralela, propuestos para comunicar y sincronizar los procesos.

r r
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| I | | I
I 1 I
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I I
:d I m ! I
I I : I
m I | , I
1 I 1
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paralelo secuencial paralelo secuencial
() (b)

Figura 2.2. (a) Esquema ideal. (b) Esquema real de la paralelizacion.

Objetivos del paralelismo.

El objetivo del paralelismo es conseguir ejecutar un programa en menos

tiempo utilizando varios procesadores. La idea central es dividir un problema
grande en varios mas pequenos y repartirlos entre los procesadores disponibles.
A veces ocurre que no es posible hacer una paralelizacion de todo el programa,
debido a que aparecen elementos que no se pueden paralelizar. Otras veces ocurre
que la reparticion del programa entre los procesadores no se hace de manera
equitativa, lo que se traduce en una ganancia muy pobre de tiempo. La figura 2.2
muestra un escenario de arquitectura paralela. Si se supone que todos los
procesadores llevan a cabo el mismo tipo y niumero de operaciones, idealmente la
ganancia de tiempo deberia ser la que se muestra en la figura 2.2.(a), sin embargo
realmente ocurre con frecuencia lo mostrado en la figura 2.2(b).

Un ejemplo de paralelizacién puede ser un ciclo de 40 iteraciones donde cada
iteracion es independiente del resto. Las iteraciones estan repartidas entre 4
procesadores donde uno de ellos ejecutara 10 repeticiones del ciclo original

(figura 2.3).
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fori=1:10
t = funcion_1(A(i));
u = funcion_2(B(i));
C(i) = funcion_3(t,u);
end

fori=11:20
t = funcion_1(A(i));
u = funcion_2(B(i));
C(i) = funcion_3(t,u);

end

fori=21:30
t = funcion_1(A(i));
u = funcion_2(B(i));
C(i) = funcion_3(t,u);

end
— fori=31:40
e t = funcion_1(A(i));
u = funcion_2(B(i));
C(i) = funcion_3(t,u);
end

Figura 2.3. Cluster de cinco nodos donde cuatro de ellos trabajan colaborativamente en el
procesamiento de un bucle de 40 iteraciones. El bloque for llama a su vez a tres funciones
que devuelven resultado y éste es almacenado de forma independiente en el vector C
comun a todos los nodos.

2.3 Programacion paralela.

Para poder pasar de un modelo lineal de programacion a un modelo paralelo,
se debe descomponer el problema en las distintas tareas que lo integran e
identificar las dependencias que existen entre ellas. Es necesario identificar las
tareas que son independientes y que potencialmente pueden ser ejecutadas de
manera simultanea. Existen varios esquemas para la construccion de programas
paralelos. Se puede llevar a cabo una paralelizacion por datos, por tareas o por flujo

de control.

Paralelismo de datos.

En este tipo de paralelismo, se descompone el problema dividiendo los datos a
ser procesados en varios subconjuntos que son destinados a cada uno de los
subprocesos. En [Agarwal 2012] se puede ver como se disenan planes para
conseguir este objetivo. Cada hilo realiza las mismas operaciones pero con un
subconjunto distinto de datos, de tal manera que en conjunto se encargan de
procesar la totalidad de los datos. En otras palabras, se divide el trabajo a realizar

entre los n procesos o hilos.
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Paralelismo por tareas.
Este es el método mas sencillo de implementar debido a que se paralelizan las
tareas que son independientes entre siy que procesan sus propios datos, por lo que

el nivel de sincronizacion y de dependencia entre los hilos es minimo.

Paralelismo por flujo de control.

En este tipo de paralelismo se tienen dependencias entre los distintos
subprocesos [Hwang 1993], por lo que se debe manejar muy bien la sincronizacion
y los tiempos de latencia. Es comin que en ocasiones los datos deban ser
preprocesados para luego poder ser divididos y asignados a distintas instancias de
codigo o bien que se tenga que esperar a que todos los subprocesos hayan
terminado una determinada etapa para poder recombinar los resultados y pasar a

una siguiente parte del proceso o terminar.

2.4 Algoritmos paralelos.

Uno de los ingredientes mas importantes para el procesamiento paralelo son
sin duda los algoritmos paralelos. Dado un problema a resolver en paralelo, el
algoritmo describe como puede resolverse el problema pensando en una
determinada arquitectura paralela, mediante la division del problema en
subproblemas, comunicando los procesadores entre siy posteriormente uniendo las
soluciones parciales para obtener la solucion final. Por ejemplo, los algoritmos
basados en la estrategia de divide y vencerds usualmente tienen una naturaleza
fundamentalmente paralela. Existen dos enfoques en el diseno de algoritmos
paralelos con respecto al nimero de procesadores disponibles.

El primero, es el disefio de un algoritmo en el cual el namero de procesadores
utilizados por el algoritmo es un parametro de entrada, lo que hace que el nimero
de procesadores no dependa del tamano de entrada del problema. El segundo
enfoque, permite que el nimero de procesadores utilizados por el algoritmo paralelo
crezca con el tamano de la entrada, de tal forma que el nimero de procesadores no
es un parametro de entrada, pero si una funcion del tamano de entrada del
problema. Utilizando el esquema “division de labor’, un algoritmo disenado con el
segundo enfoque puede siempre ser convertido a un algoritmo del primer enfoque.
Dentro de los algoritmos paralelos tiene mucha importancia la forma en que los
distintos procesadores pueden llevar a cabo su propia comunicacion. Los patrones

de comunicacion en los procesadores son rara vez arbitrarios y no estructurados.
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En cambio, las aplicaciones paralelas tienden a emplear patrones de
comunicacién predeterminados entre sus componentes. Si los patrones de
comunicacion mas comunmente utilizados son identificados en términos de sus
componentes y de sus comunicaciones, es posible entonces crear un entorno o un
marco que esté disponible mediante abstracciones de alto nivel para utilizarse en la
escritura de aplicaciones. Esto proporciona un enfoque estructurado que puede ser
acomodado dentro de un lenguaje orientado a objetos utilizado como lenguaje de

programacion paralela.

2.5 Planificacion estatica y dinamica.

Una de las fases de la solucion de aplicaciones paralelas es la asignacion de
tareas a procesadores. En esta fase se trata de realizar la asignacion de manera que
se minimice el tiempo final de la aplicacion. Dicha asignacion se lleva a cabo
mediante un proceso de planificacion, éste determina donde y cuando debe
ejecutarse cada tarea, es decir, en qué procesador y en qué orden dentro de cada
procesador deben ejecutarse las tareas de la aplicacion. Cuando el proceso de
asignacion se centra unicamente en decir donde deben ejecutarse las tareas se
denomina mapeo [De Giusti 2008]. Es vital para una aplicacion paralela disponer de
una planificacion eficiente para lograr un alto rendimiento [Yu-wong 1996]. La
asignacion de tareas puede realizarse de forma dinamica durante la ejecucion; en
este caso no se tienen en cuenta caracteristicas del comportamiento de la
aplicacion pero si puede hacerse teniendo en cuenta los parametros que reflejan la
situacion del sistema en cada momento de la ejecucion. También la asignacion de
tareas pueden hacerse de forma estatica cuando el tiempo de ejecucion de las
mismas y las dependencias de comunicacion y sincronizacion son conocidas a
priori [Al-mouhamed 1990, Fernandez 1973]|. El objetivo de una planificacion
estatica es asignar los nodos del grafo de tareas a los procesadores minimizando el
planificador (esquema que indica cuales son las tareas de la aplicacion y el
momento en que cada una debe ejecutarse teniendo en cuenta las comunicaciones
entre las mismas y sin violar las restricciones de precedencia). Para que un
planificador sea eficiente debe tener una longitud corta y el numero de procesadores
utilizados ser razonable [Al-mouhamed 1990, Fernandez 1973]. En [Gerasolis 1992,
Po-Jden 2000, Uppaluri 2003] se puede ampliar sobre este tipo de planificacion. En
[Rusell 2009] se puede ver una iniciacion a la planificacion dinamica donde se

realizan actividades de planificacion concurrente en tiempo de ejecucion aplicadas a
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problemas dinamicos. Es un enfoque general adecuado para un amplio rango de
aplicaciones, ya que puede ajustar la distribucion de la carga en funcion de la
informacion del sistema en tiempo de ejecucion, pero en muchos casos no se utiliza
la informaciéon adicional que incluye la carga global de la aplicaciéon segin se
muestra en [Yu-wong 1996]. Una estrategia que combine las ventajas de la
planificacion estatica y dinamica debe ser capaz de generar una carga balanceada
sin incurrir en un gran overhead (anglicismo que define el tiempo extra de una
operacion cuando se le anade una nueva funcionalidad). Esto es posible con
técnicas avanzadas de planificacion paralela, donde todos los procesadores
cooperan para ejecutar un trabajo. En esta Tesis se utilizara la asignacion de
planificacion estatica y sera tratada en el capitulo 4. Dado que la asignacion se
realiza de manera previa a la ejecucion de la aplicacion, el overhead requerido por el
algoritmo de asignacion no tiene efectos sobre la ejecucion de la aplicacion.

Para realizar esta asignacion, se debe encontrar una forma de representar las
caracteristicas mas importantes del comportamiento de la aplicacion paralela tal
como se indica en [Diaz 2006], entre ellas se pueden mencionar: tiempo de computo
de cada tarea, comunicaciéon entre tareas, dependencia de datos y requerimientos

de sincronizacion.

2.6 Arquitecturas paralelas.

Aun cuando el campo de las computadoras paralelas esta en constante cambio,
aparecen nuevos modelos de paralelismo. Dada la gran diversidad de sistemas que
hay hoy en dia, se sigue aceptando una division genérica dentro de los
multiprocesadores: Memoria distribuida, Memoria compartiday Memoria compartida distribuida

englobada dentro de la Memoria compartida.

Memoria Distribuida.

La figura 2.4 muestra un computador donde la memoria del sistema esta
distribuida entre todos los procesadores. En este tipo de computadoras paralelas se
trabaja con el modelo de programacion de paso de mensajes. La comunicacion entre

procesadores es explicita, es decir, el programador es quien la define [CEPBA 2005].
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[ CPU ]_[ MEMORIA] [ CPU ]_[ MEMORIA]

| RED DE INTERCONEXION

|

[ CPU ]—[ MEMORIA CPU MEMORIAI

Figura 2.4. Esquema de un procesador con memoria distribuida

Memoria Compartida.

Se define como un sistema donde todos los procesadores acceden a toda la
memoria, es decir, varios procesadores pueden acceder a la misma localidad de
memoria y en el mismo instante de tiempo. Segiin sea uniforme o no el tiempo de
acceso a memoria por parte de los procesadores, se tendran dos tipos de memoria.
La memoria NUMA (Non-Uniform Memory Access), donde los procesadores comparten la
memoria del sistema de forma que, dependiendo de donde esté ubicado el
procesador, puede tardar mas o menos en acceder a la memoria, véase figura 2.5(a);
y la memoria UMA (Uniform Memory Access), donde los procesadores comparten la
memoria que se encuentra distribuida por todo el sistema ofreciendo asi un acceso
uniforme, figura 2.5(b) [CEPBA 2005].

MEMORIA | [Mamonm] [Mmom] [Mmoam] [Msmom]

. |
| RED DE INII'ERCDNEXléﬂ I ‘ RED DE INTERCONEXION |
[ev] (o) [eo]) (] (o) [o] [=]) [=]
(2) (b)

Figura 2.5. (a) Modelo NUMA, (b) Modelo UMA.
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P 1

[ I/jo ][MEMORIA]

I

e ———————

SWITCH LOCAL SWITCH LOCAL
\ [crul[crul , . [crul[cru ;
~ - bl -

| RED DE INTERCONEXION GLOBAL |

Figura 2.6. Modelo DSM de Memoria Compartida Distribuida.

— Multiprocesadores

> MIMD > Multicomputadoras

— Mdquinas de flujos de datos
— Procesadores de Arrays

— SMIND
— Procesadores de vector Pipeline
— Procesadores de vector Pipeline

MISD —

= —— Arrays Sistolicos
— Maquinas SIMD-MIMD

— Mybrid

— Maquinas MIMD-SIMD

Figura 2.7. Clasificacion de Flynn de las arquitecturas de procesamiento paralelo.

Memoria Compartida y distribuida.

Por ultimo y dentro de esta categoria estan los sistemas DSM (figura 2.6).
Estos sistemas son una combinacion de los dos modelos anteriores.

La clasificacion de Michael Flynn [Flynn 1995| divide a las arquitecturas
paralelas en la familia de las computadoras SIMD, MISD y MIMD. La figura 2.7

muestra su taxonomia.

2.7 Arquitecturas SIMD, MISD y MIMD.
SIMD (Single Instruction Stream, Multiple Data Stream). En una maquina SIMD, se
supervisan varios elementos mediante una unidad de control. Todas las unidades

de procesamiento reciben la misma instrucciéon desde la unidad de control, pero
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operan con diferentes conjuntos de datos, los cuales provienen de distintos flujos
de datos (figura 2.8).

Las caracteristicas principales de este tipo de maquinas paralelas son las
siguientes:

* Distribuyen el procesamiento sobre una larga cantidad de hardware.

* Operan concurrentemente con muchos elementos de datos diferentes.

e Realizan el mismo calculo en todos los elementos de datos.

Flujo de instruccidn

Flujod

Flujo de u1c.> ©
trad » salida
gn ra : datos A
atos Procesador

A v .
Flujo de Flujo de
entrada » » salida
datos B datos B

Procesador
Flujo de B Flujo de
entrada > salida
datos C Procasator datos C
C

Figura 2.8. Modelo de una arquitectura SIMD.

Cada unidad de procesamiento ejecuta la misma instruccién al mismo tiempo,
y los procesadores operan de manera sincrona. El potencial de speedup (anglicismo
para definir la aceleracion de procesador) [Amdhal 1967] de las maquinas SIMD es
proporcional a la cantidad de hardware disponible.

generales de las computadoras SIMD son:

Algunas caracteristicas

* Menos hardware, debido a que utilizan solo una unidad global de control.

* Menos memoria, ya que solo se necesita una copia de las instrucciones
colocada en la memoria del sistema.

La arquitectura SIMD dispone de un flujo de instrucciones lo que hace de una
aplicacion SIMD que sea entendible, facil de programar y facil de trazar.

Con este planteamiento, la unidad de control ejecuta instrucciones de control
de flujo y operaciones escalares comunes a todos los elementos, mientras los

procesadores estan ejecutando otras instrucciones. Lo que implica menos costo
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puesto que solo se necesita un decodificador de instruccion simple en la unidad de
control. Como ejemplos de computadoras SIMD mencionar la ILLIAC IV, MPP, DAP,
CM-2, MasPar MP-1 y MasPar MP-2 [Seller 1999].

MISD (Multiple Instruction Stream, Single Data Stream). Las maquinas de esta categoria
pueden ejecutar varios programas distintos con el mismo iftem de datos. La
arquitectura puede ser dividida en dos categorias:

1. Sistemas con diferentes unidades de procesamiento y que pueden ejecutar
diferentes instrucciones pero con los mismos datos. Es importante
mencionar que, este tipo de arquitecturas es mas una teoria que una
configuracion practica.

2. Sistemas con un flujo de datos que circula sobre una serie de elementos de
procesamiento. Las arquitecturas segmentadas como pueden ser los vectores

sistolicos entran dentro de este grupo de maquinas.

ARQUITECTURA MISD.

Flujo de Flujo de Flujo de
instruccion instruccion instruccion
A B C

!

Flujo de Procesador A Flujo de
entrada salida
datos > » datos

Procesador B

»
>

Procesador C

Figura 2.9. Arquitectura MISD.

La figura 2.9 representa la estructura general de una arquitectura MISD. Los
sistemas MIMD ejecutan operaciones en paralelo de manera asincrona; los nodos
activos cooperan pero operan independientemente. Las arquitecturas MIMD difieren
con la interconexion de redes, procesadores, técnicas de direccionamiento de
memoria, sincronizacion y estructuras de control. La interconexién de redes hace

que los procesadores se comuniquen e interactien unos con otros. Ejemplos de
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computadoras MIMD incluyen la Cosmic Cube, nCUBE2, iPSC, Symmetry, FX-8,
FX-2800, TC-2000, CM-5, KSR-1 y la Paragon XP/s [Seller 1999].

Las computadoras MIMD se pueden categorizar en sistemas fuertemente acoplados'y
sistemas débilmente acoplados, dependiendo de cémo los procesadores accedan a la
memoria. Los procesadores en un sistema multiprocesador fiertemente acoplado
generalmente comparten un sistema de memoria global, estos sistemas son
conocidos como sistemas de memoria compartida. Aquellos sistemas MIMD débilmente
acoplados pueden compartir un sistema de memoria, pero cada procesador tiene su
propia memoria local. A estos sistemas se les conoce como sistemas de paso de
mensajes. Las computadoras fuertemente acopladas y débilmente acopladas corresponden a
los sistemas MIMD de Memoria Global (GM-MIMD) y MIMD de Memoria Local (LM-
MIMD) respectivamente.

Las computadoras MIMD de paso de mensajes, figura 2.10, se refieren a
multicomputadoras en donde cada procesador tiene su propia memoria llamada
memoria local o privada, y es accesible solo por su propio procesador. Las
arquitecturas MIMD de paso de mensajes estan referidas tanto a arquitecturas de
memoria distribuida como a arquitecturas de memoria privada.

Un sistema MIMD de memoria compartida, figura 2.10, se denomina Sistema de
Acceso Uniforme a Memoria (UMA, Uniform Memory Access), ya que el tiempo de acceso a
memoria es el mismo para todos los procesadores que la comparten. En este
modelo, los procesadores pueden comunicarse sin restricciones y de una manera
simple compartiendo datos y utilizando un mismo espacio de direccionamiento.

Los datos que se comparten pueden protegerse mediante el uso de métodos de
ocultamiento de datos que los modernos lenguajes de programacion ofrecen. Este
modelo esta muy extendido debido a la capacidad de soportar una gran variedad de
modelos de programacion eficientes.

Esto entra en contraste con los sistemas de paso de mensajes que son mas
faciles de disenar pero mas dificiles de implementar o programar. En general, los
sistemas MIMD (fiiertemente acoplados proporcionan mayor rapidez en el intercambio de
datos entre los procesadores que los sistemas MIMD débilmente acoplados.

Ejemplos de computadoras GM-MIMD son la serie CDC 6600 y la Cray XM-P.
Ejemplos de computadoras LM-MIMD son la Carnegie-Mellon Cm y la Tandom/ 16
[Seller 1999].
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< v

L Procesador A Procesador B Procesador C
Bus de Bus de Bus de
Memoria Memoria Memoria
Memoria Memoria Memoria
Sistema Sistema Sistema
A B C

Figura 2.10. Modelo de memoria
distribuida en la Arquitectura MIMD.

2.8 Estrategias de programacion paralela. Granularidad.

En algin momento la computacion paralela sustituira a la computacion
secuencial. Si no ha sucedido hasta ahora es porque las tecnologias de desarrollo
de programas paralelos no estan los suficientemente maduras. A continuacion se
realiza un repaso a diferentes modelos de programacién paralela. Modelos que
hacen referencia tanto a la forma de trabajar como a la infraestructura necesaria.

Basicamente existen tres estrategias para disefiar aplicaciones paralelas. La
primera esta basada en la paralelizaciéon automatica, la segunda en el uso de
librerias paralelas y la tercera esta relacionada con el desarrollo de la aplicacion. A
continuaciéon se detalla cada una de éstas estrategias.

1. Paralelizacion automatica: Esta estrategia libera al programador de paralelizar
tareas. El compilador es el responsable de generar el codigo objeto paralelo e
integrarlo en el codigo del programador. Sin embargo, la eficiencia de esta
paralelizacion puede ser baja, ya que depende del compilador.

2. Utilizacion de librerias de calculo paralelizadas: La idea basica de esta
estrategia es la de encapsular codigo paralelo comtun a muchas aplicaciones y
colocarlo en librerias paralelas, que pueden ser implementadas eficientemente.
Estas librerias pueden ser de dos tipos: las que usan tipos de datos abstractos

y las que permiten una implementacion paralela de rutinas matematicas.
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3. Implementacion de la aplicacion paralela: Esta estrategia ofrece libertad al
programador para elegir el lenguaje y el modelo de programacion. Sin
embargo, en muchos casos es imposible reutilizar el codigo paralelo.

La figura 2.11 muestra los componentes de la programacion paralela y esquematiza

la secuencia de pasos necesarios para obtener una implementacion paralela

utilizando las estrategias de diseno comentadas anteriormente.

Algoritmo Aplicaciones

v

Lenguajes de

L Programador +—  programacion
Programacion
paralela Codigode la Aplicacién
. Compilador «— Soportetiempo de

ejecucion y otras librerias

| Codigo paralelo

Plataforma paralela

Figura 2.11. Librerias paralelizadas.

Granularidad.

Para garantizar un buen rendimiento del programa paralelo es necesario
considerar los costes asociados a las ejecuciones paralelas de las tareas, como por
ejemplo, la creacion y la gestion de tareas, la migracion de las tareas a procesadores
remotos y los costes de comunicacion (figura 2.12). De esta forma, el paralelismo de
una aplicacion esta relacionado con la granularidad.

En Wilson [Wilson 1993] se define la granularidad como el cociente entre la
cantidad de operaciones que puede realizar un proceso y el tiempo de comunicacion
requerido. Existen diversas clasificaciones de los niveles de paralelismo [Hockney
1988, Zomaya 1996], entre ellas se destacan las siguientes:

a) Granularidad muy fina: Paralelismo a nivel de instrucciones de lenguaje
maquina.
b) Granularidad media: Paralelismo a nivel de subrutinas.

c) Granularidad gruesa: Paralelismo a nivel de aplicacion.
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Figura 2.12. Niveles de paralelismo.

El primer nivel de paralelismo esta relacionado con el compilador, mientras
que los dos niveles siguientes corresponden al programador. Si la granularidad de
las aplicaciones es “pequena”, puede ocurrir que los costes asociados a las
ejecuciones paralelas de las tareas superen el beneficio de la ejecucion paralela. De
esta forma, la granularidad que se explote al paralelizar depende de los costes
asociados a la ejecucion paralela de las tareas. Por lo tanto, la granularidad de las
tareas determina el tipo de ejecucion (paralela o secuencial). Por otra parte, los
costes de sincronizacion/comunicacion en maquinas de memoria compartida son
comparativamente pequenos, del orden de los microsegundos (us). Sin embargo, en
arquitecturas de memoria distribuida estos costes son mayores, ya que en algunos
casos se alcanza el orden de los milisegundos (ms). En redes de computadores estos
costes pueden ser enormes, del orden de los minutos. Por lo tanto, es necesario en

cada arquitectura, explotar el grano de paralelismo.

2.9 Paradigmas de programacion paralela.
Los paradigmas de programacion paralela son clases de algoritmos que
solucionan diferentes problemas bajo las mismas estructuras de control [Per Brinch

1993]. Cada uno de estos paradigmas definen modelos agrupados en:

1) Paralelizacion de una aplicacion mediante la descripcion general.
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2) Distribucion de los datos.

3) Interaccion entre las unidades de computo.

En el momento de disenar una aplicacion paralela es importante conocer que
alternativas de paradigmas existen, asi como conocer sus ventajas y desventajas.
Hay diferentes clasificaciones de paradigmas de programacion, pero un
subconjunto habitual es el de Rajkumar [Rajkumar 1999]. A continuacion se hace

una breve descripcion de cada una de ellas.

2.9.1 Divide y venceras.

En este paradigma el problema se divide en una serie de subproblemas. Se
realizan tres operaciones: dividir, computar y unir. La estructura del programa es
del tipo arbol, siendo los subproblemas las hojas que ejecutaran los procesos o
threads (anglicismo para referenciar hilo de ejecucion). Cada uno de estos
subproblemas se soluciona independientemente y sus resultados son combinados
para producir el resultado final. En este paradigma, se puede realizar una
descomposicion recursiva hasta que no puedan subdividirse mas y la resoluciéon del
problema se hace a través de operaciones de particion (sp/if o fork ), computacion y
union (jorn). También se trabaja con parametros similares a los que posee un
algoritmo de tipo arbol, ejemplos de estos son: la anchura del arbol, el grado de

cada nodo, la altura del arbol y el grado de recursion.

2.9.2 Segmentacion.

Este paradigma esta basado en una aproximaciéon por descomposicion
funcional. La aplicacion se subdivide en subproblemas o procesos y cada
subproblema se debe completar para comenzar el siguiente proceso, uno tras otro.
En una arquitectura segmentada los procesos se denomina etapas y cada una de
estas etapas resuelve una tarea en particular. También es importante destacar que
en este paradigma se logra una ejecucion concurrente si las diferentes etapas de la
arquitectura estan llenas o existe en ellas un flujo de datos. Esto no es sencillo de
lograr, debido a que la salida de una etapa es la entrada de la siguiente. Uno de los
parametros importantes aqui es el numero de etapas, por lo cual la eficiencia de
ejecucion de este paradigma es dependiente del balanceo de carga a lo largo de las

etapas.
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2.9.3 Maestro-worker.

El paradigma maestro-worker también es conocido como granja de tareas o
maestro-esc/avo. Este paradigma se compone de dos tipos de entidades: un maestro
y varios workers. El maestro es el encargado de descomponer el problema en trabajos
mas pequenos (o se encarga de dividir los datos de entrada en subconjuntos) y
distribuir las tareas de la aplicacion a los diferentes workers. A continuacion se
realiza una recoleccion de los resultados parciales para procesar el resultado final.
Los workers solo cumplen la funciéon de recibir la informacion, procesarla y enviar
los resultados al maestro. Este paradigma es uno de los utilizados en el desarrollo

de la Tesis y se analizara detenidamente mas adelante.

2.9.4 Spmd.

Es el paradigma mas utilizado en las aplicaciones paralelas [Moura 1998]
debido a la sencillez y a la gran escalabilidad que posee. En el paradigma solo un
programa miultiples datos (spmd), se ejecuta el mismo codigo para un determinado
numero de ordenadores o nodos, pero sobre un subconjunto distinto de los datos
de entrada [Oliveira 2003, Quinn 1994]. Es decir, los datos son repartidos entre los
diferentes nodos disponibles en el sistema. El paradigma spmd describe un
comportamiento iterativo en el cual antes de analizar una iteracion se realiza una
fase de sincronizacion para no degradar las métricas de rendimiento [Uppaluri
2003]. En esta fase el intercambio de informacion se hace entre los nodos vecinos.
La informacion de intercambio dependera de la naturaleza del problema. En la
literatura también se conoce como paralelismo geométrico, descomposicion por

dominios o paralelismo de datos.

2.10 Métricas de rendimiento.

El objetivo del procesamiento paralelo es mejorar la productividad (cantidad de
aplicaciones ejecutadas por unidad de tiempo) y/o la eficiencia (disminuir el tiempo
de ejecucion de la aplicacion). Para poder paralelizar una aplicacion es necesario
explotar la concurrencia con el objetivo de distribuir el trabajo a cada nodo de
computo y asi conseguir un menor tiempo de ejecucion de la aplicacion. Es decir, la
computacion paralela permite que las aplicaciones se puedan dividir en varias
tareas pequenas para una ejecucion simultanea. Desarrollar aplicaciones de este
tipo no es sencillo, pero los beneficios en cuanto a resultados obtenidos, las hacen

indispensables para determinados problemas (obtener un buen rendimiento en una
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aplicacion paralela de este tipo es uno de los principales desafios dada la gran
cantidad de aplicaciones existentes). Las secciones que siguen a continuacion
muestran las meétricas que se utilizan mas frecuentemente para la medida del

rendimiento en aplicaciones paralelas.

2.10.1 Aceleracion (Speedup).

La medicion de rendimiento en entornos paralelos es mas complejo que en un
sistema secuencial. En este contexto, interesa conocer cual es el beneficio obtenido
cuando se utiliza paralelismo y cual es la aceleraciéon que resulta por el uso de
dicho paralelismo. La aceleracion o speedup [Amdhal 1967] puede ser definida
como la ganancia de velocidad. Basicamente el speedup mide el rendimiento

paralelo en comparacion con el rendimiento secuencial.
Ts
S =1 (2.1)

Donde Ts es el mejor tiempo secuencial para la solucion del problema y T, es el
tiempo invertido en la solucion paralela con P procesadores. De forma ideal se
podria decir que S, podria ser un numero cercano a P, es decir, con P procesadores
se podria obtener un tiempo de ejecucion P veces mas rapido. A esta situacion se la
denomina como el speedup lineal o speedup ideal. En otros casos se puede hablar
de §,>P, para este caso se habla de speedup super lineal, esto puede ocurrir
cuando algun procesador aumenta el rendimiento o bien cuando disminuyen los
datos de forma local en algtin procesador.

Existen diversas formas de expresar la aceleracion en funcién de la forma en

que se definan los tiempos de ejecucion secuencial y paralelo:

e Aceleracion Relativa. E1 tiempo de ejecucion secuencial usado es el tiempo total
de ejecucion del programa paralelo cuando éste es ejecutado sobre un Unico
procesador. Por lo tanto la aceleracion relativa de un programa paralelo Q

cuando se resuelve una instancia I de tamano n usando P procesadores es:

T(,1)
Tiempo de ejecucion Paralelo

Aceleracion Relativa(l,P) =

(2.2)

e Aceleracion Real. El tiempo de ejecucion secuencial usado es el tiempo del

mejor programa secuencial para resolver el problema.
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T (2.3)

Aceleracion Real(I,P) = m

Donde T* es el tiempo de ejecucion del mejor programa secuencial. Formalmente
la aceleracion es la relacion entre el tiempo de ejecucion sobre un procesador

secuencial y el tiempo de ejecucion en multiples procesadores.

2.10.2 Eficiencia.
La eficiencia es una medida que relaciona el speedup actual con el speedup
ideal. Representa la ganancia de velocidad por procesador. La eficiencia paralela

viene dada por la formula:

S T,
E,=2L= (2.4)

P PxT,

Donde T; es el tiempo secuencial, P el numero de procesadores y T, el tiempo
invertido con el escenario paralelo. La eficiencia proporciona una medida de como
se estan utilizando los recursos de un entorno paralelo. La eficiencia es maxima
cuando es igual a uno. Sin embargo se ha visto anteriormente que el speedup

puede ser S, >P, entonces para esos casos la eficiencia seria mayor que uno.

2.11 Limitaciones al rendimiento.

Pueden existir multiples condiciones que limitan el rendimiento de un sistema
paralelo. Estas pueden ser el equilibrio de carga, las limitaciones de las
comunicaciones, el codigo fuente, etc. Todas ellas contribuyen de una u otra forma

a que el rendimiento del sistema no sea el deseado.

2.11.1 Ley de Amdahl.

Comunmente cuando se paraleliza un algoritmo o aplicacion, existen porciones
de codigo que son inherentemente secuenciales y otras que son paralelizables. La
ley de Amdahl [Amdahl 1967a] establece que la aceleracion estara determinada por
la fraccion del codigo que es mejorada y por tanto es acelerada por dicha fraccion.
Si f es la parte de codigo secuencial, Amdahl asume que, al margen del numero P

de procesadores utilizados, la parte secuencial del codigo necesita fT unidades de
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tiempo para ejecutarse. Por tanto para ejecutar el codigo en un solo procesador se
necesitan (1-f)T unidades de tiempo. Amdhal indica que, para ejecutar ese mismo
codigo en P procesadores, se necesitan (1-f)T/ P unidades de tiempo. Si se combinan
estos dos tiempos se puede concluir que el tiempo paralelo 7T, para ejecutar un
codigo usando P procesadores estara delimitado por la suma de la fraccion
secuencial fTy de la fraccion restante (1-f)T pero dividida por P. Es decir:

a-Ar

=T+ —F— (2-5)

Si el resultado anterior se combina con la expresion del speedup
Ts
S, = i (2.9)

Entonces se obtiene la conocida ley de Amdhal

1

%= Fra-pip (2.7)

Se puede intuir que, para un numero infinito de procesadores, el speedup no podria

exceder del limite

IA

| =

2.11.2 Ley de Gustafson-Barsis.

La ley de Gustafson-Barsis considera que la cantidad de paralelismo se escala
con el tamano de los datos (vectores o matrices) de la aplicacion. Esta ley es una
funcion alternativa a la ley de Amdahl para el calculo de la aceleracion, y el motivo
es que la ley de Amdahl presenta algunas consideraciones que no son del todo
apropiadas para aplicaciones del mundo real:

e La ley de Amdahl supone que se toma el mejor algoritmo secuencial y que
esta limitado por las caracteristicas del procesador. En una arquitectura
multinucleo con caché independiente para cada nucleo, se podran separar
los datos y manejarse independientemente en cada caché por lo que se

reducira el tiempo de latencia de acceso a la memoria.
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e La ley de Amdahl supone que se toma el mejor algoritmo secuencial, pero
existen algunos programas que por naturaleza son mas eficientes en su
version paralela.

e La ley de Amdahl modela adecuadamente muchos programas de flujo de
control pero no modela adecuadamente programas del modelo paralelo en
datos. La razon es que no se toma en cuenta el tamano del problema.

e La ley de Gustafson-Barsis determina el limite en la aceleracion que puede
obtenerse cuando se paraleliza un programa, y plantea que un programa
suficientemente grande puede ser paralelizado de manera eficiente y

obtener una aceleracion lineal con el nimero de procesadores o nucleos:
A=N+(1-N)+*s (2.9)

Donde:
e Nes el numero de procesadores o nucleos.
e ses larelacion del tiempo secuencial y el tiempo total de ejecucion.

e A es la aceleracion obtenida.

En este caso se puede ver que la aceleracion resulta ser lineal. Esta ley es
equivalente a la ley de Amdahl pero con la diferencia que es mas realista para el

caso del computo paralelo en procesadores multi-nucleo.

2.11.3 Ley de Sun y Ni.

Esta Ley se aplica a problemas escalables limitados por la capacidad de la
memoria. El objetivo es resolver el mayor problema posible que permita la memoria
disponible del sistema. Es similar a las leyes de Amdahl y de Gustafson, pero en
lugar de mantener fijo el tamano del problema o el tiempo de ejecucion, fija la
cantidad maxima de memoria disponible para el problema. La ley se establece bajo
la suposicion de que, al aumentar la memoria disponible, por ejemplo aumentando
el nimero de procesadores o la capacidad de cada uno, aumenta también la carga
de trabajo asignada a cada proceso. Siendo G(p) el incremento de la carga al

aumentar la memoria p veces, se obtiene la siguiente expresion:
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(HG@).%) (2.10)

Se identifican tres casos especiales:

- G(p) =1 corresponde al caso donde el tamano del problema es fijo, de manera que
la ecuacion se simplifica a la Ley de Amdahl.

- G(p)= p corresponde al caso donde la carga se incrementa en la misma proporcion
que la memoria, que corresponde con la Ley de Gustafson con un tiempo de
ejecucion fijo.

- G(p) > p corresponde al caso donde la carga se incrementa mas que la memoria y,
en este caso, probablemente se genera un speedup superior al caso anterior.

Una aplicacion de esta ley se podra ver a lo largo de esta Tesis en el capitulo cuatro
donde se trabaja con ficheros voluminosos y que necesitan gran cantidad de

memoria para su procesamiento.

2.11.4 Equilibrio y modelos de carga.

El analisis de las cargas de trabajo es importante para la comprension de como
se utilizan los sistemas [Lublin 2001]. Ademas, los modelos de carga de trabajo son
necesarios como entrada para la evaluacion de nuevos disefios de sistemas, y para
la comparacion de los mismos. Esto es especialmente importante a gran escala y
muy costoso cuando se trabaja con sistemas paralelos. Afortunadamente se
dispone de los /ogs (anglicismo para definir los registros de anotaciones del sistema)
para analizar su carga y hacer énfasis en aquellos parametros que son comunes a

todos los sistemas. A continuacion se analizan alguno de ellos.

Si se tiene en cuenta que cada procesador realiza su trabajo en un tiempo t; y si
se asume que todos los t; son aproximadamente iguales. Entonces el tiempo de

ejecucion puede ser definido en términos de t; de la siguiente forma:

T,=max{t;:1<i< P} (2.11)
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Es razonable asumir que

I = Z ti (2.12)

Si se dispone de un conjunto de itareas paralelas donde i=1, ..., P, el promedio de

ejecucion viene dado por

prom{t;: 1 <i <P}=P Z t (2.13)

1<i <P

Se define entonces el equilibrio de carga f para un conjunto de tareas paralelas

como:

__prom{t;: 1<i <P}
" Pmax{t;:1<i <P}

(2.14)

El caso ideal es cuando =1 por tanto el equilibrio de carga sera optimo en valores
cercanos a 1.

Si se relaciona el equilibrio de carga con la ley de Amdahl puede verse que el
mejor caso es aquel en el que la carga puede estar repartida en P partes siendo P el
numero de procesadores. Este es un caso de distribucion perfecta de carga. El
equilibrio de carga en un entorno paralelo viene dado por la expresion (2.14) si se
tienen i procesadores y si se aplica la definicion de eficiencia se obtiene el siguiente

resultado:

_h o Zisi<pli _prom{t;: 1<i <P}
P = PT, S Pmax(t;: 1<i <P} Pmax{t;:1<i <P} (2.15)

Esta relacién muestra el tiempo promedio de cada procesador frente al tiempo
maximo de cada procesador y es la utilizada para definir el equilibrio de carga. Si
en la expresion anterior se sustituye el segundo término, se llega a la conclusion
que la eficiencia en la resolucion de una tarea nunca puede exceder del equilibrio de

carga:
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_prom{t;:1<i <P}
P= 7" Pmax{t;:1<i < P}

(2.16)

2.11.5 Escalabilidad.

La escalabilidad esta relacionada con la eficiencia. Si se dispone de un numero
determinado de datos de tamano N donde se hace variar N de forma significativa,
este cambio puede tener mayor impacto en un entorno paralelo que en uno
secuencial. La escalabilidad hace referencia a este concepto, es decir, a como
reacciona el sistema paralelo frente a variaciones. La escalabilidad puede tener dos
dependencias, de datos y de memoria. Estas dependencias se analizan a

continuacion.

2.11.5.1 Dependencia de datos.
La relacion de la dependencia de datos del speedup y la dependencia de datos
de la eficiencia para un numero P de procesadores y un tamano N de datos viene

dada por:

Ty
SpN =7 —

(2.17)
Tpn

Donde T; y es el mejor tiempo de ejecucion secuencial para un tamano de datos Ny
Tpy es el tiempo de ejecucion para el mismo tamano de datos pero con P
procesadores. La eficiencia paralela en funcién de los datos se puede expresar en

funcion del speedup y 2.

E — SP,N — T1,N
PNTP T PTay

(2.18)

De la expresion anterior se deriva que un algoritmo es escalable si existe una
minima eficiencia e > O de tal forma que, dado un conjunto de datos de tamano N, y
un numero de procesadores P que tiende a infinito cuando N tiende a infinito, la

eficiencia permanece acotada por e, es decir:
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E =>e>0
PODN (2.19)

No todos los algoritmos se comportan de la misma forma por tanto cabe pensar que

unos algoritmos seran mas escalables que otros.

2.11.5.2 Dependencia de memoria.

La memoria M(N,P) requerida para implementar un algoritmo con P
procesadores y un tamano de datos N puede exceder de las limitaciones de fisicas
de alguno de los procesadores. M(IV,P) indica la memoria requerida por cada
procesador. Por tanto la memoria requerida para la resolucion de la tarea sera

P-M(N,P). Para la resolucion de una tarea secuencial se puede suponer que

M(N,P) < co+ciN (2.20)

Donde coy c1 son constantes que, para el caso secuencial, se hace coincidir con los
valores ¢p =0y c; =1. Para el caso paralelo no resulta tan facil hacer depender M(IV,P)
de N y P. Podria ser posible dividir la memoria uniformemente bajo ciertos
requisitos de tal manera que se podrian encontrar unas nuevas constantes c;y

co dando lugar a:
. N
M(N,P) <, +_1P (2.21)

Esta expresion sirve para definir la escalabilidad respecto a las restricciones
de memoria. Un algoritmo es escalable respecto a la memoria si, dados unos datos
de entrada de tamano Ny teniendo un numero de procesadores P(N) que tiende a
infinito cuando N tiende a infinito, la eficiencia Epgyy esta acotada por una

constante de tal forma que:

M(N,P) < My (2.22)

Donde M,,,, es una constante fijada con anterioridad.
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2.12 Matlab Paralelo-Distribuido.

Actualmente los sistemas cluster representan la via mas rapida para
conseguir computacion de alto rendimiento sin grandes inversiones. En este sentido
parecia razonable utilizar el cluster DIA (cluster del Dpto. de INFORMATICA y
AUTOMATICA de la UNED) como plataforma fisica para la realizacién de esta Tesis.
Se tenia conocimiento de las utilidades de Matlab para generar modelos de
clasificacion pero faltaba formacion de entornos paralelos-distribuidos dado que no
existian experiencias previas. Como ya se ha comentado, el primer objetivo era
instalar el entorno completo de Matlab paralelo-distribuido en el claster. A la falta
de formacion de este nuevo entorno, hubo que sumar las eventualidades logicas de
una primera instalacion. Se producian diferentes caidas del sistema debido a las
inestabilidades del entorno. Fueron necesarias gran numero de pruebas hasta
conseguir que todos los nodos del cluster fueran estables. Posteriormente se dio
paso al comienzo de la formacion en entornos paralelos-distribuidos pues era la
primera vez que se trabajaba con este entorno de Matlab y mas aun con
computacion paralela. Fue necesario codificar multitud de programas para analizar
la efectividad del nuevo entorno en sus diferentes arquitecturas (procesamiento por
lotes e interactivo). También se realizaron las primeras pruebas de esfuerzo del
claster. Terminada la etapa de creacion y estabilizacion del sistema se dio paso a la
creacion de los modelos que se detallan en los siguientes capitulos. Las secciones
que siguen a continuacion muestran el panorama actual de los entornos paralelos
asociados a Matlab. A continuacion se detalla el entorno paralelo-distribuido de
Matlab y se muestran datos analiticos como resultado de las pruebas de esfuerzo al

que se sometio el cluster DIA.

2.12.1 Introduccion.

Matlab [Mathworks.a] es un “lenguaje de programacion de alto nivel” y un
entorno interactivo de computacion técnico-cientifica. Incluye funciones para el
desarrollo de algoritmos, analisis de datos, calculo numérico y visualizacion
[Mathworks.b]. Usando Matlab se pueden resolver problemas de computacion
técnica mas rapidamente que con lenguajes de programacion tradicionales, como C,
C++ o Fortran [Mathworks.c]. Existen diferentes implementaciones paralelas del
lenguaje Matlab desarrolladas por diferentes comunidades. Como por ejemplo:
PMatlab, MatlabMPI y MultiMatlab. Algunas de ellas han sido desarrolladas para

propositos o plataformas muy concretas. A continuacion se analizaran con cierto
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detalle dos de las implementaciones de Matlab para utilizar en entornos paralelos
(PMatlab y Start-P). En esta seccion se mostraran dos casos de entre las diferentes
implementaciones existentes de Matlab para programacion paralela. Ademas se
vera mas en profundidad el entorno que ha servido para programar las tres

aplicaciones que componen en este trabajo.

PMatlab.

Lincoln Laboratory del MIT (MIT-LL) desarrolla PMatlab, que apoya el
paralelismo de datos mediante una programacion llamada mapa. Para desarrollar
una aplicacion PMatlab, el usuario escribe un programa de Matlab. El programa es
entonces paralelizado agregando mapas. Los mapas son objetos que describen
como debe ser una matriz distribuida.

PMatlab distribuye y comunica los datos sin que el usuario tenga conocimiento
de ello. PMatlab esta integramente escrito en lenguaje Matlab y funciona en
cualquier arquitectura que tenga instalado Matlab. Esto se extiende desde los
ordenadores personales hasta los clister computacionales. Estos cluster pueden
estar estan configurados con procesadores en serie o multinucleos homogéneos.
PMatlab introduce un nuevo tipo de datos: la matriz de distribuciéon o dmat. Dmat es
el tipo de dato de almacenamiento fundamental en PMatlab, equivalente al dato
doble utilizado en el entorno clasico de Matlab. PMatlab puede trabajar con objetos
dmat de dos, tres o cuatro dimensiones. Los objetos dmat pueden ser explicitamente

construidos en PMatlab a través de una funcién constructora.

2 3

Figura 2.13. Matriz distribuida,
dmat, en el entorno PMatlab.

En la actualidad, PMatlab posee cuatro funciones del constructor de Matlab:

zeros, ones, rand, y spalloc. Cada una de estas funciones acepta el mismo conjunto
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de parametros asi como sus correspondientes funciones de Matlab, annadiéndole un
parametro del mapa. El parametro que se le anade, el mapa, describe como
distribuir el objeto dmat entre varios procesadores. Cada mapa contiene 4

componentes.

® Grid.- es un vector que indica como se divide la matriz distribuida (dmaj. Si el grid
fuese [2,3] (figura 2.13), la matriz se dividira, para la primera dimension, en 2

procesos y para la segunda dimension, en 3 procesos.

* Distribution.- especifica el orden de como se distribuyen los datos de cada

dimension a los procesadores. Existen 3 tipos de distribucion:

e Block.- cada procesador contiene un solo bloque de datos.
e Cyclic.- los datos se intercalan entre los procesadores.

e Block-cyclic.-bloques de datos que se intercalan entre los procesadores.

* Processor list.- especifica como se podrian asignar los procesadores a las

diferentes dimensiones (figura 2.14).

* Overlap.- es un vector que especifica la cantidad de datos que se pueden

superponer en cada procesador.

ACG:.,5)
AGiL 3D
ACTz k31D

Figura 2.14. Ejemplo de subindices de referencia con PMatlab.

Start-P.

Start-P es un modulo interactivo de supercomputacion, inicialmente dirigido a
Matlab, pero que se ha expandido a otros HLLs (anglicismo de lenguajes de alto
nivel), por ejemplo, Python. Tanto PMatlab como Start-P comparten un enfoque
similar en referencia a la paralelizaciéon de los datos. En primer lugar, el usuario
escribe un programa en serie funcionalmente correcto. Start-P indica las
dimensiones de la matriz de distribucién mediante el etiquetado de los argumentos

con *p. Un ejemplo de esta asignacion seria: a = rand(100*p).
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% Referencia a una submatriz de la matriz
a=rand(100,100,500);
for i=1:500
b(:,;,D=inv(a(:,:,1));

end

implementacion en paralelo Start-P
a=rand (100,100, 500%*p) ;
B=ppeval ( ),a);

Figura 2.15. Ejemplo codigo start-P.

Start-P tiene un cliente-servidor basado en una arquitectura donde el cliente
es una sesion de Matlab que se ejecuta en el ordenador del usuario y el servidor es
un claster que ejecuta el software de Start-P. Para una mayor comprension de como
funciona el método Start-P de Matlab, se va a ilustrar un ejemplo sencillo
(figura 2.15). En este ejemplo se crea una matriz aleatoria de tres dimensiones y se
calcula la inversa de esta matriz.

Para ello se ha anadido el parametro *p en la ultima dimension de la matriz
para su creacion. Con Start-P se utiliza la funcion “ppeval” para enviar a ejecutar
de forma paralela el trabajo deseado, esta funcion se utiliza de forma analoga a la
funcion “feval” del “Parallel Computing Toolbox” de Matlab. La figura 2.15 muestra

la utilizacion de la funcion “ppeval”.

2.12.2 Entorno paralelo Matlab.

A continuacion se vera de forma breve el entorno paralelo que ofrece MATLAB.
Las ultimas versiones de MATLAB disponen de dos librerias para el calculo
paralelo. Estas son Parallel Computing Toolbox y Matlab Distributed Computing Server que
permiten coordinar y ejecutar operaciones independientes de Matlab de forma
simultanea en un claster (figura 2.16). Estas dos librerias son las utilizadas para
las tres aplicaciones implementadas en el desarrollo de la Tesis. La toolbox de
computacion distribuida ha ido evolucionando hasta la actualidad, de modo que
permite simular trabajadores locales (workers) dentro de un ordenador con un
procesador de varios nucleos. De esta forma cada nucleo trabaja sobre un

programa (o un ciclo for por ejemplo) y devuelve un resultado al terminar.
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Worker de Matlab

Matlab distributed
computing Server

Scheduler
Cliente de Matlab Worker de Matlab
. —_— (0]
Parallel computing Matlab distributed
Toolbox computing Server

Job manager

Worker de Matlab

Matlab distributed
computing Server

Figura 2.16. Ejemplo de planificador Matlab.

En el entorno MATLAB paralelo un job o trabajo es una operacion que esta
dividida en diferentes segmentos llamados tareas. Se podria dividir el trabajo en
tareas idénticas, pero las tareas no tienen por qué ser idénticas. La sesion de
Matlab en la que el trabajo y sus tareas estan definidos, se llama periodo de sesion de
cliente. A menudo, “Parallel Computing Toolbox” utiliza la sesion de cliente para
llevar a cabo la definicibn de puestos de trabajo y tareas. “Matlab Distributed
Computing Server” realiza la ejecucion de su trabajo mediante la evaluacion de
cada una de sus tareas, devolviendo el resultado a su sesion de cliente. El
administrador de trabajo o “job manager” es la parte del software del servidor que
coordina la ejecucion de los trabajos y de la evaluacion de sus tareas. El “job
manager” distribuye las tareas de evaluacion para cada servidor de sesiones (workers)
de Matlab.

2.12.3 Programacion paralela con MATLAB.
A continuacion se estudian tres areas relacionadas con el entorno paralelo que
tienen especial interés. Se detalla el funcionamiento de instrucciones

representativas y la forma de trabajar con grandes volumenes de datos.

a) for-loops. Muchas de las aplicaciones que involucran multiples lineas de cédigo,
pueden tener algunas repetidas. A menudo se pueden utilizar bucles (for-loops) para
resolver estos casos. Como ya se ha comentado, la capacidad de ejecutar codigo en
paralelo, en un equipo o en un claster, puede mejorar significativamente el
rendimiento de muchas aplicaciones. Estas aplicaciones se pueden clasificar en dos

tipos:
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Aplicaciones de barrido de parametros: un barrido puede tardar mucho tiempo porque
incluye muchas iteraciones. Cada iteracion por si sola no tardaria mucho tiempo en
ejecutarse, pero para completar miles o millones de iteraciones en serie podrian
tardar mucho tiempo. Normalmente, la tUnica diferencia entre las iteraciones se
define por los diferentes datos de entrada. En estos casos, la capacidad de ejecutar
las iteraciones simultaneamente puede mejorar el rendimiento. Se puede optimizar
el tratamiento de grandes o multiples conjuntos de datos mediante la paralelizacion
de las iteraciones. La Unica restriccion importante que se contempla es que en los
bucles en paralelo no se permite que las iteraciones sean dependientes unas de
otras.

Por ejemplo, un bucle de 100 iteraciones podria ejecutarse en un cluster de 20
workers, por lo que cada uno de los workers solo tendria que ejecutar S iteraciones del
bucle. La mejora en la velocidad de ejecucion no sera exactamente 20 veces mas
rapida debido a la velocidad de comunicacion entre las distintas tareas y el trafico
de red, aunque la ganancia final sera muy notable.

Aplicaciones de pruebas con diferentes segmentos de datos: son aplicaciones que requieren
que se ejecuten diferentes tareas pero que no estan relacionadas entre ellas. Se
pueden ejecutar de forma simultanea en diferentes recursos del sistema.
Normalmente no se utiliza un bucle for para estas ejecuciones, pero en este caso al
ser obligatorio que cada iteracion sea independiente del resto es posible que la

utilizacion de parfor (bucle paralelo) sea una buena solucion.

b) Off-loading work o descarga de trabajo. Cuando se trabaja de forma interactiva
en una sesion de Matlab, se puede descargar dicho trabajo a un worker de Matlab.
El comando para realizar esta accion es asynchronous, 1o que significa que el actual
periodo de la sesion de Matlab no estara bloqueado, y se podra seguir con el periodo
de sesiones interactivas propias, mientras que el worker esta ocupado evaluando el
codigo enviado. El worker de Matlab puede funcionar tanto en la misma maquina del

clientecomo en una maquina remota pudiendo ser un clister.

c) Tratamiento masivo de datos. Si se tiene una matriz que es demasiado grande
para la memoria de un ordenador, no se puede manejar facilmente en una sola
sesion de Matlab. Matlab paralelo permite la distribucion de la matriz entre varios
workers de Matlab, de modo que cada worker solo contiene una parte de la matriz. Sin
embargo, se puede operar en todo el conjunto como una sola entidad. Cada worker
s6lo opera en su parte de la matriz, y los workers de forma automatica se transfieren

datos entre si cuando sea necesario, como por ejemplo, en la multiplicacion de
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matrices. Un gran numero de operaciones con matrices y funciones han sido
mejoradas para trabajar directamente con las matrices distribuidas. En el capitulo

cinco se vera la implementacion de esta nueva estructura de datos.

2.12.3.1 Jobs.

En un entorno paralelo se entiende por jobs a todos aquellos trabajos que se
ejecutan en modo desatendido. Son trabajos bafch (anglicismo de trabajos
desatendidos), es decir, el sistema somete a la CPU a uno o varios trabajos que
ejecutan diferentes tareas. Por tratarse de un entorno novedoso una de las tareas
de este trabajo fue la de analizar el comportamiento del cluster DIA con la
planificacion de trabajos. El objetivo era analizar el tiempo de respuesta del sistema
bien con procesos batch o mediante workers. Después de diferentes pruebas se
comprobo que la ejecucion de trabajos mediante workers era mas practica para los
objetivos marcados en este trabajo. La figura 2.17 muestra la consola de trabajos

batch de la toolbox parallel de Matlab.

4\ MATLAB R2012a el ==
File Edit Debug Parallel Desktop Window Help
=" B9 o #rd 2 | @ | Current Folder:|/home/fuentes/Predictares Cnnformalesl - E] =

Shortcuts [2] How to Add (2] What's New

w

Select Profile: | local *  [C] Show jobs from all users
Job ID Username Submit Time Finish Time Nurnber of tasks State

£ [EF=TE] VWU IVIAT UL 22522509 D1 £, WEU IVIdT UL ££322:%% LET £U., L nrisney !

38 T9272979 Wed Mar 02 22:23:27 CET 20... Wed Mar02 22:23:32 CET 20... 1 finished

40 T9272979 Wed Mar 02 22:24:46 CET 20... Wed Mar02 22:24:53 CET 20... 1 finished

42 T9272979 Wed Mar 02 22:31:38 CET 20... Wed Mar02 22:3215 CET 20... 1 finished

44 T9272979 Wed Mar 02 22:32:26 CET 20... Wed Mar02 22:33:02 CET 20... 1 finished

46 T9272979 Wed Mar 02 22:34:19 CET 20... Wed Mar02 22:35:15 CET 20... 1 finished L

48 T9272979 Wed Mar 02 22:35:08 CET 20... Wed Mar02 22:36:05 CET 20... 1 finished 3

52 T9272979 Wed Mar 02 22:47:03 CET 20... Wed Mar02 22:47:07 CET 20... 1 A finished

54 T9272979 Wed Mar 02 22:48:31 CET 20... Wed Mar02 22:48:37 CET 20, 1 Ay finished

56 T9272979 Wed Mar 02 22:50:15 CET 20... Wed Mar 02 22:52:0| 0 Finished with no errors finished

58 T9272979 Wed Mar 02 22:54:34 CET 20... Wed Mar 02 22:56:2| 1 Finished with errors finished

160 T9272879 Wed Mar 02 23:01:20 CET 20... Wed Mar 02 23:01:2(0 Running & finished S

0 Pending
Last updated at Sat May 07 10:16:31 CEST 2016 Auto update: |Every 5 mins |

Figura 2.17. Consola Matlab del cltster DIA para control de jobs y tareas.

2.12.3.2 Workers.

Los workers son trabajos que se arrancan en el sistema. Este concepto va a ser

muy recurrente en este trabajo. La idea es que estos workers trabajen de forma
colaborativa y sincronizada. Hay una gran diferencia cuando se trabaja en modo
local (un nodo) frente al trabajo distribuido, es decir cuando se trabaja en modo
cltster con diferentes nodos. En este tiltimo entorno, los workers deben ser definidos

en una consola donde es posible seleccionar el nimero de workers que se asignan a
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cada nodo. Todos los workers definidos pueden ser utilizados conjuntamente o se

pueden seleccionar uUnicamente aquellos que se quieran utilizar en un momento

dado. A modo de ejemplo la figura 2.18 muestra un trabajo-cliente que utiliza tres

Cluster
worker worker
Agrupacion
paralela
A
Cliente v worker e
Matlab
e
worker worker
worker worker

Figura 2.18. Escenario de cliister con workers.

de los ocho workers definidos en el sistema. Los cinco workers restantes seran

utilizados por diferentes clientes. La forma en la que éstos workers son utilizados

depende de cada proceso cliente, pero siempre se seguira alguno de los paradigmas

de programacion paralela vistos en la seccion 2.5 de este capitulo.

gcat Concatenacion global.

gop Operacion global a traves de todos los workers.

labBarrier Ejecuciéon hasta que la instruccion llegue a todos los workers.

labBroadcast Enviar datos a todos los workers o recibir datos de todos workers.

labindex Devuelve el nimero de workers que se ocupan en la comunidad.

LabProbe Test para saber si los mensajes estan listos para ser recibidos por otro worker.
pload Carga de datos desde sesién paralela.

psave Salvado de datos desde sesion paralela.

Gplus Recibe una misma variable de todos los workersy a su vez es replicada a todos.
numlabs Devuelve el nimero de workers total en el pool paralelo.

labSendReceive | Envio y recepcion de informacion hacia y desde el worker.

labReceive Recepcion de datos de otro worker.

Tabla 2.1. Listado de instrucciones para paralelizacion mediante Matlab.

La forma en la que los workers se comunican entre si hereda en parte

el

sistema de paso de mensajes mpi (message passing interface). La tabla 2.1 muestra
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Start... Name - Hostname Status Up Since Workers
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Figura 2.19. Consola de creacién de workers.

las principales instrucciones especiales en entorno paralelo utilizadas en este
trabajo. La figura 2.19 muestra la consola del sistema donde se gestiona todo el

entorno paralelo-distribuido del cluster.

2.12.3.3 Tratamiento de conjuntos de datos de gran volumen.

Como ya se ha comentado en secciones previas uno de los objetivos de la
computacion paralela es indudablemente obtener resultados en el menor tiempo
posible. En algunas situaciones, puede ocurrir que los datos a tratar sean tan
voluminosos que se esté obligado a repartir por ejemplo una variable
multidimensional, como puede ser una matriz, entre diferentes nodos al no
ajustarse a la memoria del ordenador. Mas adelante, en el capitulo 5 se veran
algunos casos donde es necesario procesar una matriz de millones de filas y cientos
de columnas en tiempo real y que sumado al procesamiento reiterado de los datos
convierte a esta tarea en una problematica mas a solucionar. Una variable de
millones de filas por cientos de columnas no se ajusta a la memoria de un

ordenador y es necesario repartirla entre diferentes nodos para que se pueda
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E root@compute-0-3./var/lib/mdce/compute-0-3.local_compute-0-3.local_worker06_mlworker_log/matlab/filedependencies

File Exit View Search Terminal Help

-0-3 mdce]$ s
ompute-0-3.local_worker01_mlworker_log
ompute-0-3.loc orker NO redvm_log
ompute-0-3.loc rker

ompute-0-3.loc 0 dvm_log
ompute-0-3.loc 3

@compute-0-3 mdce]$ Is fvar/lib/mdce/compute-0-3.1
t 877 Apr 26 00:22 K
root 43292 Apr 26
root 72547 Apr - pll
root 63629 Apr 18:3 ain_version_paralela.m
root 192005909 Apr 26 16:56 variables.mat
root@compute-0-3 2638]#

Figura 2.20. Posibles limitaciones en el almacenamiento de datos. Matlab crea una nueva
libreria o carpeta para cada worker donde almacena ficheros y/o datos. En la figura se puede
ver la carpeta creada para el worker 6 del nodo 3 (compute-0-3). A las limitaciones de
memoria se unen las limitaciones de disco pues una variable de 400 Mb por ejemplo, debe
ser replicada para todos los workers de cada nodo y esto obliga a hacer una prevision de
disco.

procesar. A modo de ejemplo la version de 32 bits de Matlab puede hacer uso de 2
Gb. de memoria. Sin embargo la version de 64 bits permite hacer uso de toda la
memoria fisica del sistema operativo. Para conseguir los objetivos de calculo,
Matlab dispone de una serie de instrucciones que se adaptan a la computacion
paralela-distribuida que facilitan la tarea de calculo. A continuacién se detallan

parte de estas 6rdenes.

Arranque de una sesion paralela. La funcion matlabpool arranca los workers y
también define todos los ficheros (programas y datos) que van a ser usados por
todos los workers. Es decir, se encarga de crear un entorno de trabajo para cada
worker. La ventaja es que cada worker puede tener los datos de forma exclusiva y sin
ningun tipo de bloqueo (véase figura 2.20). Por otro lado, puede ser necesario hacer
una prevision de disco, debido a que una variable de 1Gb se convierten en 12Gb si
se trata de un entorno paralelo con 12 workers. Ademas cuando la sesion paralela
arranca, crea todos los entornos y esto consume memoria del front-end 6 nodo

maestro (véase figura 2.21) y un tiempo que no es de calculo del problema sino de
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Figura 2.21. Evolucién de la carga de la
memoria en el arranque de los workers.

preparacion del entorno. En este contexto, decir que ese consumo de tiempo tiene
realmente sentido cuando se trata de un entorno estatico2. En entornos dinamicos
hay que valorar si realmente se va a obtener ganancia. Se habla de entornos
dinamicos a la creacién y destruccion de workers para diferentes necesidades de los
modelos a tratar. Un entorno estatico es aquel en el que el niumero de workers en el
sistema permanece constante independientemente del tratamiento de diferentes

modelos.

Variables de disco. La funcion matfile permite acceder a variables de MATLAB
directamente desde archivos .matf almacenados en el disco a través de comandos de
indexacion de MATLAB y sin cargar las variables completas en la memoria. Esto
hace posible llevar a cabo el procesamiento distribuido por bloques que de otra

manera resultaria imposible almacenar en la memoria de un nodo.

Matrices y arrays distribuidos. Una de las funcionalidades que se ha utilizado con
bastante frecuencia en el desarrollo de la Tesis han sido las matrices distribuidas.
Matlab es capaz de distribuir una matriz entre los diferentes workers que componen
la sesion paralela. Hay posibilidad de repartir una matriz por filas o por columnas.

Cada worker trabajara con la parte de la matriz que le haya sido asignada. Por tanto,

2 En este contexto un entorno estatico utiliza una sesion paralela creada con anterioridad.
De esta forma el tiempo necesario en crear este entorno no grava al nuevo proceso. En un
entorno dinamico es necesario crear la sesion paralela siempre que se inicia un nuevo
proceso. El tiempo necesario para disponer de todos los recursos penaliza el nuevo proceso.


http://es.mathworks.com/help/matlab/import_export/load-parts-of-variables-from-mat-files.html
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las matrices distribuidas cobran especial importancia cuando se trabaja con gandes
volumenes de datos para poder repartir los datos a procesar en las diferentes

memorias de cada nodo.

2.13 Cluaster DIA.
Toda la aplicacion practica de los algoritmos implementados en el desarrollo de la
Tesis ha sido ejecutada en el cluster DIA del departamento de informatica y
automatica de la UNED. El cluster DIA esta compuesto por cinco nodos, uno de los
cuales actua como front-end. Cada nodo dispone de 8 cores, con una velocidad de
proceso entre 2,2 GHz. y 2,6 GHz. La configuracion de la memoria de cada nodo
varia de 5,7 Gb. a 7,9 Gb. La gestion del cltster se realiza mediante Rocks 6.1.
Rocks es una distribucion para clusters de coédigo abierto, basada en Linux que
permite la construccion y uso de clasters y de otros sistemas basados en
paradigmas de la paralelizacion y la ejecucion concurrente de aplicaciones. Frente a
otros sistemas como por ejemplo Cluster-Knoppix u OSCAR, Rocks cuenta con un
apoyo de masas mucho mayor y se actualiza constantemente, usando software
mucho mas avanzado y optimizado. Rocks clusters esta basado en CentOS
(Community ENTerprise Operating System) que esta considerado un clon a nivel
binario de la distribucion Linux Red Hat Enterprise Linux RHEL, compilado por
voluntarios a partir del codigo fuente liberado por Red Hat, por lo tanto todos los
comandos seran tipicos de la distribucion. Rocks Clusters tiene una serie de Rolls
(paquetes de software) que permiten la gestion, monitorizacion y uso efectivo de la
estructura. Entre ellos, aparte de permitir y garantizar el buen funcionamiento del
claster, existen varios que se usan especificamente en medicina u otros campos
cientificos. El software de Rocks siempre es ampliable y por supuesto compatible
con cualquier software para Linux que fuera compatible con CentOS. Es una de las
distribuciones actuales mas moderna y preparada para gestionar un cluster.

La monitorizacion en tiempo real de recursos como pueden ser la CPU, memoria
y disco asi como parametros estaticos (n° de procesadores, velocidad de reloj,...) y
parametros dinamicos (carga del procesador) esta confiada al roll Ganglia (figura
2.22). Ganglia es una solucion open-source surgida como proyecto en la

universidad de California. Dispone de procesos en cada nodo que le reporta toda la
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Figura 2.22. Consola de monitorizacién Ganglia del claster
DIA. Se puede apreciar el estado de trabajo de los cuatro
nodos en rojo-naranja y en azul el nodo front-end.

actividad del cluster. Ganglia se basa en la tecnologia XML para la
presentacion de datos, XDR para el transporte de datos y RRDtool para el
almacenamiento y visualizacion de los datos. Actualmente se utiliza en un gran
numero de clasters y se suele utilizar para conectar diferentes campus
universitarios. En otra linea en las proximas secciones se muestran los resultados
de la ejecucion de tres algoritmos. El objetivo es evaluar los recursos disponibles,
tanto computacionales como de memoria, en el sistema: 1) el calculo del numero PI
mediante el algoritmo Montecarlo, 2) la resolucion de un sistema lineal para

distintas dimensiones y 3) el calculo del conjunto de Mandelbrot.
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Algoritmo 2.1: Calculo del nimero PI mediante el algoritmo paralelo Monte Carlo.

function T= MonteCarloPI_2_Paralelo(perfil, numW);
T=0;
matlabpool('open’, perfil, numW);
R=1;
darts = 1e8;
contador = 0O;
tic;
arfor i = 1:darts
x = R*rand(1); /* Calculo de las coordenadas X eY */
y = R*rand(1); /* utilizando distribucion uniforme */
if xA2 + yN2 <= RA2
contador = contador + 1; /* Incremento de los aciertos dentro del circulo. */
end
end
Cal_PI = 4*contador/darts; /* Calculo de PL.*/
T = toc;
fprintf('El calculo del valor de Pl es.....: %8.7f.\n',Cal_PI);
fprintf('El método paralelo de Monte Carlo ha utilizado : %8.2f segundos.\n', T);
matlabpool close;

Algoritmo 2.1. Calculo del numero PI mediante el algoritmo paralelo Monte Carlo.

2.14 Calculo del numero PI mediante el algoritmo
Montecarlo.

El método de Montecarlo (MC) es un procedimiento matematico que permite
simular un sistema con la ayuda de ordenadores. En general se aplica a problemas
cuyo comportamiento global se puede modelar mediante una distribucion de
probabilidad [Pena 2001]. Es un método numeérico que permite resolver problemas
fisicos, matematicos y estadisticos mediante la simulacién de variables aleatorias.
Ademas se utiliza para aproximar expresiones matematicas complejas y costosas de
evaluar con exactitud.

El caso al que se sometio al cluster DIA es el calculo de n mediante la
simulacion de Montecarlo. Como ya se ha indicado el método de Montecarlo
consiste en realizar un experimento aleatorio un determinado numero de veces. Es

conocido que la frecuencia con que ocurre un suceso se acerca a su probabilidad, a
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Figura 2.24. Eficiencia del método Monte Carlo.

medida que aumenta el numero de ensayos se incrementara la aproximacion al
valor buscado. Puede utilizarse para estimar probabilidades que serian muy

dificiles de calcular de forma tedrica, o para corroborar que ocurrira lo que se
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espera de un determinado experimento. Para calcular el numero PI, se pueden
seguir los siguientes pasos:
1) Inscribir un circulo en un cuadrado de lado 2. El radio del circulo sera 1.
2) Elegir al azar un punto del cuadrado y observar si este punto pertenece o
no al circulo.
3) La probabilidad de que el punto esté dentro del circulo es la razén entre las
areas, /4.
4) Se multiplica por 4 la frecuencia de este suceso y se obtiene una
aproximacion de 1t.

5) La aproximaciéon sera mejor cuanto mayor sea el numero.

El proceso de calculo se ejecutdo mediante el algoritmo 2.1. El proceso
comienza con el establecimiento de la sesion paralela configurada con un numero
pequeno de workers para mas tarde ejecutar la aproximaciéon al valor PI mediante un
bucle parfor. Todo el proceso anterior se repiti6 hasta alcanzar un maximo de 39
workers. La grafica de la figura 2.23 muestra el tiempo y el speedup del proceso
segin se incrementa numero de workers. Se puede comprobar como el tiempo de
respuesta disminuye hasta llegar a los 30 workers. A medida que sigue creciendo el
numero de workers el tiempo de respuesta no mejora de forma importante. En la
grafica de la eficiencia (figura 2.24) se aprecia de una mejor forma este cambio

debido a que a partir de 30 workers la eficiencia decrece de forma notable.

2.15 Resolucion de wun sistema lineal para distintas
dimensiones.

A continuacion se mostraran los resultados correspondientes a una prueba de
rendimiento de memoria. Como ya se ha indicado, la memoria de cada nodo es
compartida por todos los workers que sean definidos en dicho sistema. La prueba
que se vera a continuaciéon resuelve un sistema lineal A*x=b. Con frecuencia es
posible encontrarse en el lado izquierdo de la igualdad una matriz A dividida por un
vector b para calcular x. Este ejemplo muestra como punto de referencia la solucion
de un sistema lineal en un cluster.

Uno de los aspectos mas dificiles de la evaluacion es evitar caer en la trampa
de buscar un solo numero que represente el rendimiento general del sistema. Se

pueden observar las curvas de rendimiento que podrian ayudar a identificar los
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cuellos de botella en el claster, y tal vez incluso ayudar a ver como comparar su
codigo y poder extraer conclusiones significativas de los resultados.

Es muy importante elegir el tamano de la matriz adecuada para el claster. El
objetivo estara marcado en asignar paulatinamente un tamano mayor de memoria a
cada worker y se vera como responde el sistema. Se abordara una paralelizacion
distribuida. El objetivo es calcular el tiempo invertido en la divisiéon sin contabilizar
el tiempo dedicado en la creacion de la matriz. Es decir, se separa el tiempo
dedicado a resolver el sistema lineal del resto de tareas. Los datos de entrada se
generan mediante la instruccion codistributor 2-D debido a que es el esquema de
distribucién mas eficaz. A continuacion se mide el tiempo que invierten todos los
workers en completar y resolver el sistema lineal A*x=b.

El rendimiento de la solucion depende en gran medida del tamano de la matriz
A. Se debe elegir un tamano adecuado para que el sistema no genere mucho
swapping (anglicismo de paginacion de memoria) y el rendimiento no caiga
bruscamente. Se puede hacer a priori una categoria de matrices que seria la
siguiente:

1. Matrices "demasiado pequenas” de tamano 1000 x 1000.
2. Matrices "grandes" cuando ocupen menos del 50% de la memoria del sistema
disponible para cada worker.
3. Matrices "demasiado grandes" cuando ocupen mas del 50% de la memoria
del sistema disponible para cada worker.
El experimento a realizar consiste en generar diferentes tamanos crecientes de
matrices para ejecutar operaciones de punto flotante con el fin de evaluar el
rendimiento. En funcion de las graficas que se obtengan se podra responder a
preguntas del estilo; ¢Como afecta el tamano de la matriz en el rendimiento?, si la
matriz supera el 50% de la memoria ¢en qué grado afecta al rendimiento?, ¢Qué
tamano de matriz es el mas optimo para el nimero de workers que se han definido?,
ces la memoria la que limita el maximo rendimiento?. El procedimiento sera el
siguiente: 1) se crea una matriz Ay un vector b. 2) se resuelve A/b varias veces. Se
utilizan operaciones en punto flotante HPC ScaLAPACK. De tal forma que, para una

matriz de n x n se tiene (2/3)*n’+ (3/2)*’. La figura 2.25 muestra el resultado.
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Resolucion sistema lineal para diferentes tamanos de matriz.

70
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Figura 2.25. Analisis de la respuesta del clister en paralelo distribuido
para la resolucion del sistema lineal con diferentes tamafnos de matriz Ay
vector b. Para asignaciones de memoria de 0.68 Gb. (grafica en color negro)
se comprueba que el sistema alcanza la cota superior pues a mas numero
de workers el sistema no progresa en mejora del tiempo de respuesta.

2.16 Calculo del conjunto de Mandelbrot.

Benoit Mandelbrot fue un matematico francés-polaco estadounidense que
paso la mayor parte de su carrera en el Centro de Investigacion Watson de IBM en
Yorktown Heights, NY. Acun6 el término fractal y publico en 1982 un libro
referente, Geometria fractal de la Naturaleza [Mandelbrot 1982]. Fue la época en
que las pantallas graficas de las computadores se estaban generalizando.

Desde entonces, el conjunto de Mandelbrot se ha utilizado en temas de
investigacion de matematicas y también ha sido la base para un incontable nimero
de proyectos graficos, demostraciones de hardware y paginas web. Este caso servira
para estudiar la carga de trabajo en el cluster DIA. Para cada punto c en el plano

complejo se calcula la secuencia

20=0; Zyy =2z +c¢ (2.23)

El Conjunto de Mandelbrot es el lugar geométrico de los puntos donde la

secuencia (2.23) no diverge. Por motivos practicos, se selecciona previamente la
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porcion del plano complejo a visualizar. Las caracteristicas mas interesantes estan

en el rectangulo [(-2-i), (0.5+i)], o el disco cerrado de radio 2.

200
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1000
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200 400 600 800 1000 1200

Figura 2.26. Conjunto de Mandelbrot: aproximacién grafica
dentro de los limites Re(c) € [-1.5, 0.4] e Im(c) € [-0.9, 1.0].

La region bajo estudio esta definida por Re(c) € [-1.5, 0.4] e Im(¢ € [-0.9, 1.0]
véase la figura 2.26. El calculo de la secuencia se restringe a las coordenadas
correspondientes a los pixeles de la imagen resultado. Se fija un maximo de
iteraciones permitidas por pixel. La condicion de divergencia se da por satisfecha
cuando el modulo |z| alcance 2 (es decir, fuera del disco).

El objetivo de este experimento es someter al sistema a una prueba de
escalabilidad y conseguir una medida limite referente al numero de workers
necesarios para este problema en el cluster DIA. En la figura 2.27 se muestra la
grafica del tiempo de proceso y el speedup en funcion del nimero de workersy en la
figura 2.28 la eficiencia. Se puede observar que, por encima de 26 workers, la
eficiencia decae.

Esta prueba determina la potencia de calculo del sistema. Un dato relevante
es que cada worker no almacena datos en memoria. Si los procesos necesitasen mas
memoria con seguridad los tiempos serian mas altos debido al efecto del swapping.
Cada worker procesa una parte del problema. Al final de la seccion se muestra el

algoritmo 2.2 utilizado en este experimento y que define la solucion paralelizada.
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Algoritmo 2.2: Programa paralelizado del conjunto de Mandelbrot.

dx=xmax-xmin,;

dy=ymax-ymin;

ddy=dy/numTareas;

ddx=dx/numTareas

configName = defaultParallelConfig|);

sched = findResource('scheduler', 'Configuration', configName);

trabajo = createJob(sched);

for i = 1:numTareas
xmin+ddx*(i-1)
xmin+ddx*i
createTask(trabajo,@mandell,1,{steps/numTareas,maxiter,xmin,xmax,ymin+
ddy*(i-1),ymin+ddy*(i),numTareas});

end

submit(trabajo);

waitForState(trabajo, 'finished');

y = getAllOutputArguments(trabajo);

Z=cell2mat(y);

destroy(trabajo);

function Z=mandell (maxiter,steps,xmin,xmax,ymin,ymax,tasks)
dy=(ymax-ymin)/((steps-1)/tasks);
dx=(xmax-xmin)/((steps-1));
for m=1:steps/tasks
[ ci=single(ymin+dy*m);
for n=1:steps
cr=single(xmin+dx*n);
zr=single(cr);
zi=single(ci);
rmax=maxiter;
for r=0:maxiter
( zrn=single(zr*zr-zi*zi+cr);

zin=single(2*zi*zr+ci);
< zi=single(zin);
zr=single(zrn);
< if single(zr*zr+zi*zi)>10000,
rmax=r;
break
nd
\end
\ Z(m,n)=rmax;

\end

end

Algoritmo 2.2. Paralelizacién del conjunto de Mandelbrot.
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Capitulo III. o
Introduccion a las aplicaciones
implementadas.

3.1 Introduccion.

En este capitulo se realiza una presentacion de las aplicaciones desarrolladas.
La primera parte aborda el reconocimiento de patrones que aparecen en senales de
evolucion temporal y desarrolla una técnica para localizarlos y estandarizar las
busquedas. La segunda parte introduce la clasificacion de senales y como puede
ayudar la computacion paralela en la rapidez de la clasificcion de senales, ademas
sirve de preambulo para la tercera y ultima parte en la que se utiliza la prediccion
conformal aplicando un tipo especifico de predictor que es capaz de dar niveles de

probabilidad en sus predicciones.

3.2 Analisis de patrones.

El almacenamiento y gestion de grandes colecciones de imagenes es un campo

de investigacion importante en muchas disciplinas de la informatica. En sectores
como la fusiéon nuclear [Vega 2007], informatica médica o la bioinformatica, por
ejemplo, se generan diariamente una gran cantidad de imagenes. Estas imagenes
contienen informacién de gran valor para profesionales e investigadores. Por esta
razon las imagenes son procesadas para extraer la informacién que contienen y son
almacenadas para poder ser consultadas en cualquier momento.
Comunmente, las instituciones y empresas que poseen grandes colecciones de
imagenes, utilizan sistemas de almacenamiento, indexaciéon y recuperacion de
imagenes. La adquisicion e instalacion de estos sistemas de administracion de
imagenes es, por lo general, muy costosa tanto en el aspecto econémico como en el
de recursos computacionales.

Esto es debido a que estos sistemas requieren grandes servidores o clusters y
profesionales expertos para su instalacion y adaptacion. Todo ello origina que el
mantenimiento y las actualizaciones de estos sistemas sea también costoso.

En muchas ocasiones los sistemas de gestion de imagenes necesitan ser
ampliados o complementados con funcionalidades que permitan llevar a cabo las

tareas que se requieren sobre las colecciones de imagenes. Incluso dentro del
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mismo campo de investigacion, la misma coleccion de imagenes necesita distintos
métodos anadidos al sistema de gestion de imagenes para poder ser utilizada de
forma eficiente. Una imagen contiene gran cantidad de informacion dentro de los
pixeles y regiones de la imagen [Dormido-Canto 2012]. Dichas regiones contienen
descriptores de color, de forma y de textura. Otro dato importante son las
relaciones existentes entre dichas regiones. Incluso en algunos dominios, algunas

imagenes contienen informacion semantica.

3.2.1 Planteamiento del problema.

La fusion nuclear por confinamiento magnético se perfila, junto con las
energias renovables, como la fuente de energia del futuro. A las temperaturas
requeridas para que se produzcan reacciones de fusion, los electrones se
encuentran completamente desligados de los nucleos, encontrandose la materia en
estado de plasma. En el estudio del plasma por confinamiento magnético es crucial
conocer con detalle las condiciones fisicas del plasma confinado. En este sentido
uno de los problemas de la fusion por confinamiento magnético es mantener el
plasma confinado dentro del dispositivo de fusion sin que toque las paredes, lo que
detendria las reacciones nucleares y danaria el dispositivo. Las descargas de
plasma nuclear generan fenémenos que deben ser estudiados con detalle. Esto hace
que sea necesario disponer de herramientas que ayuden a localizar dichos
fenémenos y sobre todo que detecten donde se encuentran.

Como se ha mencionado anteriormente, es necesario disponer de
herramientas que ayuden a estudiar el comportamiento del plasma. Parte de este
trabajo nace de la necesidad de estudiar un fenéomeno que se produce en las
descargas de plasma. Se trata de localizar el instante temporal en el que aparecen
los modos arménicos, asi como la duracién de los mismos. Estos arménicos suelen
aparecer en una banda frecuencial concreta, pero el objetivo es detectarlos en todo
el periodo temporal de la descarga y en toda su banda frecuencial.

Para conseguir este objetivo se deben analizar ficheros que contienen las
medidas de estas descargas. Las medidas que aqui se presentan se han realizado
en JET. Las imagenes donde buscar patrones deben ser procesadas previamente y
como resultado se obtiene el espectrograma de la senal, en la figura 3.1 puede verse

un ejemplo.
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Figura 3.1. Espectrograma de la descarga
79455, senal PP8 canal 6 en pared de carbono.

3.2.2 Reconocimiento de patrones.

El reconocimiento de patrones se puede definir segiin Ribadas como el proceso
de encontrar una subestructura que esta incluida dentro de otra mayor [Ribadas
2002], mediante la comparacion de ésta con una representacion de aquella en
forma de patron. El reconocimiento de patrones ofrece un modo natural para
interrogar de forma descriptiva un conjunto de estructuras complejas que podran
tener diferentes formas. Mas aun, en la mayor parte de los casos estas formas no
podran ser comparadas con un modelo predeterminado porque no existen modelos
con los que comparar. Las técnicas que se detallan en las siguientes secciones
mostraran como se puede definir una metodologia apropiada para conseguir el
objetivo de la localizacion de areas de interés.

En general la mayor parte de las herramientas de busqueda disponibles
implementan algunos de los meétodos clasicos de analisis, siendo necesaria la
intervencion del usuario mediante programacion para abordar ciertas tareas que
involucran aspectos de busqueda de formas de texturas, por lo que no siempre es
factible el uso de estas herramientas. Cuando los métodos clasicos no ofrecen
resultados esperados es cuando se debe acudir a herramientas ad-hoc [Dormido-
Canto 2008]. Las imagenes donde buscar patrones deben ser procesadas
previamente y como resultado se obtiene el espectrograma de la senal. Esta imagen

debe ser calculada cuidadosamente pues de ello depende la nitidez y posterior
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analisis del contenido del espectrograma. Al proceso de analisis de la imagen se le

llama segmentacion.

3.2.2.1 Segmentacion de imagenes.

Al abordar el problema de la segmentacion, es importante tener presente que
el objetivo que persigue es extraer las regiones que hay en la imagen, no los objetos
representados en ella [Cyr 2004, Lindeberg 1999, Sanfeliu 2002]. Debido a la
relacion entre ambos términos, es habitual que se confundan. Sin embargo son
nociones diferentes ya que las regiones sirven como punto de partida para
reconstruir objetos, lo cual es una etapa posterior del procesamiento que requiere
la aplicacion del conocimiento. La deteccion de objetos es un ejemplo del gran
numero de aplicaciones que parten de los resultados de una segmentacion para
llevar a cabo un procesamiento de mas alto nivel, como la recuperacion, el analisis,
la transmision o la compresion de imagenes.

Esta es una de las razones por las que en los ultimos treinta anos se han
desarrollado un gran numero de técnicas de segmentacion, con diferentes objetivos
y campos de aplicacion. Las primeras técnicas desarrolladas daban como resultado

segmentaciones precisas crisp [Hovmoller 1992] de imagenes en niveles de gris,

Basadas en pixeles Basadas en fronteras | Basadas en regiones
Deteccion de bordes

Umbralizacion Fusion y/o division
local
. Deteccion de bordes Crecimiento de
Histogramas .
global regiones

Clustering (K-medias,
ISODATA)
Redes neuronales
(Hopfield, SOM)

Modelos deformables Morfologicas

Tabla 3.1. Clasificacion de las técnicas de segmentacion.

habitualmente basadas en un proceso de umbralizacion [Sahoo 1988], en las que
cada pixel de la imagen pertenecia a una unica region. Sin embargo, como se ha
indicado en la introduccion de esta memoria, existen diversos efectos en imagenes
reales que son dificiles de tratar y representar para las técnicas de segmentacion
precisas. En palabras de Priese la segmentacion de imdgenes se utiliza para obtener una
representacion simbdlica, abstracta, de la imagen, la cual estd intimamente relacionada con la calidad

de los posteriores andlisis y procesamientos de la imagen [Priese 2005], por lo que dicha
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segmentacion debe representar lo mejor posible la informacion que hay en la
imagen.

En la literatura se pueden encontrar diversas formas de clasificar las técnicas
de segmentacion, aunque la mayoria de ellas tiene una base comun, que se resume
en el esquema de la tabla 3.1. La distincion entre las tres categorias basicas viene
dada por la diferente forma que tienen de definir el proceso de segmentaciéon y por
el tipo de resultados que proporcionan:

Las técnicas basadas en pixeles, segin Moghaddamzadeh [Moghaddamzadeh 1997]
consisten en agrupar los pixeles de una imagen en conjuntos homogéneos respecto a una o varias
caracteristicas. Segin Lucchesse [Lucchesse 2001], /a segmentacion de imagenes es una
operacion de bajo nivel relativa a la particion de una imagen |[...] mediante la localizacion de bordes.
Para Davis [Davis 1975], las técnicas basadas en fronteras centran su atencion en
las caracteristicas y mas aun en los cambios bruscos debidos a la orientacion de los pixeles de los
bordes de la imagen. En cuanto a las técnicas basadas en regiones, para Cheng [Chen
2003] /a segmentacion de imdgenes es el proceso de dividir una imagen en distintas regiones,
pertenecientes a diferentes objetos, tales que cada region es homogénea pero si se unen dos regiones
adyacentes cualesquiera dejan de ser homogéneas. La etapa de segmentacion no se preocupa de la
1dentidad de los objetos. Basicamente, la nocion de region representa la agrupacion de
un conjunto de pixeles que se parecen entre si y que estan relacionados o
conectados formando una componente conexa. Esta idea se encuentra formalizada
en diversas referencias [Adams 1994, Pajares 2003], cuyas definiciones se pueden
resumir del siguiente modo:

Definicion 3.1. Una region R, de una imagen I, es un comjunto de pixeles semejantes y
conectados.

Definicion 3.2. La segmentacion de una imagen se define como el proceso de particionar la
1magen en subconjuntos de pixeles semejantes y conectados.

De los tres tipos de técnicas (tabla 3.1), inicamente las basadas en regiones son

acordes a estas definiciones y dan regiones como resultado.

3.2.3 Paralelizacion en la identificacion y localizacion de modos.

En los sistemas de almacenamiento de imagenes es una practica habitual
distribuir las imagenes para mejorar el rendimiento. Como novedad, el
planteamiento propuesto también tiene en cuenta dividir las imagenes en varias
subimagenes para que puedan ser procesadas de forma independiente. Este

planteamiento hace pensar en un procesamiento de regiones en lugar de imagenes.
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Por decirlo de alguna manera, el paralelismo hace bajar un nivel mas en el
procesamiento digital de grandes volimenes de imagenes. Claramente el
planteamiento paralelo anterior cobra mas importancia cuanto mas grande es la

imagen. En el capitulo 4 de la Tesis se hara especial énfasis en esta tarea.
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Figura 3.2. Algoritmo Radix para el calculo de la FFT.

Otro punto a destacar en el proceso de busqueda es la generacion del
espectrograma en base a la transformada rapida de Fourrier. También es posible
paralelizar la transformada rapida de Fourrier (FFT). En [Inda 1991] se hace un
estudio y se propone un sencillo algoritmo para conseguir mejores tiempos. No
obstante un algoritmo extendido es Radix. La expresion 3.1 es la utilizada para el
calculo de la FFT. Los dos sumatorios de esta expresion se pueden procesar
mediante secuencias pares e impares donde se reemplaza k=2k para las secuencias
pares y k=2k+1 para las secuencias impares. En la figura 3.2 se puede ver un
esquema de operaciones en funcion de las secuencias para un vector de N=8 y
donde W=e-2wN . En cada nivel la secuencia se divide en N/2nvel, La paralelizacion
de este algoritmo con p workers consiste en mantener éstos activos mientras la

longitud de la secuencia sea mayor o igual al namero de workers. Tan solo en los
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ultimos niveles del algoritmo es donde se ve reducido el nimero de workers que
realizan calculos.

La mejora de tiempos esta en funcion del lenguaje a utilizar. Es decir, no todos
los lenguajes tienen las mismas capacidades y es cierto que dia a dia las funciones
de los lenguajes incorporan nuevas y avanzadas ventajas. Si bien se hicieron
pruebas en la paralelizacion del algoritmo Radix al final no se implementé en el
modelo definitivo pues los tiempos de respuesta de Matlab para el calculo de la FFT

eran buenos proporcionalmente hablando.

3.2.3.1 Datos de entrada.

La fusion nuclear por confinamiento magnético ha experimentado un gran
progreso. Las caracteristicas del plasma han ido mejorando pero a medida que
aumenta el grado térmico del plasma, las superficies del Tokamak JET que estan en
contacto con €l lo hacen con un orden mucho mas elevado y pronto llegan al grado
térmico en el que se pueden desintegrar. Uno de los elementos que obedece a
criterios termomecanicos 6ptimos asi como de compatibilidad con el plasma es el
carbono. Los datos a analizar son resultado de dos tipos de descargas de plasma
del Tokamak JET. Las realizadas con pared de carbono y las realizadas con pared
metalica. El tipo de pared no presenta cambios en los algoritmos desarrollados
porque lo que se analiza son imagenes. Sin embargo y por organizacion de la
informacion los resultados se presentaran teniendo en cuenta estos dos tipos de
entornos.

Los ficheros de donde se deben extraer los datos presentan diferentes tamanos
y en total se han procesado mas de 6 Tb que suponen un total de 95937 imagenes.
La variedad de tamanos junto con el calculo previo de los espectrogramas hacen
que la aplicacion del paralelismo cobre mas importancia. La posibilidad de
configurar el algoritmo para la busqueda de nuevos patrones y volver a procesar de
nuevo todos los ficheros da mas protagonismo a la computacion paralela.

Se puede plantear un escenario donde el calculo de los espectrogramas se
efectie una sola vez y se almacenen las imagenes a la espera de futuras
busquedas. En este punto se vuelve al planteamiento inicial en el cual se planteaba
el método de paralelismo de regiones. El algoritmo desarrollado es totalmente

elastico en el sentido que se pueden buscar diferentes figuras geométricas.
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3.3 Aprendizaje automatico.

En general, el aprendizaje automatico gira en torno a la construccion de
modelos que, utilizando la experiencia, sean capaces de mejorar automaticamente
su rendimiento. Este campo ha recibido la influencia de otros muchos campos
como la estadistica, la inteligencia artificial, la biologia y la teoria de la informacion,
entre otros. Dependiendo del tipo de realimentacion, se puede clasificar el tipo de
aprendizaje en tres grandes grupos: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y

aprendizaje por refierzo.

El aprendizaje supervisado consiste en un tipo de aprendizaje automatico en donde
al algoritmo que se utiliza se le proporcionan una serie de ejemplos con sus
correspondientes etiquetas, es decir, todos los ejemplos han sido clasificados “a
priori”. De esta forma en el proceso de aprendizaje, el algoritmo compara su salida
actual con la etiqueta del ejemplo para luego realizar los cambios que sean
necesarios. En el caso del aprendizaje supervisado cada ejemplo (a menudo llamado
instancia o muestra) dentro del conjunto de aprendizaje se puede expresar
mediante la forma atributo-valor o mediante relaciones. Dentro del grupo de
algoritmos que utilizan la representacion de atributo-valor existen a su vez dos
grupos: algoritmos simbolicos y subsimbolicos. Entre los algoritmos simbdlicos se pueden
destacar los arboles de decision [Quinlan 1986], las maquinas de vectores soporte
[Boser 1992, Vapnik 1995] y los sistemas basados en reglas [Michalski 1983, Frank
1998]. Ejemplos de aprendizaje subsimbdlico son las redes de neuronas [Haykin
1999] y los algoritmos genéticos [Holland 1975]. El objetivo del aprendizaje no
supervisado es clasificar las muestras de entrada en grupos sin tener conocimiento a
priori de los grupos que pueden existir. En el aprendizaje por refuerzo [Watkins 1988,
Watkins 1992], el algoritmo utilizado recibe las entradas y una evaluacion (en forma
de recompensa, que puede venir retardada en el tiempo) de tal manera que el
algoritmo debe aprender que acciéon es la que brinda mayor rendimiento a largo
plazo.

Otro tipo de clasificacion de las técnicas de aprendizaje automatico es la que
clasifica dicho aprendizaje como aprendizaje inductivo [Minton 1992] y aprendizaje
deductivo. La idea principal del aprendizaje inductivo es que a partir de un numero
elevado de ejemplos, asumiendo que existe un concepto o conceptos en los que se
encuadran dichos ejemplos, se puede construir una representacion de dichos
conceptos. Una vez construida la representacion, ésta puede ser utilizada para

realizar predicciones sobre nuevas instancias, utilizando esencialmente el
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conocimiento obtenido a partir de los ejemplos disponibles. Algoritmos que se
clasifican como inductivos son los que se han mencionado hasta este punto dentro
de la clasificacion de aprendizaje automatico. Por el contrario, el aprendizaje deductivo
utiliza, principalmente, conocimiento del dominio y algin ejemplo, de tal forma que
su objetivo principal es hacer operativo el conocimiento que posee el sistema y no

generar conocimiento nuevo.

3.3.1 Motivacion de la utilizacion del aprendizaje automatico.

Las siguientes secciones tienen como objetivo realizar una breve introduccion
del capitulo cinco de esta Tesis. La idea es mostrar los fundamentos teéricos de uno
de los métodos de clasificacion comentados en el apartado 3.3, las maquinas de
vectores soporte. Se veran las bases tedricas de este sistema de clasificacion
supervisado asi como las limitaciones computacionales derivadas de su calculo y que
provocan su necesaria paralelizacion. En el mismo capitulo se mostraran varias
formas de paralelizar este algoritmo de -clasificacion. También se realizaron
experimentos con diferentes parametrizaciones al que fue sometido el claster DIA
para la creacion del modelo de clasificacion de imagenes del sistema Scattering
Thomson del TJ-II.

3.3.2 Maquinas de vectores soporte.

Las maquinas de vectores soporte (SVM), han mostrado en los ultimos afios su
capacidad en la clasificacion y reconocimiento de patrones en general. El objetivo de
este capitulo es presentar los fundamentos basicos, tanto teoricos como practicos
de las SVM y mostrar su potencial en tareas de clasificacion. Intuitivamente, dado
un grupo de datos distribuidos en dos clases, una SVM lineal busca un hiperplano
de tal manera que la mayor cantidad de puntos de la misma clase queden al mismo
lado, mientras se maximiza la distancia de dichas clases al hiperplano de
separacion entre las dos clases. Segun Vapnik [Vapnik 1995], este hiperplano
minimiza el riesgo de clasificaciones erroneas en el grupo tomado para realizar el

proceso de validacion.

3.3.2.1 Ventajas e inconvenientes de las SVM.

Esta nueva técnica presenta como ventajas mas importantes las siguientes:

109



Elevada generalizacion. Las SVM consiguen separar correctamente los
datos de entrenamiento, pero ademas, logran que el limite (o0 margen) trazado
entre las distintas zonas sea el maximo posible.

Espacio de caracteristicas. Las SVM atacan los problemas en los que los
datos no son linealmente separables mediante un mapeado del conjunto de
datos de entrenamiento a un espacio de dimensién superior llamado espacio
de caracteristicas . Gracias a esta transformacion se consigue que la separacion
lineal sea mas probable. Las funciones encargadas de llevar a cabo este
mapeado se conocen como funciones kernel y deben cumplir una serie de
propiedades matematicas recogidas en el Teorema de Mercer, [Courant
1953].

Interpretacion de la solucién. La solucion al problema final viene dada en
funcion de una superficie generada por combinaciéon lineal de unos puntos
del conjunto de entrenamiento, los vectores soporte (SVs). Su estudio es

fundamental para entender y controlar la capacidad del modelo.

Entre las desventajas cabe citar las siguientes:

Elevado numero de restricciones. Dado que el calculo del hiperplano
optimo de decisién esta sujeto a una serie de restricciones sobre el espacio
de entrada, cuando el numero de patrones de entrenamiento sea elevado, se
puede tener una carga computacional muy alta asociada a la resolucion del
hiperplano.

Sensibilidad numérica. La matriz Hessiana utilizada en la optimizacion es
muy sensible al redondeo o perdida de cifras significativas, lo cual puede
afectar al resultado final del problema.

Parametros libres. En las SVM se dispone de libertad para elegir los valores
de varios de sus parametros de ajuste: penalizacion, kernel, error permitido.
Los valores adecuados de cada uno de ellos deben obtenerse a través de la
experiencia y de un conocimiento detallado del problema al que se aplique o
mediante un test en un conjunto de datos representativos del problema.
Restricciones de clases. Otra de sus desventajas es que estan pensadas
para resolver problemas de dos clases. Para solventar esta limitacion existen
estrategias mono-objetivo y estrategias multi-objetivo. Estas ultimas son las

que se trataran con detalle.
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Figura 3.3. Calculo de vectores soporte con funciéon kernel Lineal.

3.3.2.2 Clasificacion con Maquinas Vectores Soporte.

Las SVMs Binarias [Boser 1992, Vapnik 1995] son maquinas de aprendizaje
supervisado enfocadas a clasificar elementos que pueden pertenecer a una de dos
categorias, como se muestra en la figura 3.3. Dado un conjunto de ejemplos,
compuestos de una serie de caracteristicas y una etiqueta que establece a cual de
las dos clases pertenece cada ejemplo, la idea principal de las SVMs es disponer

situar a los ejemplos en un espacio vectorial y trazar un hiperplano que deje
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Figura 3.4. Efecto del bias.

a todos los elementos de una clase a un lado del hiperplano y los pertenecientes a
la otra clase, en el otro lado. Una descripcion mas formal del método se describe a
continuacién. Se supone que se dispone de un conjunto de ejemplos S={x1,X2,...., Xm},
todos pertenecientes a un espacio caracteristico S ¢ X € Rn, algunos de ellos

pertenecen a la clase C.y otros a la clase C.  El fin de la SVM binaria consiste en
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construir un hiperplano H ={x € X:w-x + b = 0} con los parametros x € X\{0},b €
R tal que se cumplan las dos condiciones siguientes:

1. Los ejemplos de la clase C. deben quedar a un lado del hiperplano C_ = {x; €
X:w-x; +b <0}, y los de la clase C:en el otro lado del hiperplano C, = {x; €
X:w-x; +b>0}. Donde w es conocido como el vector de pesos y b es
conocido como bias e indica la distancia al origen (figura 3.4).

2. El margen del hiperplano, definido como dos veces la distancia desde el
hiperplano hasta el punto/s mas cercano/s a éste, debe tener anchura
maxima.

Matematicamente, p se puede definir como:

2yj(w-xj +b)

3.2
lIwll 82

p = Max argmaxy)

2y;(w -x j+b)

lwll

Sujeto a j = argming,) Vi el

Donde y; € {-1, +1} es la etiqueta que indica a que clase pertenece el ejemplo iy
donde I = {1,2,....,m} es el conjunto de indices de todos los ejemplos del problema.
Si wes el vector que define el hiperplano de separacion y se normaliza de tal forma
que el producto punto de dicho vector con aquellos ejemplos mas cercanos al
hiperplano de igual a *1 (el signo dependiendo de la clase), entonces el margen se

puede definir como:

_2
P =%/l (3.3)

Cuando el problema es linealmente separable, es decir, cuando efectivamente es
posible trazar un hiperplano que separe correctamente las dos clases, existen

infinitos hiperplanos que pueden ser elegidos.
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(a)

Figura 3.5. Problema Binario hiperplano separaciéon. En 3.5(a) se
muestra un problema de clasificacion binaria, mientras que en 3.5(b) se
presentan varias posibles soluciones de hiperplanos separadores.

En la figura 3.5(b) se pueden apreciar algunas soluciones de ejemplo al problema
mostrado en la figura 3.5(a). Matematicamente, la formulacion del hiperplano

puede ser definida como:

1
Py p) : minimizar 3 [lw]|? (3.4)

Sujetoa  j= y;(w-x;+b>0},Vi €1 3.5
wex +b=-1
X
X X

X
X
——_2p=2|#

Figura 3.6. Margen 6ptimo de separacién. En la figura 3.6(a) se muestra el hiperplano de
mayor margen que separa correctamente ambas clases. En la figura 3.6(b) se muestran
los vectores soporte que definen al hiperplano con margen de separacion éptimo.
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Con este modelo, se puede construir una funcion de decision para clasificar futuros

ejemplos:

f(x) = signo (w - x + b).

La funcion f{x) devuelve el signo de la clase a la que pertenece la nueva
muestra x. En la figura 3.6(b) se puede apreciar que todos los vectores a la derecha
del hiperplano gris daran un valor -1 al ser evaluados por la funcion f{x), mientras
que los vectores a la izquierda daran un valor igual a +1.

Algunos autores proponen resolver este problema abordando directamente
Pu,» pero lo que habitualmente se hace es utilizar la técnica de los multiplicadores
de Lagrange y resolver el problema dual. Por medio de este método el problema se

expresa de la siguiente forma:

. . . 1
minimizar,, = 5 z Z a; oYy X ij - Z @i (3.6)

iel jel iel

Sujetoa a;20,Viel, Yiqa;y;, =0 (3.7)

Aquellos vectores que tienen un multiplicador de Lagrange a; con valor mayor que
cero se denominan Vecftores Soporte (VS). Estos son los que definen al hiperplano
separador y los limites de su margen. En la figura 3.6(b), los vectores soporte (VS)
estan simbolizados con circulos. Como se puede intuir, los VS suelen componer

una fraccion pequena del total de los ejemplos del problema.

Funciones Kernel.

En muchas ocasiones, los ejemplos que componen los datos de entrada se
encuentran en un espacio que no es linealmente separable, pero guardan una
estructura que perfectamente podria soportar una frontera de otro tipo. En tales
casos, lo que se puede hacer es aplicar una transformacion ¢(-) a los ejemplos en el
espacio de entrada la cual los traslada a un espacio de mayor dimensionalidad
(denominado espacio caracteristico), donde un hiperplano separador sea capaz de
dividir las dos clases implicadas en el problema. Utilizando esta idea, el problema

se puede reformular de la siguiente forma:
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1
P(y ) : minimizar > llw]|?
Sujetoa y(w-¢pXx);+b=>1},Vi €l (3.9)

Esta estrategia es viable en la mayoria de los casos, pero existe un meétodo
alternativo, llamado kemel trick (anglicismo de Truco del Kernel) que es menos
costoso y que no tiene que trabajar con el problema de espacios de alta o incluso
infinita dimensionalidad. El kemel trick consiste en utilizar una funcion Kernel que
calcula directamente el producto interno entre dos vectores del espacio
caracteristico en un espacio de mayor dimensionalidad, sin necesidad de realizar el

mapeo a dicho espacio.

Figura 3.7. Truco de Kernel: El producto de Kernel resume en un paso lo que se tendria
que reproducir con una transformaciéon a un espacio vectorial de mayor dimensionalidad,
un producto punto en dicho espacio y una proyeccion posterior al espacio vectorial original.

Dicha funcion Kernel debe necesariamente ser una funcion simétrica positiva
semi-definida [Scholkopf 2001, Hofmann 2008]. En la figura 3.7 se muestra
graficamente la idea del kernel trick. Para hacer uso de este método en las SVMs solo
se debe realizar el reemplazo de los producto puntos x;-x; por la funciéon kernel

deseada K(w, x) en la formulacion del problema dual:
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. . 1
minimar D (a) = > z Z a; oYy Ky — Z a; (3.10)

iel jel i€l

Sujetoa a; =0,Viel, Yqa;y; =0 (3.11)

Donde la funcion kernel K;; = K(xj)=¢(xi)- $(x).

Las funciones kernel deben cumplir las propiedades de simetria y la propiedad
de Cauchy-Swartch, no obstante estas propiedades no son suficientes y se precisa
por tanto que la funcion kernel cumpla las condiciones del teorema de Mercer y de
esta forma induzca un espacio de caracteristicas. Algunas de las funciones kernel
mas utilizadas y que cumplen las condiciones del teorema de Mercer son las

siguientes:

1. Lineal: esta funcion kernel es una transformacion lineal del tipo:

K(x,z) = (Ax-Az) = xTATAz = x"BZ

Dénde AT A es una matriz semidefinida positiva.
2. Polinomial: es una funcion muy utilizada para funciones no lineales:

K(x,x) = (x,x)4
K(x,x) = ((x,x) + c)?, donde c € R.

3. Radial (RBF): también conocidas como funciones Gaussianas.

llx — x||?

K(x,z) = exp(— T)

Hay situaciones donde debido a la naturaleza de los datos éstos se encuentran
especialmente mezclados justo en la frontera que separa una clase de otra. Las
funciones kernel ayudan a separar los vectores. No obstante, es posible que el

clasificador trabaje bien con los elementos para los que fue entrenado pero no asi
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(b)

Figura 3.8. SVMs de Margen Suave. 3.8(a) muestra una SVM utilizando una
funcién de Kernel para clasificar todos los

ejemplos de
entrenamiento. Bajo circulo negro se muestran los vectores soporte. 3.8(b) presenta
una SVM lineal de margen suave. Rodeados en un circulo rojo se muestran los

correctamente

ejemplos mal clasificados.

para nuevos patrones. En estos casos, es aconsejable sacrificar la correcta
clasificacion de algunos datos de entrenamiento con el fin de lograr una mayor
capacidad de generalizacion de la SVM frente a nuevos patrones. En este contexto
entra en juego el concepto de margen suave (figura 3.8), éste consiste en permitir un
margen mas ancho que el 6ptimo, permitiendo que haya vectores de ambas clases
dentro de este o al lado incorrecto de la frontera. La primera implementacion de
SVM que utilizo este concepto fue la llamada C-SVM. Esta nueva definicion tiene un

factor de regularizacion Cy variables de holgura § para ampliar la definicion de su
funcion objetivo:

1
P{W,b’g}:minimizarz lw||? + szi (3.12)

iel

Sujetoay;(w-¢(x;) +b) > 1-¢,Viel, (3.13)
fi >0,Viel

El termino C se entiende como el grado de importancia que la SVM tiene al

clasificar bien cada uno de los vectores frente a la importancia que tiene en lograr el

margen mas ancho posible. Cuanto mayor sea el valor de C, mas importancia le da
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a la clasificacion y menos al tamafo del margen. Cuando C—w el SVM tiende a
comportarse como como una SVM clasica. Cuando C=0 el SVM genera su margen
sin preocuparse en la clasificacion de datos. La implementacion de C en la

definicion del problema dual es como sigue:

. 1
minimar D (a) = 2 Z z a; oy yiki — Z a; (3.14)

iel jel iel

Sujetoa0<a; <C, Viel, Yiga;y; =0

No obstante la optimizacion bajo restricciones dada por (3.14) se puede reformular
como un problema de opfimizacion cuadrdtica convexa sin restricciones mediante la
introduccion de multiplicadores Lagrangianos. La nueva expresion seria la

siguiente:

minimizar L(w, b, &, a, B)

1
=E||W||2+czei-zai [y; (6 - w+b)—1+& ] —Zﬁifi (3.15)

i€l iel iel

Donde a = (a1, ay, ... ... a;))y f= (B2, B2, - B:) son multiplicadores lagrangianos no
negativos. El problema de optimizacion (3.15) puede ser reconvertido en un
problema dual mucho mas facil de resolver. La optimizacién del problema puede ser

convertida en un problema dual:

1
maximizarL(a) = Zai - EZ @ Y; yj (%% ) (3.16)

i€l i,jel

Sujeto a Y, v;a; =0,donde0 < a; <C, Viel

Las soluciones de (3.16) se obtienen mediante programacion cuadritica. Una vez

encontrados los multiplicadores 6ptimos «; el clasificador queda definido por:
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f(x)=sign0(zaiyixi x+b) (3.17)

iel

Las condiciones de optimizacion de Karush-Khun-Tucker aseguran que el
numero de multiplicadores Lagrangianos es mucho mas pequeno que el numero de
datos a tratar. Los puntos de estudio asociados a estos multiplicadores
Lagrangianos es lo que ya se ha denominado como vectores soporte. El bias puede

ser calculado utilizando los vectores soporte como:

b=yg, — ZaiYixi *Xsy (3.18)
ieSV

Figura 3.9. Interpretacion geomeétrica de las SVMs: En 3.9(a) se muestran las envolturas
convexas que rodean a ambas clases. El hiperplano que divide por la mitad al segmento
que une los puntos mas cercanos entre ambas envolturas coincide con el generado
mediante una SVM binaria tradicional. En 3.9(b) se muestra un caso en donde las
envolturas convexas de las clases se superponen. En este caso no tiene sentido trazar el
segmento que une a estas envolturas, pero si aquel que separa a las envolturas convexas
reducidas. El concepto de envolturas convexas es similar al de margenes suaves mostrado
en la figura 3.8(b).

Interpretacion geomeétrica de las SVMs.

Ademas de la vision tradicional de interpretar la SVM como un margen del
hiperplano que separa a los ejemplos de las distintas clases, existe una forma
alternativa de abordar el problema y que resulta ser equivalente a la tradicional.
Dicha forma, comuinmente denominada como vision geométrica de las SVMs [Bennet

1997, Crisp 2000, Bennet 2000], consiste en considerar las envolturas convexas de
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ambas clases (H_y H,)y trazar el segmento que une los puntos v_y v, mas
cercanos de dichas envolturas situando el hiperplano separador en la mitad del

segmento.

Los puntos v_ y v, que unen al segmento se denominan prototipos de las
clases C_y C, . Ambos son combinaciones convexas de sus respectivas envolturas,
por lo cual se pueden definir como una suma ponderada de los puntos que

pertenecen a cada clase:

minimar ;D (a) = |lv- — v.|| (3.19)

Sujeto a v, = Y a;x;, T € {—,+}

2“1‘21» r € {—, +}

iel,

0<aq; <1, Viel.

Donde I, ={i €I, : x; € C,} es el conjunto de todos los indices de los ejemplos
pertenecientes a la clase C,. En caso de que el ruido sea tal que los datos de una y
otra clase se mezclen, produciendo que las envolturas convexas se solapen, la idea
de buscar el segmento de menor distancia que las une pierde sentido. En estos
casos entra en juego la nocion de envolturas reducidas. Es decir, en lugar de
considerar la envoltura que abarca a todos los puntos de una clase, la combinacion
convexa se puede restringir para que se considere una envoltura convexa que
abarque solo a una porcion de dichos datos. Esto se logra restringiendo el valor al
cual pueden optar los elementos «; de la combinacion a un maximo de p , dondep =
[1/M] viene a ser el numero minimo de ejemplos que deben participar en la
combinacion convexa de su clase con un valor de a; distinto de cero.

En la figura 3.9 se puede apreciar el concepto de envolturas convexas, la
forma en que definen el hiperplano separador y como se forman las envolturas

convexas reducidas.

3.3.3 Justificacion de la paralelizacion.
Dado un algoritmo de aprendizaje, puede haber dos limitaciones a la hora de

resolver el problema desde el punto de vista de los recursos como pueden ser: el
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numero de muestras de entrenamiento y el tiempo computacional. Teniendo en
cuenta estas dos restricciones se puede hablar de aprendizaje a pequena escala o a
gran escala [Joachims 1999].

1. Los problemas de aprendizaje a pequena escala tienen la restriccion de un
numero bajo de muestras y ello presenta errores de aproximacion y
estimacion. No obstante, los errores de optimizacién pueden ser reducidos a
niveles insignificantes si no se tienen limitaciones de tiempo de computacion.

2. Los problemas de aprendizaje de gran escala tienen la restriccion del tiempo
computacional. Ademas ajustando los parametros de aproximacion de la
familia utilizada se puede obtener una mejor aproximacion. En este caso los
errores son inferiores por disponer de mas muestras de entrenamiento.

La limitacion del tiempo computacional ha sido siempre un motivo de estudio en las

SVM cuyo objetivo es siempre conseguir reducir el error de optimizacion.

3.3.3.1 Coste computacional.

Cuando se aborda un problema de clasificacion de gran escala los numeros de
muestras que se manejan en algunos casos son del orden de millones. Como ya se
ha comentado, la dimensionalidad de las muestras es variable pero debido a las
restricciones computacionales estas dimensiones intentan estar en una media de
15 = 60 dimensiones. Estos numeros tratan de orientar en las limitaciones que
siguen a continuacion. Existen dos limites en el coste computacional de un
algoritmo para abordar un problema de optimizacion cuadritica para resolver matrices

kernel del tipo K;; = K(xl-,xj).

1. Si se supone que se conocen los coeficientes de las muestras que no son
vectores soporte (a; =0) y las muestras que estan limitadas por vectores
soporte (a; = £C), entonces el calculo de los coeficientes de los R restantes
vectores soporte supone procesar una matriz de tamano RxR. Este proceso
requiere normalmente un ntimero de operaciones proporcional a R3.

2. El mero hecho de verificar que un vector @ es una soluciéon, involucra el
calculo de los gradientes de W(a) y comprobar las condiciones de
optimizacion de Karush-Khun-Tucker. Con n muestras y S vectores soporte,

este proceso requiere un numero de operaciones proporcional a nS.

Pocos vectores alcanzan el limite superior cuando el valor de C es grande. Para

ese caso el esfuerzo esta determinado por R3 ~ S3.En el caso contrario la cantidad
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nS puede llegar a ser realmente grande. Por lo tanto se concluye el numero final de

vectores soporte es el componente critico del costo computacional.

70

N
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1 100 10000 1000000
Valoresde C

Tiempo de proceso (sg.) x 103

Figura 3.10. Efecto del aumento de C en la clasificacion de
formas de onda del TJ-IL.

Asumiendo que se dispone de unos conjuntos de entrenamiento cada vez mas
grandes y que se han extraido de una distribucién desconocida P(xy), siendo B la
tasa del error alcanzado por la mejor funcion de decision para esa distribucion,
cuando B>0 se puede asumir que el namero de vectores soporte es asintoticamente
equivalente a 2nB [Steinwart 2008]. Por tanto, independientemente del algoritmo
utilizado, el coste computacional de la solucion al problema de optimizacion

cuadratica crece al menos como n?

cuando C es pequefia y n® cuando C es grande.
Las experiencias actuales demuestran que los clasificadores de hoy en dia se

acercan mucho a estas leyes de escalabilidad [Chang 2011, Collobert 2001].

A modo de ejemplo la figura 3.10 muestra el tiempo de respuesta para la
clasificacion de formas de onda del TJ-II a medida que aumenta el parametro C. En
general, tener pocas instancias o muestras de entrenamiento y muchos atributos

por muestra facilita la separacion lineal de los datos.

Sin embargo todo obedece a factores constantes, es decir, cuando el nimero
de muestras crece, €l valor de la matriz kernel, K;; = K (xi,xj), se hace tan grande
que no puede almacenarse en memoria. Esto obliga, como se vera en el capitulo
cinco, que los valores de la matriz kernel deben calcularse de manera dinamica y
ser almacenados en la memoria caché para su posterior utilizacion cuando sean

necesitados.
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Numero de iteraciones Spread-Kernel vs. Speedup.

Iteraciones. Speedup.

70000 T 7

60000 \\ /.\\ -6
50000 L5
40000 \ Iy

-t |teraciones
30000 — 3

v~ \
@ speedup
20000 —_— 2
10000 \ L 1
N \ )

0 5 10 15 20 25
Numero de workers.

Figura 3.11. Numero de iteraciones frente al progreso del speedup. La
figura muestra cémo en funcién del numero de workers las iteraciones
disminuyen lo que implica un tiempo de convergencia menor del algoritmo.

El dimensionamiento de la memoria caché es un punto que debe ser tratado
con mucho cuidado mas aun si se dispone de una arquitectura distribuida con
memoria compartida. Ademas del problema del almacenamiento, llegar a la
convergencia del algoritmo exige muchas mas iteraciones. Estas iteraciones pueden
ser repartidas entre diferentes workers. La figura 3.11 muestra como incrementando

el namero de workers se acelera el tiempo en llegar a la convergencia.

Como ya se ha visto, en un problema de clasificacion existen dos etapas. La
primera es la del entrenamiento del modelo y la segunda la de validacion mediante
las muestras de test. El reto de paralelizar la fase de entrenamiento pasa por
optimizar la carga de muestras de esta fase. Ya se ha comentado que si los datos
aumentan, la matriz kernel puede llegar a no poder almacenarse en memoria. Pero
¢qué ocurre con los datos iniciales de entrenamiento de entrada?. Si se tiene en
cuenta una variable multidimensional, por ejemplo de 1000000 x 60, el tamano de

la variable a procesar seria de 60 millones de celdas. Si ademas cada celda es del
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tipo double, ocupando 8 bytes por cada celda, la variable alcanzaria un tamano
aproximadamente de 457 Mb. Y esto sblo para una variable que pertenece a una
clase. Si se trata de un problema multiclase, por ejemplo de cinco clases, la carga
de datos se convierte en extremadamente grande. Es decir, en el caso de cinco
clases con mas de un milléon de muestras para cada clase y con el método uno contra
todos habria algun paso en el que el proceso compararia un millon de muestras
frente a cuatro millones de muestras. Ademas de estas variables, el ordenador debe
almacenar en memoria el sistema operativo, gestion de recursos, calculos
intermedios, etc.. No cabe duda por tanto que uno de los retos al abordar un
problema de clasificacion es la memoria inicial necesaria para cargar las muestras
a la hora de construir el modelo.

Actualmente se recopilan datos estructurados y no estructurados para ser
procesados en el menor tiempo posible. Con la explosion, por ejemplo, del big data® el

volumen de los datos esta sobrepasando los limites conocidos hasta ahora.

3.4 Prediccion.

Las siguientes secciones analizan los predictores conformales como técnica
que es capaz de calcular un margen de error en las predicciones. La forma de
acotar éstos margenes es mediante el establecimiento de un margen de confianza.
Se mostraran las caracteristicas que definen estas técnicas y la necesidad de

utilizar la computacion paralela en el calculo de los margenes de error.

Justificacion del Predictor Probabilistico.

Un algoritmo de aprendizaje es aquel proceso capaz de dar respuesta al
problema de aprendizaje a partir de ejemplos. En [Cherkassky 1998] se amplia esta
definicién, en la cual se define algoritmo de aprendizaje a partir de ejemplos como aquel
proceso que es capaz de elegir una Unica funciéon a partir de un conjunto de
entrenamiento, dando respuesta de esa forma al problema planteado de aprendizaje
a partir de ejemplos. La necesidad de asumir cierto conocimiento de antemano
sobre la forma del modelo buscado es esencial para conseguir la unicidad de la
solucion. Este conocimiento sera insertado en el algoritmo de aprendizaje en

funcién del principio inductivo. La funcion se debe estimar para todos los tipos de

3 Grandes volumenes de informacion estructurada y no estructurada que no puede ser
procesada por medios tradicionales.
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valores del espacio de entrada X. La funcién obtenida no solo debe comportarse
bien para los valores de entrenamiento sino que debe tener la propiedad de
generalizar bien, por 1o que es necesario estimar un modelo que permita predecir la
salida de cualquier entrada del espacio X, siguiendo el proceso de induccion-
prediccion definido.

Ahora bien, en el analisis de la multiprobabilidad se plantean dudas sobre el
grado de acierto de las predicciones, o bien la cercania a la etiqueta real de un
objeto para los casos en los que la etiqueta es un numero. En [Lambrou 2012a] se
muestran diferentes algoritmos que proporcionan estimaciones de probabilidades
pero no garantizan que la probabilidad que estiman esté bien calibrada.

Si el objetivo es predecir la etiqueta y de un nuevo objeto x y la prediccion es J,
entonces la pegunta que se puede plantear es ¢cual es el nivel de confianza que
tiene y =y ?.

Los predictores conformales [Nouretdinov 2001] utilizan el entrenamiento o
bien, el histérico de ejecuciones, para determinar el nivel de confianza en la
prediccion de la clasificacion. Se podria decir que los predictores conformales son
“predictores de confianza’.

En la linea de obtener una prediccion de confianza de la medida, se puede
indicar también un nivel de error de probabilidad. Por ejemplo, si se asume que el
error de probabilidad es del 2% se tendria un nivel de confianza del 98%.

Muchos de los algoritmos de clasificacion en machine learning (anglicismo de
aprendizaje automatico) estan basados en los principios de inducciony deduccion. En
un problema de clasificacion, cuando se procesan una serie de datos, el objetivo es
generar un modelo de clasificacion general. Pero este modelo tiene ciertos riesgos:
en primer lugar la limitacion existente cuando el nimero de datos es pequefio. En
este caso el modelo general falla debido a los pocos datos que tiene y no puede
generar la regla debido a la limitacion del numero de datos. Y en segundo lugar esta
el problema de la confianza y credibilidad expuesto anteriormente, debido a que no
esta capacitado para dichos datos. Los predictores conformales estan basados en el
meétodo de la transduccion. La diferencia entre los métodos inductivos y transductivos
se detalla en [Vapnik 1998, Vapnik 2000]. La prediccion transductiva se basa en
utilizar directamente los datos de entrenamiento.

Los predictores conformales se pueden aplicar a diferentes métodos de
clasificacién o regresiéon como pueden redes neuronales, redes bayesianas, arboles

de decision y por supuesto las maquinas de vector soporte. No obstante el trabajo
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que ocupa esta memoria ha sido desarrollado con el método de maquinas de
vectores soporte aplicando técnicas de programacion paralela.

Los predictores conformales fueron introducidos por Vovk [Vovk 2005]. A
partir del método de clasificacion que se esté utilizando, el modelo construye una
medida de no conformidad. Esta medida da una idea sobre la diferencia que hay entre
la nueva muestra analizada y el resto de muestras precedentes ya analizadas. El

algoritmo conformal convierte esa medida de no-conformidad en regiones de prediccion.

25000
an; 20000
s 7
5 15000 -7
aé’_ 7 ’,-P' 2 clases
] ey » = . 3clases
2 10000 T
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Figura 3.12. Incremento del nimero de operaciones en
funciéon del nimero de clases y muestras de test.

Coste computacional.

El capitulo seis de esta Tesis se centra en un tipo particular de predictores
conformales: los predictores Venn. De forma general, los predictores Venn clasifican
una nueva muestra o ejemplo en base a maultiples hipoétesis. La clasificacion se
satisface calculando la probabilidad de cada una de las posibles clases que
intervienen en el calculo. Los calculos obviamente crecen y hacen del predictor
Venn computacionalmente ineficiente (véase figura 3.12). Esta caracteristica la
hacen los algoritmos subyacentes al predictor. Los algoritmos subyacentes son
algoritmos de clasificacion necesarios para el predictor. Se analizara la
implementacion del predictor Venn y se propondran alternativas para hacer del

algoritmo un proceso computacionalmente mas ligero sin perder la efectividad.



Capitulo IV. Busqueda de patrones en Espectrogramas

Capitulo IV.
Busqueda de patrones en
Espectrogramas.

4.1 Introduccion.

Con el incremento de la capacidad y la velocidad computacional se ha visto un
esfuerzo creciente por desarrollar sistemas sofisticados de tiempo real que emulen
las habilidades humanas, entre ellas la vision, abarcando la identificacion y

clasificacion de objetos en grupos o categorias de acuerdo a sus similitudes o

semejanzas.
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Figura 4.1. Flujo del procedimiento
para la busqueda de armonicos.

El reconocimiento de patrones asume que la imagen puede contener uno o mas
objetos y que cada objeto pertenece a uno de varios tipos, categorias o clases de
patrones [Dormido-Canto 2006, Vega 2008a]. Dada una imagen digital que contiene
varios objetos, el proceso de reconocimiento de patrones consta de 3 etapas. La
primera etapa se denomina segmentacion de la imagen, en donde los objetos de
interés son aislados del resto de la imagen. La segunda etapa, es la de extraccion de

rasgos, en donde los objetos son medidos. Una medida es un valor de alguna
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propiedad cuantificable del objeto. Un rasgo es una funciéon de una o mas medidas,
computadas de tal forma que cuantifican algunas caracteristicas importantes del
objeto. Con estos rasgos se construye lo que se conoce como el vector de rasgos. Por
ultimo la tercera fase del reconocimiento de patrones es la clasificacion.

Previamente a estas tres tareas se debe realizar la adquisicion de la imagen
que se consigue mediante el calculo del espectrograma. Un espectrograma es una
grafica tridimensional que representa la variacion temporal de la energia frecuencial
de una senal. Los datos para calcular los espectrogramas y que sirven de entrada al
modelo estan almacenados en ficheros de texto de diferentes tamanos. Hay que
tener especial cuidado en el tratamiento de estos datos debido a que con un
balanceo de carga eficiente se pueden mejorar sensiblemente los tiempos de
respuesta (este hecho se analizo en el capitulo 2 de la Tesis). La figura 4.1 muestra
de forma genérica el flujo del procedimiento.

El capitulo 4 se ha estructurado de la siguiente manera: en primer lugar se
presentan los principios para el calculo del espectrograma a partir del cual se
realiza el analisis. Posteriormente se realiza una breve introduccion a la
segmentacion de imagenes y técnicas utilizadas en el proceso. Seguidamente se
muestra el proceso de busqueda de armonicos propuesto en la metodologia. A
continuacion se expone la paralelizacion de la metodologia asi como las funciones
desarrolladas para cada worker. Finalmente para terminar se muestran los
resultados obtenidos. Los datos procesados corresponden a senales de evolucion
temporal de la base de datos del Tokamak JET. En total fueron procesadas 95937

descargas con un volumen de 6 Th. de informacién.

4.2 Patrones considerados: BP1, BP2 y BP3.

Los espectrogramas permiten el analisis tiempo-frecuencia de senales de
evolucion temporal. Representan la magnitud de Fourier en funcion de la frecuencia
y el tiempo. Los espectrogramas son muy utiles en numerosos campos de la ciencia
para identificar patrones especificos en el espacio tiempo-frecuencia. En fusion
nuclear, los espectrogramas se pueden utilizar por ejemplo en el reconocimiento de
los modos de tearing, de modos outer, de modos Alfvén, de turbulencias del plasma
e inestabilidades, entre otros.

En fusion nuclear, una aplicacion tipica de reconocimiento de patrones puede
ser la identificacion de un patron particular dentro de los espectrogramas de varias

senales de evolucion temporal de la misma descarga. La busqueda automatica
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permite tanto la reduccion de los esfuerzos humanos para identificar y localizar
eventos como la estandarizacion de las busquedas. Este capitulo tiene por objetivo
definir una técnica genérica, automatica y paralelizable para el reconocimiento de
diferentes patrones en espectrogramas. La técnica esta compuesta por una serie de
fases: calculo del espectrograma, binarizacion, segmentacion, filtrado de regiones y,
por ultimo, la identificacion de patrones. Se han considerado tres tipos de patrones
basicos: senales con crecimiento lineal de frecuencia (BP1), senales con
decrecimiento lineal de frecuencia (BP2) e intervalos con frecuencia constante
(BP3). Estas tres estructuras basicas se pueden combinar y es posible reconocer

todas las secuencias compuestas a partir de cualquier patron basico (BP1-BP2-BP3)

(figura 4.2).
o5 N\ -
"
BP1 BP2 BP3 BP1-BP2-BP3

Figura 4.2. Patrones detectados en descargas de plasma del Tokamak JET.

4.3 Metodologia.
Esta secciéon analiza de forma detallada la aplicacion de diferentes métodos de
segmentacion de imagenes para la automatizacion en la busqueda de patrones

dentro de espectrogramas.

4.3.1 Adquisicion de la imagen. Espectrograma de una senal.
El analisis espectral es crucial para comprender las caracteristicas de la senal,
y puede aplicarse a cualquier tipo de senal, incluidas senales de radar, senales de

audio, datos sismicos, datos de valores financieros y senales biomédicas. Un

129



espectrograma es la representacion de la magnitud de la transformada de Fourier

de una senal.
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Figura 4.3. Calculo de espectrogramas.

El armoénico de una onda es un componente sinusoidal de una senal y su

frecuencia es un multiplo de la fundamental. La amplitud de los armoénicos mas

altos es mucho menor que la amplitud de la onda fundamental y tiende a cero. A

modo de ejemplo, en audio, los arménicos por encima del quinto o del sexto

generalmente son inaudibles.

La presencia de las sefiales armonicas, ocasiona que se produzcan por ejemplo

interferencia en las senales, incremento de la temperatura, etc. La figura 3.1 del

capitulo anterior muestra el espectrograma de la senal PP8 del canal 6

correspondiente a la descarga ntiimero 79455 con pared de carbono. En el intervalo

temporal comprendido entre 54 y 54.5 sg., se puede comprobar la presencia de
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armonicos. Se trata de las lineas paralelas que estan en el intervalo frecuencial
entre 5 KHz. y 20 Khz.

El espectrograma es la base principal y punto de partida del analisis. Para
poder lograr el objetivo es necesario que la imagen tenga la mayor definicion
posible. Para ello es recomendable que la imagen tenga el mayor namero de lineas y
columnas posible. Ademas se debe conseguir que el calculo sea lo mas rapido

posible puesto que la metodologia esta orientada al analisis masivo de datos.

2000+

Columnas enimagen

o

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Numero de puntos para el parametro: overlap

Figura 4.4. Relacion entre los parametros
puntos por ventana y solapamiento.

El efecto principal de la ventana en la transformada de Fourier dependiente del
tiempo es limitar la extension de la secuencia que se va a transformar de manera
que, las caracteristicas espectrales, sean razonablemente estacionarias en el
intervalo de duracion de la ventana. Se puede comprobar que, para unos valores de
ventana Hamming de 1000 puntos y un factor de solapamiento de S000, se obtiene
un espectrograma con buena definicion (figura 4.3). No obstante se debe tener en
cuenta que una mayor definicion de imagen requiere un mayor tiempo de calculo

del espectrograma.
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(a). Imagen de la componente roja. (b). Histograma de la figura 4.5(a).

Figura 4.5. Componente roja.

(a). Imagen de la componente verde. (b). Histograma de la figura 4.6(a).

Figura 4.6. Componente verde.

h 0 100 180 20 )

(a). Imagen de la componente azul. (b). Histograma de la figura 4.7(a).

Figura 4.7. Componente azul.

Cuanto mas rapido cambien las caracteristicas de la sefial mas corta debera
ser la ventana. A medida que la longitud de la ventana decrece también la
resolucion en frecuencia decrece. Por otro lado, a medida que decrece la longitud de
la ventana, aumenta la potencia de resolver cambios en el tiempo. Por tanto como
se puede apreciar en la figura 4.4, aparece un compromiso en la seleccion de la

longitud de la ventana, entre la resoluciéon en el tiempo y en la frecuencia.

4.3.2 Seleccion de componente.

Una imagen digital es una funciéon bidimensional con un valor tridimensional (4.1).

f:z% - 73 (4.1)
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Donde cada Pixel de X(x, y) se representa como un vector de tres componentes
P=(L, b, ;). Las imagenes que se trataran pertenecen al espacio color RGB. En el
espacio RGB, se considera la imagen como composicion de mapas
unidimensionales de valor I,=rojo (4.2), L=verde (4.3), k=azul (4.4) (figuras 4.5, 4.6y
4.7).

fi:Z? > Z: X = (x,y) > I (4.2)
f2:2° > 7:X = (x,y) > I, (4.3)
f3:22 > 7Z:X = (x,y) > I3 (4.4)

Se puede tratar cada mapa por separado y analizar cada uno de ellos como una
imagen en blanco y negro. Este tipo de procesamiento se llama fratamiento marginal.
Los pixeles de una imagen en blanco y negro pueden tomar valores que van desde
el 0 al 255. El histograma [Cheng 2004| de una imagen digital es una funcién discreta

(4.5) con niveles de gris en el rango [0, 255].

p(re) = n /N (4.5)

Donde 1, es el k-ésimo nivel de gris, n, es el nimero de pixeles de la imagen con ese
nivel de gris y N el ntimero total de pixeles de la imagen (k=0,..., 255). De forma
general se puede decir que p(r;,) da una idea acerca de la probabilidad que aparezca
el nivel de gris r,. La representacion grafica de esta funciéon para todos los valores
de k proporciona una descripcion global de la apariencia de la imagen. Aunque el
histograma no indica nada especifico sobre el contenido de la imagen, su perfil
proporciona sin duda informacion muy util sobre la posibilidad de mejorar la
imagen, entendiendo por mejora destacar las caracteristicas de interés de la misma
y no en el sentido usual visual. La segmentacion de una imagen consiste en extraer
propiedades o caracteristicas comunes de alguna region de interés. En este caso la
segmentacion por histograma realizada en este trabajo consiste en retener aquellos
pixeles que se encuentren en un cierto entorno de niveles de gris del histograma.
Partiendo de una de una imagen RGB donde el color se codifica con 8 bits y la
intensidad de cada color se mide segiin una escala que va de 0 a 255, el objetivo es
conseguir una imagen binaria. Puesto que cada pixel esta definido por tres

dimensiones se puede encontrar cual de las tres dimensiones es la que mas
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interesa analizando de forma independiente los histogramas de cada una de las tres
dimensiones. Las figuras 4.5.a, 4.6.a y 4.7.a muestran las tres componentes de una
imagen en color pero en su escala de grises, y las figuras 4.5.b, 4.6.b y 4.7.b sus
respectivos histogramas. Se puede comprobar en cada histograma cémo la escala
de grises va desde O hasta 255. Interesa por tanto la componente que tiene mas
dispersion de las tres para aplicar al método. La dispersion se mide por el nimero de
niveles de grises que hay en la imagen. Esta métrica sera maxima cuando el nivel
de grises sea minimo. Para ello es necesario calcular cada histograma y extraer de

la imagen la componente con el mayor numero de valores cercanos a 255.
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Figura 4.8. Detalle del espectrograma. La imagen esta compuesta
por las tres componentes (rojo, verde y azul). Debajo de cada una
esta la misma componente pero en su escala de grises. Se observa
como la componente verde es la que tiene un mayor contraste.

Es decir, la componente a seleccionar sera I = max{ I, b, Iz }. La figura 4.8 muestra
de forma mas precisa las componentes del espectrograma. El siguiente paso del
método sera binarizar la componente resultante.

Binarizacion. La binarizacion de imagenes es una técnica que consiste en reducir
el nivel de informacién de la imagen digital a solo dos valores el O (negro) y 1
(blanco). Se compara cada pixel con un determinado umbral donde los valores de
los pixel por encima de ese umbral toman el valor 255 (blanco) o bien O (negro). La

segmentacion por umbral es una técnica utilizada ampliamente para clasificar
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pixeles en una clase u otra. Para una imagen con objetos claros en el método del
umbral se puede aislar facilmente el objeto del fondo. En este trabajo se ha
utilizado el método de Orsu [Otsu 1975] para determinar el umbral correcto. Este
algoritmo consiste en obtener para todos los umbrales posibles, es decir tantos
como niveles de gris tenga la imagen, un valor denominado ¢3. Este valor mide la
diferencia entre los pixeles de la clase intensidad < umbral, y la clase restante
intensidad > umbral, que representarian objeto y fondo respectivamente [Frucci
2008]. El umbral que maximice esta varianza entre clases es el optimo para la
binarizaciéon. La formulacién de estos conceptos se puede ver en (4.6). Donde w3 (t)
es la varianza entre clases i< tei > t, w(t) es la probabilidad de la clase i < t, u(t) es
la media de la clase i < t, n; es el namero de pixeles de intensidad i, N es el numero
total de pixeles de la imagen y ur la media total de la imagen. En este trabajo los

umbrales aplicados han estado en el rango : 0.4 < g3 < 0.6.

(ur * w(t) — p(t))?
w(1l—w)

wi(t) = (4.6)

n; . N t P
Donde w(t) = fzoﬁl , u(t) = f:olﬁl , My = 200 lﬁl

4.4 Segmentacion de la imagen aplicada a BP1, BP2 y BP3.

Las imagenes digitales adquieren cada vez mayor importancia debido a los
avances tecnologicos de los ultimos anos. Cada vez hay mas demanda de entornos
multimedia. Esto hace que los procedimientos de segmentacion automaticos tengan
un papel destacado. Este es un paso previo a sistemas mas amplios y complejos
como puede ser la recuperacion de informacion de grandes bases de datos de
imagenes [Fauqueur 2004, Fuertes 2001]. Es importante definir lo que implica la
segmentacion de imagenes y mas concretamente que es una region en una imagen.
La segmentacion se puede definir como el proceso de dividir una imagen en distintas regiones,
pertenecientes a diferentes objetos, de forma que cada region cumpla cierto criterio de homogeneidad
[Cheng 2001]. Se puede definir el concepto de region como un conjunto de pixeles
semejantes y conectados. La semejanza inducira el tipo de homogeneidad que
caracteriza a la region. A modo de ejemplo, si se habla de semejanza geométrica de

objetos de una imagen, existen diferentes técnicas de segmentaciéon y cada una de
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ellas utiliza procedimientos propios. A continuacion se mostraran brevemente las
técnicas de segmentacion mas habituales.

Las técnicas basadas en pixeles. Algunas de las técnicas que se enmarcan dentro
de esta categoria constituyen las primeras propuestas [Sahoo 1988, Zbigniew 1985,
Wojcik 1985], y que con el tiempo fueron evolucionando para aplicarse sobre
histogramas de la imagen [Cheng 2003, Gillette 1995]. En muchas ocasiones, se
utilizan los picos de estos histogramas para realizar un agrupamiento aunque en
las propuestas mas recientes se suelen aplicar redes neuronales. Las técnicas
basadas en umbralizacion asumen que los pixeles cuyo valor (nivel de gris, color,
textura,...) se encuentra dentro de un determinado rango pertenecen a la misma
clase [Fan 2001]. Estas técnicas resultan utiles cuando las imagenes solo contienen
dos componentes opuestos, por ejemplo al distinguir un objeto del fondo [Sahoo
1988]. Las primeras técnicas basadas en histogramas estaban pensadas para
imagenes de niveles de gris, aunque hoy en dia existen versiones para imagenes en
color [Cheng 2000, Gillet 1995]. Dado que la construccion y manipulacion de un
histograma 3D puede resultar muy compleja y costosa, suele ser necesario realizar
un pre-procesamiento para reducir la dimensionalidad del color (o del conjunto de
caracteristicas utilizado). Los algoritmos de agrupamiento o Clustering [Agarwal
20012, Dong 2000, Lew 2002, Li 2004, Mezhoud 2014] parten de un conjunto de
vectores iniciales de caracteristicas y van clasificando los pixeles de la imagen
dentro de las categorias asociadas a dichos vectores. Cada pixel se asigna al grupo
al que es mas parecido, lo cual se traduce a asociarlo al grupo cuyo centro tiene
menor distancia a él.

Las técnicas basadas en fronteras. Estas técnicas se caracterizan porque
proporcionan contornos bien definidos, de forma general, cuando las regiones
tienen caracteristicas muy diferentes. Sin embargo esta condicion no se suele dar
en imagenes reales. Estas técnicas, segin Davis [Davis 1975], se agrupan en dos
categorias: técnicas locales y globales. Las técnicas locales de deteccion de fronteras
suelen calcular el gradiente mediante mascaras diferenciales con el fin de detectar y
seguir el contorno de las regiones. Las técnicas globales de deteccion de fronteras
se basan en la busqueda de heuristicas y en la programacion dinamica o en
campos de Markov. Suelen suavizar la informacion del tono y luego la combinan
con la informacion de los contornos extraidos de los niveles de gris, obteniendo un
mapa de fronteras que descarta los efectos derivados de la iluminacién. Dentro de
este tipo de métodos existe uno muy conocido dentro de la Morfologia Matematica,

el algoritmo Watershed. La paralelizacion de este método ha sido estudiado por



Capitulo IV. Busqueda de patrones en Espectrogramas

diferentes autores [Meijster 1995, Zhou 2004]. El algoritmo se ejecuta de forma
paralela en varios procesadores de un mismo ordenador y con memoria compartida.
Esto implica que, en un algoritmo paralelo, la informacion de las regiones y sus
vecindades se comparte por los distintos procesadores.

Algunos autores asignan a estas técnicas una tercera clasificacion, los modelos
deformables que estan basados en la definicion de poligonos cuyos lados son splines

(generalizacion de una curva) lo que permite obtener figuras mas redondeadas.

Técnicas basadas en regiones. Las técnicas de segmentacion de imagen mediante
regiones incorporan informacion sobre la topologia de la imagen. En la tabla 4.1 se
muestran las diferentes caracteristicas de las regiones y la forma en que han sido

aplicadas en el analisis de los patrones BP1, BP2 y BP3. Esta técnica ha sido la

T]po de patron Area Envolvente | Pendiente e:;!;:::zs Centr01de . fll‘l’lapl::lte Ejes

Incremental BP1
Decremental BP2 . . °
Trapezoidal BP1-BP2- ° . . . . .
BP3
Lineal BP3 ° . . .

Tabla 4.1. Caracteristicas topolégicas de las
regiones utilizadas para el analisis de los patrones.

utilizada en la Tesis. Toda region de una imagen puede ser identificada por unas

caracteristicas determinadas. En la seccién 4.4.1 se muestra cada unas de ellas.

4.4.1 Etiquetado y analisis de caracteristicas de regiones.
Una vez seleccionada la componente de la imagen que tiene mas carga
informativa el siguiente paso es etiquetar cada una de las regiones y analizar las

caracteristicas de cada una de ellas.

Etiquetado de regiones.
Este paso es previo al analisis en detalle de cada region. El etiquetado de regiones
se basa en analizar cada pixel de la imagen para asignarlo a una region

determinada. Para asignar un pixel a cada region hay que tener en cuenta los
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(a) Nivel de conectividad 4. (b) Nivel de conectividad 8.

(b) Etiquetado de regiones (d) Etiquetado de regiones
nivel de conectividad 4. nivel de conectividad 8.

Figura 4.9. Niveles de conectividad de vecinos.

vecinos mas cercanos a €l. Para tal fin, se define el nivel de conectividad de vecinos que
puede haber alrededor de un pixel, pudiendo considerarse un nivel 4 6 un nivel 8
de conectividad. La figura 4.9(a) muestra un pixel y las flechas de las casillas de su
alrededor indican donde estarian situados los pixel vecinos para asignarlos a su
misma region para un nivel de conectividad de 4. En la figura 4.9(c) se muestra un
ejemplo de una imagen genérica cuando se ha implementado un nivel de conectividad
4 dando como resultado un total de cinco regiones. La figura 4.9(b) muestra un
pixel y las flechas de las casillas de su alrededor indican donde estarian situados
sus vecinos para asignarles a la misma region con un nivel de conectividad 8. En este
caso, ademas de considerarse los pixeles superiores, inferiores y laterales como
ocurre en el nivel de conectividad 4 se toman en cuenta los vecinos que estan en las
diagonales del pixel bajo estudio. La implementacion del nivel de conectividad 8 para
el ejemplo considerado anteriormente se muestra en la figura 4.9(d). Se puede
comprobar como los pixeles vecinos en su diagonal han sido incluidos en una
misma region. En este caso las regiones 1, 2 y 5 de la figura 4.9(c) se han fusionado
en una sola region, la etiquetada como 1.

Analisis de caracteristicas de regiones.

Las imagenes estan constituidas por regiones o 2zonas que tienen
caracteristicas homogéneas y generalmente estas regiones se corresponden con
objetos de la imagen. A continuacién se analizan las caracteristicas y los calculos
realizados en el algoritmo desarrollado.

Elipse equivalente. A partir de los ejes mayor y menor se puede calcular el area de

la elipse equivalente A.(i) [Matos 2005]. Se trata de la elipse que inscribe a la region
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bajo estudio. Este parametro hace referencia a la angulosidad [Pan 2010] de la

region que se esta analizado.

(a) Regién con angulos. (b) Perimetro convexo. (c) Elipse que inscribe a la region.

Figura 4.10. Definiciéon de la elipse equivalente.

La angulosidad indica el grado de redondez que tiene la region que se estudia. Para
medir a angulosidad se necesitan dos medidas, el perimetrowme. y €l perimetroups. El
perimetro.n.. €S €l limite del poligono que envuelve a la region, véase la figura 4.10(b).
Y el perimetro.;~ €s €l perimetro de la elipse equivalente que envuelve a la forma de la
figura 4.10(c). La relacion entre estas dos medidas proporciona la angulosidad de la

region y viene dada por (4.7).

. 2
erimetro,
Angulosidad = <p e ) (4.7)

perimetrog s,

|
I

(a) Elipse para patron trapezoidal (b) Elipse para patron creciente.

Figura 4.11. Elipses para los patrones trapezoidal y creciente.

No obstante existe una relacion entre el numero de pixeles que componen la region

y el area de la elipse que la inscribe. Cuanto mas se ajuste la elipse al area de la
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region bajo estudio, mas equivalentes seran las dos superficies. Con este
planteamiento se puede establecer una relacion entre las dos areas dada que viene

expresada por (4.8).

Areaelipse > .UArearegidn (48)

Se puede fijar un umbral que sea la frontera que decida si una region se ajusta al
patron trapezoidal (figura 4.11(a)) y en caso contrario determinar que la regiéon en
curso cumple otro patron diferente. En otras palabras comprobar si se cumple
(4.8). El modelo fue entrenado con diferentes valores de u siendo 5 el que mejores

resultados obtuvo.

Envolvente. Para el reconocimiento de formas se utilizan diferentes métodos como
pueden ser redes neurales [Pao 1989], métodos estadisticos [Duda 1972], métodos
sintacticos [Gonzalez 1978] o bien métodos indexados [Brin 1995, Portegys 1995].
Dentro de este campo existe un campo de estudio que investiga el reconocimiento
espacial de objetos.

Para el analisis particular de este trabajo la envolvente puede ser de gran
utilidad. El objetivo del reconocimiento espacial de objetos es encontrar un ajuste
entre dos modelos geomeétricos. El ajuste viene determinado por una funcién o
bien por una transformacién geométrica de los objetos bajo estudio [Hagedoorn
2000] y su comparacion con un modelo o modelos determinados. En este
contexto, se hablaria por tanto del reconocimiento geométrico de patrones. Este
reconocimiento a su vez se puede realizar cuando éste mismo sea la combinacion

de varios modelos como muestra la figura 4.12.

(a). Objeto A. (b). Objeto B. (c). Ajuste.

Figura 4.12. Envolvente. Ajuste de modelos afines
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Ademas de la forma geométrica, también se puede analizar en términos de
areas, donde el analisis de la envolvente es una caracteristica que sirve de apoyo
para la clasificacion. Relacionando esta métrica con el area de una region similar se
puede determinar una medida de relacion (MR). Si ademas se dispone de un historico
almacenado de modelos se pueden contrastar las medidas obtenidas del objeto en
curso con las almacenadas [Patel 2013]. De esta forma se puede asignar con cierta

exactitud el patron al que pertenece la region bajo estudio region.

Area Region

MR (4.9)

"~ Area Envolvente

Para las pruebas realizadas en este trabajo se usaron los valores que siguen a
continuacion. Para los casos de patron creciente o decreciente en frecuencia se
tiene que MR<0.1 y para patron lineal y trapezoidal MR=0.1. Esta caracteristica
segun se ha apuntado anteriormente se puede apoyar en la caracteristica de los

puntos extremos (figura 4.13) y de esta forma hacer una clasificacion mas rigurosa.

Puntos Extremos: los puntos extremos hacen referencia a las coordenadas de los
pixeles mas extremos de cada region. Para cada region que se encuentra en la
imagen bajo estudio debe haber ocho puntos extremos. Cada punto viene definido
por las coordenadas (x,y) de la imagen. Esta caracteristica es muy util para detectar
por ejemplo el patron trapezoidal, duracion temporal de la sefial o bien su amplitud
en frecuencia. La figura 4.13 muestra una imagen de 155x255 pixeles con una
region que pertenece a un patron trapezoidal. En la region se han marcado las ocho
coordenadas de los ocho pixeles mas extremos. A partir del calculo del
espectrograma, es posible conocer el rango de frecuencias y el tiempo de la imagen.
Con estos datos se puede calcular la frecuencia y tiempo que se corresponde con

cada coordenada de cualquier region.
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Figura 4.13. Puntos extremos de region.

Sea PE una matriz de dimension 8x2 donde PE(i, 1) son los valores para el eje de
abscisas y PE(i,2) son los valores para el eje de ordenadas de la region R. El valor de
comienzo temporal de la senal sera min(PE(i, 1)) y el valor final temporal sera
max(PE(i, 1)). Lo mismo ocurre para el comienzo y final de la frecuencia: el comienzo
del intervalo en frecuencia sera min(PE(;,2)) y su final max(PE(;,2)). Obtenidos los
valores solo queda calcular sus valores temporales y frecuenciales a partir de los
resultados obtenidos en el calculo de su espectrograma.

El calculo del patron trapezoidal es un poco mas elaborado. Sean (Ri, R, R3)
tres regiones conectadas que forman una region mayor llamada R. Es decir (R, R»,
Rs3) € R. Para que el patron trapezoidal se confirme deben cumplirse (4.10), (4.11) y
(4.12) siendo PE(mxn) la matriz de puntos extremos de la region R. Donde Fy T son

los vectores de frecuencia y tiempo respectivamente.

Ry =PE(x,y)F(x,y) < PE(x,y+1)F(x,y + 1) (4.10)
R, = PE(x,y)F(x,y) € [(5 + PE(x,y + 1))F(x,y), (PE(x,y + 1) — §)F(x, y)] (4.11)
R3 = PE(x,y)F(x,y) > PE(x,y + 1)F(x,y) (4.12)

Para las tres regiones y=1..n, x=1y 6=3.
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Una vez calculados los puntos extremos de las regiones, se pueden calcular
los grados que forma esa subregion con el eje de abscisas. Por ejemplo para
calcular el grado de inclinacion de R; se procede de la siguiente forma:

sean PE(x1,y1) y PE(x2,y2) los puntos extremos de la region R; Para que R; sea una

region creciente en frecuencia debe cumplirse (4.13) y que @ € [59,909].

@, = arctang(PE(1,y,) — PE(x2,1),PE(1,y,) — PE(x1,1) ) * 180/m (4.13)

El angulo @ se calcularia de la misma forma para las regiones restantes pero con
sus respectivos puntos extremos. Al final los diferentes angulos deberian verificar
(4.14).

®; € [59,900].
@, € [-59,+50]. (4.14)

®; € [-900,-59).

Area de la region. Esta caracteristica se refiere al niumero de pixeles que contiene
la region. Si gi(x,y) es una funcion que es uno si el pixel pertenece a la region y cero

en caso contrario, el area vendra dado por (4.15).

N M
AQ) = ;yzlgi(x.y) (4.15)

El siguiente paso del método que se propone es eliminar todas aquellas regiones
que superan un umbral de superficie. En la imagen en blanco y negro que se
analizara, habra una senal concreta con un area determinada pero también habra
regiones que son objetivo de estudio y que son mas pequenas en superficie. Por
tanto en primer lugar habra que eliminar la mayor parte de esta senal con el
objetivo de limpiar lo mas posible la imagen. En este trabajo fueron eliminadas

todas las areas superiores a 250 pixeles que tuvieran un nivel de conectividad de 8.

Ejes: Esta caracteristica se refiere a los ejes mayor y menor de la elipse que
inscribe a la region bajo estudio. Cada objeto de una imagen esta contenido en una

elipse imaginaria. En la Figura 4.14 se puede apreciar una region que esta dentro
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Figura 4.14. Pendiente de una region.

de una elipse con su eje mayor A y el eje menor B. Para calcular los ejes en primer
lugar se debe definir el momento de una imagen [Hosny 2010]. De forma breve, La
geometria de una region plana se basa en el tamano, la posicion, la orientacion y la
forma. Todas estas medidas estan relacionadas con una familia de parametros
llamada momentos. De tal forma que existe el momento cero, primero y segundo. Si
se considera que la region esta definida por (4.15), en general se podra calcular el
segundo momento. Para x, y y xy se define mediante (4.16), (4.17) y (4.18)

respectivamente.

sMX = Z z x?g;(%,y) (416)
x y

sMY = z Z y2gi(x,y) (4.17)
x Yy

SMXY = Z Z xygi(x,y) (4.18)
x Yy

Una vez calculado el segundo momento se puede calcular el eje mayor

mediante (4.19) y el eje menor mediante (4.20).

Meje = 2v/2sqrt((sMX — sMY) ++/(sMX — sMY)Z + 4sMXY?) (4.19)

meje = 2V2sqrt((sMX — sMY) — /(sMX — sMY)2 + 4sMXY?2) (4.20)
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Estos ejes tienen doble utilidad. Como se vera mas adelante el eje mayor se
toma como referencia para la caracteristica pendiente de la tabla 4.1. En segundo
lugar la utilidad que aporta a esta metodologia es que los ejes sirven para calcular

la relacién de aspecto (RA) definiéndose segun (4.21).

RA=ejeMayor/ejeMenor (4.22)

El significado geométrico de RA es que cuanto mas alejada esté de 1 indica

una forma mas regular de la region.

Pendiente: Esta caracteristica indicara la inclinacion que tiene la region respecto al
eje horizontal. Se toma como referencia el eje mayor de la elipse que inscribe la
region. La figura 4.14 muestra una figura inscrita en una elipse donde su eje mayor

tiene un angulo 0 respecto al eje de abscisas.

0="2 arctan? (4.22)
T B

El angulo 60 esta definido por la expresion (4.22). Donde A y B se expresan
mediante (4.23) y (4.24) respectivamente si sMY>sMX, o bien (4.25) y (4.26) si
SMY<sMX.

A = (sMY — sMX) + /(sMY — sMX)? + 4sMXY? (4.23)
B = 2sMXY (4.24)
A = 2sMXY (4.25)
A = (sMY — sMX) + /(sMX — sMY)? + 4sMXY?2 (4.26)

Una pendiente es negativa cuando su angulo es obtuso y positiva si su angulo
es agudo. Mediante esta caracteristica se puede evaluar si una senal es creciente

cuando su pendiente es positiva es decir 6 € [50,909], o por el contrario es
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decreciente si su pendiente es negativa 6 € [-900, -59]. Para definir una senal lineal
se ha tomado como referencia que 6 € [-59, 59].

En los espectrogramas analizados y de forma general aparecen con cierta
frecuencia regiones de alta intensidad y que son perpendiculares al eje de abscisas.
Suelen tener un area mayor de 6 pixeles y un eje menor de alrededor 2 pixeles.
Estas zonas deben ser eliminadas teniendo en cuenta las tres caracteristicas

senaladas: verticalidad, area y tamano del eje menor.

Centroide: Esta caracteristica es de gran utilidad para el calculo de armoénicos.
Para dicho fin la caracteristica que se va a utilizar es el centroide de la region, véase
la ecuacion (4.27). El centroide proporciona las coordenadas del centro de masas
(CM) de la region. En ocasiones este centro no estara dentro del perimetro de la
region puesto que se refiere al centro de su envolvente. Se representa por (X;, ;)
(4.27). La coordenada J; debe ser normalizada para poder operar con ella. El1 motivo
es que el origen de coordenadas de la imagen no esta en el vértice inferior izquierda,
el margen de coordenadas en una imagen esta situado en el vértice superior

izquierda.

s _ Z¥=1 ZyM=1 xgi(x,y)

i no)
(4.27)
o X1 Xym10:(6Y)
g AQ)
o =nfi, neN, n=2734...m, meN (4.28)

& =cy, (4.29)
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Coordenadas del centroide del segundo armadnico
£,=22 J,=198

Mediante coordenadas del centroide se calcula
las frecuencia

fo = 20,93 Kh.
20,932 €[14,524, 23,496]

_ Coordenadas del centroide del primer arménico
X, =25 ¥, = 240

Mediante las coordenadas del centroide se
calcula la frecuencia

1 f, =765Kh
fel(1-02)%2+534, (1+0.2)=2x5,34]
7,65 ¢ [4,272, 12,8164)
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Coordenadas del centroide del armoénico

fundamental
| £,=20 # =300
fi = 5,34 Kh.

Figura 4.15. Aumento del area de interés para el calculo de
armonicos. Para el primer armonico se utiliza la expresion (4.28) y para
el segundo y los sucesivos armoénicos se utiliza la expresion (4.30).

Los armoénicos se presentan en valores de frecuencia multiplos del
fundamental. Si se dispone de una imagen I [f, c] y se ha detectado una region R; € [
con su centroide situado en [cj, f1]. El calculo de las coordenadas [cz, f2] del segundo

armonico viene determinadas por:

frel(l—r)nfy,(1+r)nfi] reR,neN (4.30)

Donde n=234.y 0<r<1

ce[(1=g)cy, (1 + g)c1] geR

0<g<1 (4.31)
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Para que una segunda region Rz € I con centroide en [f2,c2] sea armonico de R;
se deberia cumplir (4.28). En ocasiones (4.28) no se cumple con exactitud porque
los armonicos van perdiendo intensidad a medida que su frecuencia se separa de la
frecuencia del fundamental. Esto origina que la region pierda definicion y su
centroide también se desvie de su teodrica posicion referente al centroide
correspondiente a la frecuencia del fundamental. Para compensar esta desviacion
se debe ajustar (4.28) y tener en cuenta cierto umbral. En esta metodologia se
redefine (4.28) como (4.30). La columna del centroide de R, se hace en un
intervalo [(1 — r)ncy, (1 + r)ncy]. Para la metodologia propuesta se aplicé un valor de
r =0.2. La columna donde se sitia el centroide de R, también sufre desviacion. Al
igual que en el caso anterior (4.29) tuvo que ser redefinida como (4.31). También en
este caso para la metodologia que se propone se aplico un valor de g=0.3. Los
valores de r y g se seleccionaron experimentalmente a partir de los mejores
resultados del entrenamiento del modelo. La formula (4.30) varia a partir del tercer

armonico.
fiel(A —rn(fi + fi—) , A +r)n(fi + fi—1)] reR,neN (4.32)

Donde n=234., 0<r<1,i>2,ieN

Los calculos deben realizarse siguiendo la expresion (4.32). La figura 4.15
muestra parte de los calculos a realizar para localizar arménicos. Estos calculos
son necesarios pero no suficientes, habria que anadir el calculo de los intervalos

temporales.

4.4.2 Automatizacion de la busqueda de patrones.

El primer objetivo del proceso era analizar las técnicas de segmentacion mas
acordes para el desarrollo de la metodologia y el segundo objetivo era implementar
la metodologia. Para desarrollar el primer objetivo se disendé un primer modelo
basado fundamentalmente en la transformada de Hough que pertenece al tipo de
segmentacion basado en fronteras. La transformada de Hough es una herramienta
que permite detectar curvas en una imagen. Es una técnica muy robusta frente al
ruido y a la existencia de huecos en la frontera del objeto. A la hora de aplicar la
transformada de Hough a una imagen es necesario obtener en primer lugar una
imagen binaria de los pixeles que forman parte de la frontera del objeto. El objetivo

de la transformada de Hough es encontrar puntos alineados que puedan existir en
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20 Khz.

54.000sg. 54.400 sg.

(b)

Figura 4.16. Transformada de Hough y detalle de la descarga 79455. En (a) se muestra un
cuadrante de una imagen binarizada donde se han trazado rectas paralelas que pasan por
diferentes picos. En (b) se muestra el nivel de detalle para la descarga 79455.

la imagen, es decir, puntos que satisfagan la ecuacion de la recta, para distintos
valores de py 6, (la ecuacion de la recta en forma polar viene dada por: p = X - cos
0).

Algoritmo 4.1: Segmentacion mediante la transformada de Hough
Datos: ficheros de descargas.

N « numero de descargas; /* descarga a analizar */
fori=1to N
I=leerDescarga);

Esp=clcEspectro(I); /* Calculo del espectrograma de la descarga */
Im=recorta(Esp ); /* Recortar imagen */
Im2=ruido(Im); /* Convertir espectrograma a escala de grises */
Bw=bin(Im2); /* Binarizar la imagen mediante el método Otsu */
Bw2=rellena(Bw ); /* Relleno de huecos (apertura y cierre) */
Re=realza(Bw?2); /* Aumento de las lineas horizontales mediante mascara */
Hg=matrizHough(Re ); /* Calculo de la matriz de Hough */
PcHg=picos(Hg ); /* Calculo de los picos de Hough */

end

Algoritmo 4.1. Segmentacion mediante la transformada de Hough.

Por tanto hay que realizar una transformacion entre el plano imagen
(coordenadas x-y) y el plano o espacio de parametros (p,6). La base de este algoritmo
es trazar rectas que pasan por diferentes picos. Una vez trazadas las rectas se
puede calcular la distancia y el angulo que forman estas rectas respecto al eje de

coordenadas. En [Pajares 2007] se puede ver la aplicacion de este método.
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La figura 4.17 muestra el diagrama de flujo del primer modelo y el

algoritmo 4.1 detalla los pasos seguidos para implementarlo. El segundo modelo

Calculo del >
espectrograma.

l v

Célculo matriz de Hough.

Binarizacion

Conversion del
espectrograma. v

$ Calculo matriz de Hough.

Seleccion area de
imagen con mayor
carga informativa.

h 4
Célculo picos de Hough.

h 4

A 4 Cilculo de armoénicos.

Eliminacion de ruido.

Figura 4.17. Diagrama de flujo del primer modelo. Calculo de armoénicos.

implementa la técnica de segmentacion de regiones. Mediante esta técnica el
sistema es capaz de descubrir mas patrones de armoénicos y por tanto se trata de
una version superior al primer modelo. Para la deteccion de armonicos es necesario
analizar todas las caracteristicas de regiones mostradas en el apartado 4.3.2. El
flujo mostrado en la siguiente figura 4.18 es el codificado y posteriormente

paralelizado.
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Calcular envolvente, area
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Figura 4.18. Diagrama de flujo del algoritmo de segmentacién de regiones.

4.5 Paradigma SPMD aplicado al analisis de patrones BPI1,
BP2 y BP3.

Esta seccion se centra en la paralelizacion del segundo modelo comentado
anteriormente correspondiente a la deteccion de armonicos utilizando la técnica de
segmentacion de regiones. Se trata de una tarea con un gran volumen de datos a
analizar que hay que cargar desde la unidad de disco y que posteriormente
desencadenan otras tareas con un gran coste computacional. En esta situacion, la

paralelizacion del codigo de wun entorno de supercomputacion se hace
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obligatoriamente necesaria. En este contexto el estudio se centra en las fases que
son necesarias implementar para poder realizar una computacion paralela eficiente.
Los conceptos vistos en la seccion 4.4 seran de gran utilidad para el trabajo que

sigue a continuacion.

4.5.1 Balanceo de la carga de trabajo.

El balanceo de carga es una técnica utilizada en sistemas distribuidos para
reducir el tiempo de ejecucion de las tareas. Son estrategias de distribucion de las
tareas entre los diferentes workers que componen el sistema distribuido. Los
beneficios de su utilizacion en sistemas muti-agente y grid (anglicismo de red de
computacion) han sido ampliamente estudiados [Leinberger 2000, Yagoubi 2010]
En el capitulo 2 de esta Tesis se hizo especial énfasis en los modelos de carga de
trabajo en entornos paralelos. A continuacion se profundizara mas sobre estos
modelos. El motivo de analizar los modelos de carga se debe a la diversidad de
tamanos de ficheros que tuvieron que ser tratados. Recordar tan solo que el
volumen de informacion analizada por el modelo superd los 6 Tb de espacio en
disco.

Existen dos formas comunes de utilizar el modelo de carga registrado en los
logs (anotaciones del sistema) del sistema para analizar o evaluar un nuevo disefno
sintético del modelo. Por un lado se pueden utilizar directamente los datos
grabados [Calzarossa 1995] para ejecutar una simulaciéon del modelo o bien crear
un nuevo modelo y utilizarlo para simulacion [Calzarossa 1993]. Detalles como
pueden ser el sistema compartido, diferentes configuraciones hardware, etc., son
solo algunos de los motivos que pueden hacer dudar sobre si un modelo se puede
extrapolar al resto de sistemas o no. Los siguientes puntos deben servir de ayuda

para modelar una carga de trabajo.
e El diseniador del modelo debe tener pleno conocimiento de la carga de
trabajo.
e Posibilidad de cambiar parametros de la carga de manera dinamica.
e Politicas y limitaciones del sistema.
e Registros de logs erroneos. Como pueden ser las trazas de trabajos

eliminados del sistema por exceder los recursos del sistema.



Capitulo IV. Busqueda de patrones en Espectrogramas

El procesamiento de las descargas a analizar consta de diferentes etapas. En la
figura 4.19 se puede observar el progreso temporal del proceso.

Carga del fichero desde disco

Calculo del espectrograma.

Segmentacién Calculo de
de la imagen. armonicos.

tiempo

Figura 4.19. Evolucion temporal del proceso de analisis de una descarga.

Anteriormente se ha comentado que los ficheros a analizar tienen diferentes
tamanos con un rango que varia desde los 20 Mb hasta los 140 Mb. La figura 4.19
muestra que no todas las fases del procesamiento de la imagen tienen los mismos
requerimientos de recursos. La primera etapa, en la carga del fichero, es necesario
un mayor recurso de memoria pero ésta debe ir conjuntamente con la fase del
calculo del espectrograma que requiere mayor recurso de CPU. Sin embargo, las
dos ultimas etapas requieren conjuntamente mayor potencia de calculo. Con este
escenario parece logico separar las dos primeras fases (carga del fichero y calculo
de los espectrogramas) de las dos ultimas. Para conseguir este objetivo fue
necesario definir una estrategia de planificacion que se detalla en la seccion 4.6.

Aunque toda la gestion de los workers se hace mediante la consola de creacion
de workers vista en la figura 2.18, es posible conocer el nodo al que pertenece cada
worker mediante la funcion Matlab systen( hostname).

Conociendo el origen de cada uno es inmediato crear una tabla que gestione la
asignacion de tareas en funcion del nodo al que esté asignado el worker. No se trata
de asignar de forma exclusiva los workers del nodo 3 a la carga en memoria del
fichero y el resto de workers al calculo. El objetivo es que todos trabajen de forma
colaborativa pero se prime a los workers del nodo 3 en todo lo referente a tareas de

carga en memoria.

4.5.2 Roles de los workers.
El modelo del sistema que se ha disenado e implementado utiliza los

paradigmas de programacion paralela vistos en el capitulo dos. Debido al
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funcionamiento del bloque spmd de Matlab, se hace necesario realizar una
combinacion especial de los workers. El disefio plantea que uno de los workers actiie
como gestor de los trabajos del resto de workers. Dentro del bloque, hace las
funciones de gestor del trabajo. En los capitulos siguientes, se vera que esta
estructura cambia cuando se tratan variables multidimensionales distribuidas. Con

este planteamiento se pueden distinguir dos tipos de roles de los workers:

o Se define la figura del worker gestor. Este es el que asigna las tareas de calculo
de la imagen y en caso de necesidad colabora en la segmentacion de la
imagen. Gestiona dos tipos de tablas. La primera de ellas contiene la lista
con los ficheros a procesar. Asigna a cada uno de los workers restantes los
ficheros que deben ser procesados teniendo en cuenta la especialidad que se
ha definido por cada worker. La segunda tabla contiene el estado actualizado
de cada uno de los workers. Como datos importantes, la tabla tiene el nodo al
que esta asignado, la tarea en curso y si esta ocupado o libre. Este worker
gestor es el tinico que se define en el nodo Front-end.

o El resto de workers estan repartidos en dos Unicas tareas especiales que son
las vistas hasta ahora, segmentacion de la imagen y calculo de armoénicos.
Como ya se ha comentado, estos workers solo estaran en los nodos O, 1, 2y
3 del cluster DIA. La comunicacion se realiza entre cada workery el worker
gestor.

En un estado avanzado del proceso, es posible que los workers del nodo 3 tuvieran
que ejecutar parte de las dos ultimas fases del proceso de segmentaciéon para evitar
de esta forma tiempos inactivos de CPU. El algoritmo 4.2 muestra la
implementacion de la estrategia JSS-WDA que se detalla en la seccion 4.6. El
bloque spmd de Matlab es donde se concentra toda la actividad paralela. El gestor
interno del entorno paralelo de Matlab siempre asigna el Ultimo worker de la
agrupacion paralela al nodo Front-end. Esta configuracion hace mas comodo el
control de todos los workers del proceso. En el algoritmo se pueden observar dos
partes principales dentro del bloque spmd. La primera es en la que trabaja el worker
gestor y que comienza por if labindex=labPpal. La segunda es la que comienza por if

labindex <> labPpal y es en la que trabajan el resto de workers.
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Algoritmo 4.2: Algoritmo de calculo de armoénicos bajo la estrategia JSS-WDA.

Datos: Conjunto de descargas a analizar
Resultado: deteccidn de presencia arménicos
N « ndmero de descargas

ruta « ruta de las descargas

spmd /* bloque pool paralelo de Matlab */
labPpal=numlabs; /* lectura del nimero de workers */
if labindex=labPpal /* situacion en worker del front-end */
/ listaHost « recibe_Host( worker,,......... ; worker,.1) /* crear lista donde esta alojado cada */
listaDescargas « lee_rutaDescargas(ruta) /* wroker genera la lista de descargas a analizar */
or i=1 to labPpal-1 [* aanalizar */
[*en primera iteracion todos los worker tratan ficheros de descargas */
envianombreDescarga(listaDescargas(i)) — workery,......... ,worker; ;
nd
lista_estado < recibe_Workers(workery,......... ,worker,.1) /* estado finalizado workers */
if N=labPpal-1
envia_fin(1, workery,......... ; worker,.1)
else
envia_fin(0, workery,......... ; worker,.1)
end
(for i= labPpal to N /* se continda con las descargas donde termino la primera iteracién*/
/* la rutina selecc_Worker_Descarga realiza seleccion del */

numWorker < devuelve_Num( listaHost ) ~ /* primer worker libre */
if numWorker € host3
selec_nombreDescarga(listaDescargas(i )) — workerymworker

< else
segmenta_imagen — Workerumworker
end
lista_estado < recibe_Workers(wWorkery,......... ,worker,.1)
envia_fin(0, workery,......... ; worker,.1)
\_ end
/ * En este paso ya se han terminado todos los ficheros de descargas. */
I* repasar el estado de todos los workers */
for i=1 to length(lista_estado)

lista_estado < recibe_Workers(workery,......... ,worker, 1)
\ envia_fin(1, workery,......... ; worker,.1)
end
end
if labindex < > labPpal [* situado en el resto de workers */
labindex, nombreHost — envia_Host(worker,)  /* se envia el nombre del nodo al que pertenece */
descarga « recibe_nombFichero(worker,) [* primera iteraccion del worker ppal.*/
terminado — envia_Host(worker,) /* envia estado de proceso de la descarga */
fin « recibe_Fin(worker,)
while not fin
< [* primera iteracion del worker ppal.*/
(descarga/segmenta) < recibe_nombFichero(worker,)
terminado < ejecuta(descarga/imagen )
terminado — envia_Host(worker,) [* envia estado de proceso de la descarga */
fin « recibe_Fin(worker,)
end
\end
end /* final del bloque paralelo spmd */

Algoritmo 4.2. Calculo de armonicos bajo la estrategia JSS-WDA.
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Figura 4.20. Metodologia de planificacion de trabajos en entorno paralelo distribuido. En (a)
se oberva un entorno al que llegan los trabajos, éstos se asignan en funcion de la
disponibilidad de los workers sin tener en cuenta las necesidades de recursos de los
trabajos. En (b) se aplica una JSS (estrategia de planificacion de tareas) para una
asignacion correcta de trabajos segiin la necesidad de recursos.

4.6 Carga de trabajo. Planificacion de tareas (JSS-WDA).

Una estrategia de planificacion de tareas (JSS) es un algoritmo que asigna recursos a
diferentes trabajos teniendo en cuenta las politicas de administracion del sistema.
En [Feitelson 2004] se categorizan y se definen los trabajos que se pueden generar
en un sistema de planificacion paralela y que son ampliamente aceptados. Estos
trabajos pueden ser de dos tipos: los trabajos rigidos que son los que necesitan un
numero exacto de procesadores y los trabajos moldeables que son los que se pueden
ejecutar con diferente nimero de procesadores, es decir, aquellos trabajos que
parten de un numero fijo de procesadores pero que pueden variar su numero a
medida que el proceso progresa en el tiempo.

Con el objetivo de no fragmentar en exceso el tiempo y la dedicacion de los
workers al procesamiento de cada fichero, se ha implementado una JSS. El motivo es
que los ficheros con diferentes tamanos tienen un comportamiento parecido al que
podria ser la llegada a un sistema de diferentes clientes con diferentes cargas de
trabajo. La figura 4.20(a) muestra un sistema con diferentes nodos al que le llegan
trabajos de forma secuencial. Seguin llegan los trabajos se van asignando a workers
libres sin tener en cuenta los recursos del sistema. Con este escenario es posible

que se genere demasiado swapping (anglicismo de paginacion de memoria cuando



Capitulo IV. Busqueda de patrones en Espectrogramas

el ordenador necesita subir a memoria paginas). Sin embargo en la figura 4.20(b) se
muestra un sistema mas uniforme donde no hay huecos en los trabajos debido a
que se ha implementado una estrategia JSS.

Existen diferentes enfoques para abordar un problema de planificacion
paralela. En [Buison 2007] se propone una variacion dinamica del numero de
procesadores en funcion de la carga de trabajo. En [Downey 1998] se define un
modelo para calcular la particion mas adecuada en funcion de la escalababilidad y
tiempo de respuesta del sistema. En el caso particular que se intenta resolver se
han tenido en cuenta diferentes aproximaciones para definir la estrategia final

implementada sobre el cluster DIA.

CPU velocidad Memoria | Mem.Swap
Front 8 2261 6113784 1023992
Compute-0-0 8 2261 6113784 1023992
Compute-0-1 8 2261 6113784 1023992
Compute-0-2 8 2261 6113784 1023992
Compute-0-3 8 2660 8186740 1023992

Tabla 4.2. Configuracion de recursos del cluster-DIA.

Para tratar el volumen tan heterogéneo de ficheros se ha disefiado una JSS
llamada WDA (workers dynamic assignment, anglicismo de asignacion dinamica de
workers). El primer objetivo ha sido utilizar toda la potencia que proporciona el
cluster pero con la posibilidad de poder modelar la carga de trabajo en funcion de
los trabajos a ejecutar. La tabla 4.2 muestra la configuracion del claster DIA. En
ella se observa que el nodo Compute-0-3 tiene mayor configuracion de memoria y
mayor velocidad de CPU. Por tanto parece logico que la estrategia a disenar tenga
en cuenta esta caracteristica del cluster DIA y asigne en la medida de lo posible el
procesamiento de las dos primeras etapas (figura 4.19) a los workers que pertenecen

a ese nodo al tener una mayor cantidad de recursos.

4.6.1 Métricas de JSS-WDA.

El objetivo de aplicar las métricas es cuantificar el rendimiento del sistema y
analizar la efectividad de la estrategia frente a una estrategia de asignacion directa
(JSS-AD) de trabajos segin se muestra en la figura 4.20(a). En [Utrera 2012] se
definen unas meétricas que han sido adaptadas para la estrategia JSS-WDA. Los

indices medidos en este trabajo han sido el tiempo de respuesta, la desaceleracion
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media y la fragmentacion de tiempos de cpu. El tiempo de respuesta es el tiempo
transcurrido desde que se envia un trabajo hasta que éste termina. La
desaceleracion se refiere al tiempo de ejecucion mas el tiempo de espera de todos
los trabajos. El indicador de fragmentacion solo se utiliza para tareas que estan en
espera. Este indice cobraria mas importancia si el escenario tuviera terceros
trabajos que tuvieran que analizar workers también. Las medidas realizadas en el
cluster DIA se multiplican en un sistema clister con mas nodos. Es decir, los
avances que se puedan extraer en un sistema con cinco nodos, se hacen mucho

mas palpables en un sistema con cientos de nodos.

TiempoEspera + TiempoEjecucion

desaceleracion = - - — 4.31
TiempoEjecucionAjustado ( )
t=comienza el proceso .
'z esperaWorkerOcupado NumWorkersLibre (4 32)
fragmentaciéon = .

TiempoTotalWorkload * NumTotWorker

4.6.2 Implementacion de JSS-WDA.

En principio esta implementacion tiene ciertas ventajas sobre otras estrategias
como puede ser que no se necesita tener un conocimiento a priori de cada trabajo,
o bien, que no se debe hacer cambios en el nimero de procesadores en funcion de
la carga actual. Sin embargo el worker gestor necesita tener una tabla de donde lea
los ficheros a procesar asi como su tamano. También necesita otra tabla que
relacione worker con nodo. Esto es sencillo, pues ya se ha comentado que cada
worker puede recuperar el nodo que le corresponde mediante la funcion Matlab
sysname(hostname) y enviar esta informacion al worker gestor. Otro detalle especial a
tener en cuenta es reajustar la carga en los workers si en algin momento por
motivos de saturacion fuese necesario. La expresion 4.33 es un resultado empirico
de tal forma que MPL es un parametro que es mayor de 1 cuando un worker ejecuta
tareas que no son de su competencia y es igual a 1 cuando si son de su

competencia.

t=fin
TiempoEjecEstimadoNoAsig = Z tiempoEjec * MPL(t) (4.33)

t=comienzo
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El modelo de la JSS-WDA queda definido mediante la expresion (4.34). Donde el
parametro OV es un valor entre O y 1 que indica los bloqueos producidos por

lecturas a disco.

TiempoEjecEstimado = TiempoEjecEstimadoNoAsig + tiempoEjec * OV (4.34)

La tabla 4.3 muestra los cuatro tiempos promediados: de espera, de ejecucion, de
respuesta y de desaceleracion. Los resultados se muestran para los dos tipos de

estrategias analizadas.

JSS-AD JSS-WDA

Tiempo de espera promedio (sg.) 2 1.4
Tiempo ejecucion promedio (sg) 4 3.2
Tiempo de respuesta promedio (sg) 3 2.8
Desaceleracién promedio (sg.) 4 1.9

Tabla 4.3. Tiempos de proceso mediante estrategia JSS-WDA.

4.7 Resultados en pared de carbono y en pared metalica.

Los datos que siguen a continuacion estan repartidos en dos clases. La
primera de ellas es la deteccion de los modos y los intervalos temporales en los que
son detectados. La segunda informacion son los tiempos conseguidos mediante la
paralelizacién del proceso. Como dato importante, resaltar que los resultados del
modelo fueron contrastados y validados con expertos en el analisis de estos modos.

Los datos de entrada al modelo fueron de dos tipos diferentes. Las descargas
dentro del rango [75410, 79461] corresponden a descargas efetuadas en el
dispositivo con pared de carbono y las descargas en el rango [81938, 85485]
corresponde a descargas de pared metalica (tabla 4.4). Parte de las medidas
realizadas por el experto son las que aparecen en las tablas 4.5 y 4.6. Indicar
también que, en las columnas donde aparecen datos manuales, se trata de

informacion proporcionada por el experto para contrastar resultados.
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Descargas Sefiales Canales
Pared de carbono
75410 - 79461 H3 1,2,3,4,5,6,7
I8 1,2,3
PP4 1,2,3,4,5,6,7
PP8 1,2,3,4,5,6,7
S40 16
TO 1,2,6,7,8,9
Pared metdlica
81938 - 85485 H3 1,2,3,4,5,6,7
18 1,2,3
PP4 1,2,3,4,5,6,7
PP8 1,2,3,4,5,6,7
S40 16
TO 1,2,6,7,8,9

Tabla 4.4. Configuracion de descargas correspondiente al
dispositivo con pared metalica y con pared de carbono.

El significado de las columnas de las tablas 4.5 y 4.6 son los siguientes: la
columna numero de intervalos manual se refiere al nimero de tramos detectados y
que en conjunto forman un armoénico. La columna numero de intervalos
automatico tiene el mismo significado que la anterior pero en este caso ha sido el
modelo quien lo ha detectado. La columna intervalo completo manual se refiere al

instante inicial y final donde comienza y finaliza el armoénico. La columna intervalo
completo automatico tiene el mismo significado que la columna anterior pero en

este caso lo ha detectado el modelo
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Numero. Numero Intervalos Numero Intervalo completo manual Intervalo ajustado automat.
Descarga manual Intervalos aut. (sg.) (sg.)
75410 3 13 53.927 54.176 54.0499 54.1948
75411 3 20 53.986 55.376 53.9029 55.4872
75412 6 4 53.946 54.499 54.0168 54.3214
75414 1 24 55.932 56.180 55.9253 56.1193
75783 1 18 57.104 57.143 57.0674 57.1319
77078 5 17 54.073 54.486 53.8151 54.3800
77919 2 25 46.040 46.337 46.0514 46.3570
77920 3 33 45.907 46.538 45.9119 46.5415
77921 3 15 46.120 46.597 46.1452 46.6469
77925 2 33 46.140 46.340 46.1597 46.3693
77926 2 20 46.120 46.270 46.1334 46.2949
77929 1 18 46.435 46.445 47.2368 47.2626
77931 3 16 46.140 46.597 46.1563 46.6202
78008 2 13 54.136 54.301 52.2084 52.4553
78010 6 25 53.810 54.320 53.7131 54.3540
78011 1 15 53.790 54.257 53.4440 54.1421
78012 3 5 53.707 54.645 53.7660 54.6613
78014 6 9 53.752 54.640 53.8337 54.3980
78017 3 13 53.882 54.226 53.9356 53.9786
78018 7 12 53.892 54.444 53.9965 54.0395
78019 7 7 53.820 54.350 53.9668 54.0313
78130 3 10 54.210 54.475 54.2613 54.5015
79455 6 12 54.010 54.630 54.1268 54.6492
79456 6 5 53.920 54.730 53.0561 54.7566
79458 7 9 53.965 54.413 55.9700 56.0560
79459 6 15 54.120 54.868 54.1594 54.7399
79460 1 26 53.770 53.810 54.3253 54.3597
79461 2 16 54.094 54.370 54.4364 54.4537

Tabla 4.5. Intervalos encontrados por el medio manual y
automatico para descargas de pared de carbono.
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Intervalo temporal del fundamental
localizado por el experto.

Intervalo temporal del fundamental
localizado automaticamente.

Inicio (sg.) fin (sg.) Inicio (sg.) fin (sg.)
54.010 54.022 53.0269 53.0484
54.073 54.086 53.0682 53.0897
54.095 54.372 53.1872 53.2087
54.376 54.436 54.1268 54.3849
54.436 54.490 54.3872 54.5162
54.562 54.630 54.4515 54.5053

54.5954 54.6492
55.0882 55.0989
55.2806 55.2914
55.8200 55.8307
56.5142 56.5895
56.7266 56.7588

Tabla 4.6. Tabla de medidas detectadas manualmente y
automaticamente para la descarga de pared de carbono 79455.

La tabla 4.6 muestra en detalle los calculos realizados para la descarga 79455
de pared de carbono. Revisando los datos que aparecen en la tabla 4.6 se
comprueba céomo el modelo ha sido capaz de detectar modos en doce intervalos
temporales para esta descarga. Parte de estos intervalos son los mismos detectados
de forma manual por el experto. Segiin estos datos el porcentaje de éxito seria del
100%. La tabla 4.5 muestra los numeros de descarga junto con el numero de
intervalos detectados de forma manual y el nimero de intervalos detectados de

forma automatica. Se indica el inicio y final temporal donde se detectan armoénicos

asi como el numero de ellos localizados.




Capitulo IV. Busqueda de patrones en Espectrogramas

7 8
6 | 7
% - 6
o 5 v
o
=y S5 °
S S 4
oo 3 &0
& . g
2 = <> <+ ¢_" v,
1 1
0 0
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25
Numero de workers. Numero de workers.
Figura 4.21. Tiempos de proceso por Figura 4.22. Speedup de proceso para
fichero para descargas de pared de descargas de pared de carbono.
carbono.

30

Los datos de escalabilidad sobre la paralelizacion de la solucion

implementada se muestran en la figuras 4.21 y 4.22 para descargas de pared de

carbono y en las figuras 4.23 y 4.24 para descargas de pared metalica. Los tiempos

son similares para los dos tipos de decargas. A medida que los ficheros son mas

voluminosos, mas representativa es la utilidad de la estrategia JSS-WDA. En este

sentido las descargas de pared metalica tienen ficheros que sobrepasan los 100 Mb.

de volumen y ahi es donde se observan mejores resultados de la aplicacion de la

metodologia debido a que los tiempos de carga son mas altos.
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Merece especial atencion la figura 4.23. En esta figura, la grafica azul muestra

los tiempos de proceso por fichero para el procesamiento paralelo sin optimizar. Sin

embargo la grafica roja muestra el proceso optimizado que atiende al reparto de

tareas especializadas (JSS-WDA). Asignando al nodo con mayor recursos el

procesamiento de ficheros.
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ficheros de hasta 20 MB ficheros de 20 Mb a 50 Mb | ficheros mayores de 100 Mb
Num. | Tiempo | Speedup | Num. | Tiempo | Speedup | Num. | Tiempo | Speedup
workers | (sg.) (sg.) workers | (sg.) (sg.) workers | (sg.) (sg.)
1 2,537 1,000 1 6,347 1,000 1 17,095 1,000
7 0,526 4,820 7 1,305 4,863 7 3,668 4,660
19 0,326 7,774 19 1,084 5,854 11 2,884 5,927
23 0,295 8,607 23 0,984 6,449 16 2,942 5,810
27 0,242 10,955 27 1,074 5,912

29 0,232 10,955

Tabla 4.7. Resultados en funcién de los ficheros a procesar.

La tabla 4.7 muestra los datos obtenidos en funcion de los diferentes tipos de
fichero a procesar. Se analizaron un total de 95937 ficheros. El tiempo de CPU que
utilizo6 un nodo secuencial fue de 302,2 horas. Con la paralelizacion de la
implementacion realizada se consiguié bajar a 45 horas.

Esto significa que se logréo una ganancia de velocidad de 302'2/ 45 = 6,7. Los

resultados de pared metalica se adjuntan en el anexo B de la memoria.

4.8 Conclusiones.

En este capitulo se aplican y desarrollan diferentes técnicas que sirven de
base para el desarrollo posterior de una metodologia paralela que descubra la
existencia de ciertos fenémenos que se producen en descargas de plasma nuclear.
La metodologia desarrollada tiene dos partes. Para aplicar esta metodologia se
desarrolldé un algoritmo paralelo que, aplicando los métodos de segmentacion y
carga, es capaz de procesar las imagenes de forma distribuida con una gestion
eficaz del tiempo de procesador. Esta metodologia es lo suficientemente general por

lo que se puede desplegar en cualquier arquitectura tipo cluster.

El algoritmo codificado dispone de la posibilidad de configuracion en el sentido
de que el espectro de patrones a determinar sea mas amplio. La combinacion de las
caracteristicas de las regiones unido al procesamiento distribuido para la
localizacion de patrones hacen de este algoritmo una herramienta eficaz para el

descubrimiento rapido de modos multiarmonicos.
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Capitulo V.
Identificacion de formas de onda del
TJ-II.

5.1 Introduccion.

La clasificacion es uno de los campos importantes dentro del contexto del
procesamiento de senales. El procesamiento paralelo de senales puede ser
implementado tanto a nivel de datos como a nivel de tareas. El trabajo que se
presenta en este capitulo muestra un entorno paralelo para la clasificacion de
senales del TJ-II. Entre los diferentes paradigmas que abordan el problema de la
clasificacion se encuentran las mdquinas de vectores soporte con aprendizaje supervisado. La
idea principal es utilizar informacion que reside en un conjunto de datos de
entrenamiento para generar funciones de decision capaces de clasificar
automaticamente cada nuevo dato en las diferentes categorias o clases existentes.
Es importante resaltar que esta clasificacion se basa en generar un hiperplano que
sirva para asignar cada muestra a una clase determinada. Las muestras del
conjunto de entrenamiento poseen una etiqueta con la clase a la que pertenece, de
esta forma se puede evaluar el numero de muestras etiquetadas correctamente y
posteriormente poder corregir la funcion para mejorar la clasificacion si fuera
necesario. Este proceso de verificacion y correccion se denomina aprendizaje
supervisado y entre las maquinas de aprendizaje mas populares aplicadas a la
clasificacion estan las maquinas de vectores soporte (SVMs) [Vapnik 1995, Hofman
2008].

Como ya se comento en el capitulo 3 de esta Tesis una de las limitaciones de
las maquinas de vectores soporte (SVM) es que estan pensadas solamente para
resolver problemas de dos clases, no obstante como el problema que se resuelve
abordar en este capitulo sera la clasificacion de diferentes tipos de se hace

necesario extender la formulacion de las SVMs al problema multiclase.

5.2 SVM multiclase.

Como ya se ha senalado en la introduccion de este capitulo las SVMs en su

forma original son un clasificador binario y no son directamente aplicables a
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problemas de clasificacion con mas de dos categorias. En este contexto decir que
existen dos enfoques que sirven para extender su funcionamiento a los problemas
multi-clase:

e FEl enfoque multi-objetivo: utilizar varias SVMs binarias en conjunto.

e FEl enfoque mono-objetivo: modificar la estructura de la SVM para que
una sola maquina sea capaz de separar mas de dos clases
simultaneamente.

El enfoque multi-objetivo es el que se utiliza en este trabajo y la utilizacion de
varias SVMs binarias es una de las principales razones por las que la computacion

paralela cobra un especial interés a la hora de abordar el problema.
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Figura 5.1. SVMs Multi-objetivo.

El enfoque multi-objetivo es el mas utilizado cuando se quiere extender las
SVMs a problemas multi-clase, siendo las implementaciones de uno contra todos (uct-
SVM) y uno contra uno (ucu-SVM) sus exponentes mas conocidos. El método uno contra
todos consiste en implementar un namero K de SVMs, en donde la r-ésima SVM esta
encargada de separar a los elementos de la clase r del resto de los ejemplos. Por
otro lado, el método uno contra uno crea K(K-1)/2 SVMs, es decir una para cada par
de clases. En la figura 5.1 se puede apreciar el uso de SVMs multi-objetivo para
separar un problema de 3 clases. En 5.1(a) se utiliza una SVM binaria para separar
cada par de clases (ucu-SVM). En 5.1(b) se utiliza una SVM por clase para

separarla del resto de los ejemplos del problema (uct-SVM). Los colores de los
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margenes indican a que clases esta asociado el hiperplano en cuestién. En el caso

de la uct-SVM, el color negro corresponde al resto de los ejemplos

5.3 Algoritmos de entrenamiento.

En el capitulo 3 se justificaron los motivos que hacen de la paralelizacion una
solucion para abordar problemas de clasificacion con las SVM. No todos los
algoritmos de entrenamiento trabajan de la misma forma. En [Yom-Tov 2004] se
puede ver una clasificacion de estos algoritmos. Una aproximacion es particionar y
tratar de forma separada parte de las muestras de entrenamiento, otra
aproximacion puede ser trabajar con el working set (anglicismo de conjunto de
trabajo). No obstante resaltar que en [Scholkopf 2002] se expresa de forma concreta

que no todos los algoritmos que sirven para este objetivo son paralelizables.

5.3.1 Introduccion.

El entrenamiento de una SVM binaria se puede abordar como un problema de
optimizacién cuadratico (QP) con restricciones lineales de la forma ming,u’ Qu + ¢,
en donde el vector c puede ser el vector nulo. Normalmente, problemas de esta
indole pueden ser resueltos eficientemente con algoritmos similares al método de
Newton, tales como el propuesto en [Coleman 1996]. Cuando la matriz Q no es muy
densa éstos algoritmos suelen tener un tiempo de ejecucion bastante rapido. Sin
embargo, cuando la matriz Q es especialmente grande, calcular y almacenar sus
valores se hace cada vez mas inviable a medida que su tamano aumenta. Este es el
caso en el entrenamiento de las SVMs binarias. En ellas Q tiene una
dimensionalidad de mxm y cada celda corresponde al producto punto de dos
elementos del problema. Si bien Q es simétrica y solo es necesario calcular m(m + 1)/2
de los productos, la gran mayoria de éstos no seran nulos, y el crecimiento de su
tamano seria de todas formas cuadratico en funcién del nimero de elementos de

entrenamiento m.

5.3.2 Chunking y Algoritmos de Descomposicion.

Como se puede apreciar, el uso directo de métodos tradicionales consume
rapidamente los recursos de almacenamiento e invierte bastante tiempo en
computo. Sin embargo, hay caracteristicas intrinsecas a la formulaciéon de las SVMs
que se pueden utilizar a favor para hacer mas eficiente su resolucion. Una de ellas

es lo disperso que suele ser el vector resultante u, que indica cuales de los
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elementos del problema son vectores soporte (VS) y en cuanto contribuyen a
determinar el hiperplano separador. Como suelen ser pocos los elementos de u que
no son nulos y como la fraccion de ejemplos que son VS tiende a ser constante a
medida que el tamano del problema aumenta, se hace necesario calcular solamente
una cantidad reducida de columnas de Q que estan relacionadas con dichos
elementos. Con esto se puede asumir con bastante confianza que seran escasos los
elementos de u que estaran involucrados en la solucion final del problema, pero no
se sabe cudles de todos estos elementos son los que seran realmente los vectores de
soporte en dicha solucién final del problema, asi el inconveniente inicial de calcular
y almacenar la matriz Q cambia por el de encontrar los elementos de u que no son
nulos en la solucion optima.

Uno de los métodos iniciales que se propusieron para encontrar los vectores
soporte, denominado Chunking [Boser 1992], consistia en trabajar inicialmente con
una fraccién B de los elementos de u, denominada working set.

Al final de una iteracion, después de reajustar los elementos en B, aquellos
que terminan siendo nulos son descartados del conjunto de trabajo, mientras que
otros M elementos que violen las condiciones del problema son agregados al
conjunto. Este ciclo se repite hasta que no haya mas elementos que violen las
condiciones de convergencia. Aunque el rendimiento mejora usando esta estrategia,
en la mayoria de los casos, el numero de elementos que salen del conjunto de
trabajo es menor que los M elementos que ingresan, por lo que B crece a un tamano
que tampoco es tratable.

En [Osuna 1997], propusieron que el nimero de elementos que se adhirieran
a B en cada iteracion fuera el mismo que se sacasen del mismo, aun asi todos los
elementos en B son vectores soporte. Esto asegura que los recursos de espacio no
se vean sobrepasados en ninguna iteracion. En este esquema, bajo ciertas
circunstancias, se puede asegurar la convergencia del entrenamiento. En [Osuna

1997] se hace referencia a este tipo de métodos como Algoritmos de Descomposicion.

5.3.3 Algoritmo SMO.

El algoritmo Secuencial de Optimizacién Minima (SMO) es otro tipo de algoritmo de
entrenamiento de las SVMs y se debe a Platt [Platt 1999]. Se obtiene a partir de la
idea del método de descomposicién pero llevado a su extremo al optimizar un
subconjunto minimo de dos elementos en cada iteracion. Para la eleccion de estos

dos elementos existen a su vez diferentes algoritmos. En este trabajo se ha
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analizado dos de ellos: el de maximum Gain (MG) y most violatong pair (MVP).
Glasmachers hace un estudio detallado de la comparacion de estos dos algoritmos
[Glasmachers 2006].

La fortaleza del algoritmo SMO segun Joachims [Joachims 1999] reside en el
hecho de que el problema de optimizacion para dos elementos admite una solucion
analitica, eliminando la necesidad de usar un optimizador de programacion
cuadratica iterativo como parte del algoritmo.

El requisito (3.7) visto en la seccion 3.3.2.2, Y, a;y; =0, obliga en todo
momento a que el nimero de multiplicadores que puede ser optimizado en cada
paso sea dos. Cada vez que un multiplicador es actualizado, por lo menos otro
multiplicador necesita ser ajustado con el propésito de mantener la condicion
verdadera. En cada paso, SMO elige dos elementos «; y ; para optimizarlos y de
esta forma minimizar (3.7). La eleccion de los dos elementos es determinada por
una heuristica, mientras que la optimizacion de los dos multiplicadores se realiza
analiticamente. El tiempo de computacion es reducido. A pesar de necesitar mas
iteraciones para converger, en cada una de las iteraciones necesita menos
operaciones. Ademas del tiempo de convergencia, otra caracteristica del algoritmo,
radica en que este no necesita almacenar la matriz del kernel en la memoria, y el
motivo es que no necesita operaciones matriciales. Cuando se trabaja con grandes
volumenes de datos el algoritmo SMO es adecuado porque escala bien con el
tamano del conjunto de entrenamiento.

Para optimizar los elementos @; y @; se procede de la siguiente manera: se
seleccionan dos limites L y H de tal manera que L < a; < H para que a su vezg,
satisfaga la restriccion 0 < a; < C. Se puede demostrar que Ly H estan dados por

(5.1) y (5.2) respectivamente.

Siy® £y0) L= maX(O,aj - ai), H = min(C,C +a — al-) (5.1)

Siy®@=y0), L =max(0,a; +a —C), H=min(Caj,+a;) (5.2)

Posteriormente se trata de calcular «; para minimizar la funcion objetivo (3.7). Si
este valor termina fuera de los limites Ly H entonces se ajusta el valor de q; dentro

de estos dos limites. Se puede demostrar que el valor 6ptimo de a; esta dado por:
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O (F _
y(E; — E)
P = ,-—7‘7 l (5.3)

donde

Be= fG®) = y® 54
n=2(x® x0y — (xO, xDy — (x0) 0 :

y E, se puede ver como el error de la salida de SVM para la muestra k-ésima y la
etiqueta verdadera y®. Para calcular n se puede utilizar cualquier funcion kernel en
lugar de los productos escalares. Posteriormente se trata de calcular a; en el rango

j
de [L, H]:
H siaj >H
L sig <L

g

Una vez calculado «; se puede resolver a; que estara dado por:
a; = a; +yOyD (a0 - a) (5.6)

Donde a;(®es el valor de a; antes de la optimizacion de (5.1) y (5.5).

Una vez optimizado «; y a; el siguiente paso es calcular el umbral del bias de tal
forma que se cumplan las condiciones de KKT para los ejemplos /i-ésimoy j-ésimo. Si
después de la optimizacion a; cumple O < @; < C entonces el umbral b; es valido

porque obliga a SVM a la salida y® cuando la entrada es x®.
by=b—E; —y® (ai _ ai(Old)) (x @ x ) — ym(aj - aj("ld))(x(i),x(j)) (5.7)
Y de forma similar, el siguiente umbral b, es valido si 0 < &; < C.

b,=b—E — y(i) (ai _ ai(old)) (x®, x0y — y(i)(aj — cxj(OZd))(x(i),xU)) (5.8)
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Si se cumple para ambos 0 < @; <(Cy 0<a; <C entonces los umbrales b; y b, son
validos y ademas son iguales. Si ambos a's estan en los limites 0 o C (p.e. ¢;=Cy
a; = 0, entonces todos los umbrales entre by y b, satisfacen las condiciones de KKT

y el biasesta dado por b := (by + bZ)/Z. Una expresion completa de b seria:

bl Si0< a; <C
(by + by)/2 enotro caso

5.3.4 Algoritmo sSV-Kernel Adatron.

El algoritmo Adatron fue propuesto por primera vez por [Anlauf 1989]. El
objetivo de maximizar el margen de separacion del hiperplano requiere intensas
operaciones de computo. Estas tareas estan originadas en gran parte por la
necesidad de fragmentar los datos que tienen que ser clasificados. Con este nuevo
enfoque el problema se resuelve mediante problemas de optimizacion cuadraticos
de menor tamano. En [Frieb 1998a] se propone aplicar una funcién kernel al
algoritmo Adatron y en [Frieb 1998b], los mismos autores, proponen un nuevo
tratamiento para el calculo del bias visto en la seccion precedente. De forma paralela
en [Vijayakumar 1999] se propone un tratamiento alternativo del bras aplicado a un
algoritmo con aprendizaje secuencial de gradiente ascendente, el sSV-KA (acronimo
de sequential Support Vector Kernel Adatron). Este nuevo tratamiento tiene efectos
directos en la funcion de coste y afecta a las condiciones de convergencia para
obtener la separacion maxima del hiperplano a los puntos que estén mas cerca de
€él. Con el nuevo enfoque de [Vijayakumar 1999] el conjunto de vectores se
redenomina de la forma S’ = {x;,x,,....x,y,A} y se incorpora el temino bias (b) en el
vector de pesos w = {fwy,wy, ....w,,,b/ 1}, donde A es un escalar constante llamado
factor de aumento.

Segun este nuevo planteamiento, la ecuacion (3.12) se puede redefinir de la

siguiente forma:

' 1
P {W',E}:minimizarz w1 + Cz & (5.10)

iel
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Sujeto a y;(w - x;)—1 + L Viel
ujeto a y,(w' - x)~1+§, Vi 5.11)

Ei >0,viel

Segun esta modificacion, la definicion del margen segun la ecuacion (3.7) se
puede redefinir bien maximizando 2 / lIwl] o bien minimizando ||w||?>. Si se opta por la

segunda opcidn se tiene la siguiente expresion:

minimizar ||W||2 = |[|lw||®> + b%/ 2 (5.12)

©0,1)

(0,0) >

Figura 5.2. Margen modificado d’en el espacio de caracteristicas.

Para ver como afecta este nuevo bias en la maximizacion del margen implica
introducir el nuevo valor 1. En primer lugar se puede asumir que A=1. En la
formulacién inicial del margen se puede maximizar mediante d? = 1/||w||?>. El
margen modificado d es la minima distancia de los puntos al hiperplano. Esa

distancia es:

d?=d? - cos’p (5.13)
El angulo ¢ satisface la relacion:
cos?¢p = 1/(1 + m?) donde m = 1/||w|| (5.14)

Ahora se esta en condiciones de establecer la relacion entre el bias y el margen

modificado mediante la expresion:
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4% =1/ b2 4 i) (5.15)

En casos de datos de entrada de alta dimension, la contribucion del bias es
despreciable y la aproximacion es buena. A partir de (5.13) y haciendo referencia a
la figura 5.2 se puede comprobar que si el angulo ¢ es pequefio entonces la
aproximacion tiende a mejorar. Con este nuevo planteamiento la formulacion del

problema dual vista en la ecuacion 3.16 adoptaria la siguiente forma:

1
maximizar L',( h) = Zhi - Eh -D'h (5.16)

i€l
sujetoa0 < h; <C, viel

Donde D';; = y;y;K(x;,x)+Ay;¥;, ¥y b = a; . Y en consecuencia 3.17 se reformula de la

siguiente forma:

f(x) =signo(Zhiyi K(x;,x) - x + h;y; 2*) (5.17)

i€l

5.4 Técnicas de medicion y analisis.

Para analizar la validez del clasificador se hace uso de técnicas de evaluacion
de clasificadores binarios. El motivo es que a pesar de ser un clasificador multiclase
internamente el sistema se podria considerar como un clasificador binario. Si se
considera cada senal de forma independiente, el sistema trata de establecer si esa
senal es valida o no (clasificacion binaria). Las métricas de medicion
fundamentalmente son Precision y Sensibilidad [Makhoul 1999], Especifidad y
Exactitud [Baldi 2000] y por ultimo, el coeficiente de correlacion de Matthews
[Matthews 1975]. A las cuatro primeras se suele referir como las medidas PRAS y a
la ultima como MCC. También se suele utilizar la matriz de confusion con la que
resulta facil entender y explicar los efectos de las predicciones erroneas. A

continuacion se presentan cada una de éstas métricas.

Matriz de confusion: es el nimero de muestras que fueron asignadas a cada clase
por el clasificador. La diagonal principal indica el numero de muestras que han sido

correctamente clasificadas para cada clase. En cambio, los elementos ubicados
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fuera de la diagonal principal, indican los errores de asignacion, ya sea porque
perteneciendo a una misma clase han sido asignados a clases distintas (error de
omision), o porque han sido clasificadas en una categoria, cuando en realidad
pertenecen a otra (error de comision). La matriz de confusion considera cuatro
casos:

1. Verdadero positivo: caso positivo etiquetado como positivo(VP).

2. Verdadero negativo: caso negativo etiquetado como negativo (VN).
3. Falso positivo: caso negativo etiquetado como positivo (FP).
4

Falso negativo: caso positivo etiquetado como negativo (FN).

e Precision: Mide el porcentaje de predicciones positivas realizadas por el sistema y
que son correctas. Es util para comprobar que los resultados ofrecidos por el
sistema son correctos, pero no tiene en cuenta las clasificacibnes no emitidas

(100% si no hubo muestras de la clase asignadas a otra clase).

VP
VP+FN

Precision =

e Especifidad: Mide el porcentaje de predicciones verdaderos negativos realizadas
por el modelo y que son correctas (100%: No se asignaron muestras de otra clase a

esta clase).

VN
VN+FP

Especifidad =

¢ Sensibilidad: Mide la proporcion de casos positivos clasificados por el modelo.

Sensibilidad =
TP+FN

e Exactitud: Mide la proporcion total de aciertos del sistema, tanto de diagnosticos
positivos como negativos. Es similar a la precision, pero mas completa, ya que
incluye también los resultados negativos (casos no clasificado por el modelo). Es
util como métrica sencilla del funcionamiento general del modelo, pero no indica
qué tipo de fallos de clasificacion son mas comunes, por lo que se completa con el

resto de medidas.
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TP+TN
TP+TN+FP+FN

Exactitud =

e MCC: El valor de MCC permite obtener una medida mas balanceada basada en los
parametros de PRAS. Esta medida permite hacerse una idea de lo que se conoceria

como “eficiencia global” del modelo o de los expertos.

TPxTN —FPxFN

Mee = (TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

5.5 Paralelizacion.

Este apartado presenta y analiza la paralelizacion de los algoritmos
presentados en el apartado anterior: 1) sSV-KA (sequential support vector kernel Adatron),
2) smo-SVM (sequential minimal optimization support vector machine) en cascada y 3) smo-
SVM Spread Kernel. Son tres algoritmos vistos desde puntos de vista diferentes. Su
entorno de aplicabilidad es el analisis de grandes conjuntos de datos.

No obstante los tres necesitan acondicionar los datos para una mayor
optimizacion de la memoria. Uno de estos pasos previos consiste en ordenar los
datos de entrenamiento para que la organizacion de la matriz Kernel no obligue a
realizar saltos. La figura 5.3 muesta esta reordenacion de los datos en funcion de

su etiqueta [Bottou 2010]. El motivo de esta reordenacion es que los datos con igual

y=+1 =-1
-
+
L +1 -1
A\
5 -1 +1

Figura 5.3. Matriz Kernel optimizada.
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etiqueta estén agrupados y de esta forma cuando se hace un barrido a la matriz
kernel se evita que el sistema ejecute saltos innecesarios con la consiguiente
pérdida de tiempo.

En primer lugar se muestra el algoritmo sSV-KA implementado donde es
necesario asignar a cada nodo la resolucion de un problema de clasificacion de
forma Uinica. Es un método idoneo para datos inferiores a un millon de muestras
debido a que penaliza mucho la memoria disponible del sistema. Este método
paraleliza la matriz kernel de modo que cada worker trabaja con una parte de la
matriz que debe estar en memoria lo que es un problema si la matriz es muy
grande. El segundo método a implementar es el smo-SVM en cascada. Este
formaliza una paralelizacion a nivel de datos de entrenamiento. Para ello es
necesario dividir los datos entre el namero de workers disponibles. De tal forma que,
a cada worker se le asigna una porcion de los datos de entrenamiento. El tercer
meétodo a implementar es el smo-SVM Spread-Kernel. Este algoritmo a diferencia de
los dos anteriores paraleliza la matriz kernel sin guardarla en memoria. A cada

worker le asigna unos limites de la matriz Kernel.

5.5.1 sSV-KA.

A diferencia de los otros dos siguientes algoritmos implementados, el sSV-KA
[Vijayakumar 1999] no basa la convergencia en la busqueda del conjunto de trabajo
(working set).

El problema de optimizacion se resuelve de forma iterativa donde cada worker
trabaja y calcula la solucion con su parte de la matriz kernel. Es decir, cada worker
trabaja con una seccion de la matriz kernel y envia su actualizacion al worker gestor.
El worker gestor se encarga de recibir todas las actualizaciones y remitirlas de nuevo
al resto de workers. El gran problema de este algoritmo es la alta tasa de gestion que
tiene el worker principal y el tiempo dedicado a las transmisiones de datos ademas
de la limitacion de memoria. En [Arana-Daniel 2016, Yom-Tov 2004] se pueden
consultar diferentes intentos de paralelizacion de este algoritmo. La figura 5.4
muestra la estructura de red. El algoritmo 5.1 muestra la paralelizacion del método.

La capacidad del algoritmo esta dada por la memoria disponible del sistema.
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| Worker 4k+1

Cada workertrabaja con su parte de la matriz
Kernely el resuftado se envia al Worker principal

r—————— -

“ Worker 1 [ = |
| Worker 2 | —
| I

| I

-Pl Worker [

Nodo
compute-0-0

o
L

Nodo

P — — ———

|Workerk+1
*Workerk-ﬂ | —
|Worker2k-1 :—

|
Worker2k [ ke

______ ]

Nedo
compute-0-1

|W0rker2k+1l:d -:
*Vorkeerﬂ%
i

IR — |
|workersk-1 m

Nodo
compute-0-2

T |
Worker 3k+1 |

-’I Worker 3k+2 I:H
: |

| orker s T

_______ ]

Nodo
compute-0-3

Figura 5.4. Ruta de datos del algoritmo sSV-Kernel Adatron. Las lineas azules
sefialan la direccion de los resultados de cada worker y las lineas marrones la
realimentacion de los resultados generales hacia los workers de cada nodo.

5.5.2 Algoritmo smo-SVM en cascada.

El algoritmo en cascada [Graf 2005] es un concepto de paralelizacion que

optimiza subproblemas de forma independiente y posteriormente combinan los

vectores soporte de forma iterativa, véase la figura 5.5. El concepto de trabajo se

asemeja en parte al algoritmo sSV-KA en el sentido que se paralelizan los datos de

entrada a la SVM. En el caso anterior se repartia la matriz kernel entre los

diferentes workers. Aqui el concepto cambia, en lugar de repartir la matriz kernel, lo

que se reparte son los datos de entrenamiento. La dependencia de los diferentes

pasos del algoritmo hace dificil ganar velocidad computacional.
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Algoritmo 5.1: sSV-KA.

Datos:
N=numero de worker
conjunto de entrenamiento Dy, ; n=1.....N.

numWrk=N.

max_diff=1e-5

numliter % numero de iteraciones
Resultado:

convergencia=false;

pmd
/s if labindex<> numWrk
% Conjunto de datos de training que recibe cada worker
Dy « distributed (D) ; n=1.....N
end
convergencia=false
if labindex= numWrk
[ then
h « zeros(numMuestras,1);
envia_datos(convergencia, Wi .... Whn.1)
(while ~convergencia & (iter<maxiter)
6h « recibe_datos(Wi ....Whn.1)
if (max(abs(6h))< max_diff
convergencia=true;
envia_datos(convergencia, Wi .... Wn.1)
< break;
end
dh=min{ max|{2/ maxD(1-E)-h],C-h }
h=h+ 6h;
iter=iter+1;
\. end
else
convergencia «recibe_datos(Wh)
D « calcula_Kernel(Dy)
% D es la que aparece en la expresion 5.18
while ~convergencia
E =h*D
6 h=min{ max|2/ maxD(1-E)-h],C-h }
h=h+ 6h;
envia_datos(6h, Wy)
convergencia «recibe_datos(Wh)
\ end

\e end
nd % bloque spmd

Algoritmo 5.1. Paralelizaciéon del algoritmo sSV-Adatron.
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r—————— —
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Figura 5.5. Ruta de datos del algoritmo smo-SVM en cascada. Las lineas azules
sefialan la direccion de los resultados de cada worker y las lineas marrones la
realimentacion de los resultados generales hacia los worker de cada nodo. Cada
worker ejecuta una SVM y desde el primer momento tienen un area de los datos de

entrenamiento.

Por ese motivo se divide el conjunto de entrada en conjuntos mas pequenos

[Collobert 2004] y de esta forma se construye una red donde los workers trabajan de

forma colaborativa. A modo de ejemplo en la figura 5.6 se muestra la estructura de

red en la que cada worker ejecuta una SVM para optimizar la busqueda de los

vectores soporte. En cada nivel los vectores del nivel precedente son combinados

hasta dejar solo un conjunto de ellos en el ultimo nivel. El resultado del ultimo

nivel alimenta de nuevo la entrada del primer nivel. En el primer nivel los workers

reciben como entradas todos los vectores soporte calculados en el Gltimo nivel. Se

revisa si hay algin vector soporte que tenga que incorporarse a su conjunto de

entrenamiento para mejorar su propio conjunto de vectores soporte.
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Subconjunto Subconjunto Subconjunto Subconjunto
entrenamiento entrenamiento entrenamiento entrenamiento
I_'_l

I

Nivel 1
Worker 1 Worker 2 Worker 3 Worker 4 e
Vectores Vectores Vectores Vectores
soporte 1 soporte 2 soporte 3 soporte 4
Worker 2 Worker 4 Nivel 2
Fusion Fusion
Vectores Vectores
soporte 1-2 soporte 3-4
Worker 4 - Nivel 3
Fusion Vectores soporte 2-4

Figura 5.6. Esquema de arquitectura binaria en cascada. Los datos
se dividen en subconjuntos y cada uno es evaluado individualmente.
Los resultados se combinan dos a dos y entregados al nivel siguiente.

La convergencia se consigue cuando todos los workers del primer nivel no
tienen ningln vector soporte que anadir. En esta estructura un worker nunca debe
procesar el conjunto global de los datos de entrenamiento de forma exclusiva. El
worker de la Gltima capa es el que debe manejar mas vectores soporte que el resto.
Por ese motivo al worker n se le asigna al nodo front-end. El motivo es doble, por un
lado la funcién de distribucion de variables (distributed) de Matlab asigna a todos los
workers un area de la matriz de datos y esto obliga a que el worker n asignado al
front-end esté obligado a procesar una SVM también pues forma parte de la
agrupacion paralela. Por otro lado al nodo front-end solo se le asigna un worker para
que disponga de mayor memoria libre y el proceso de gestion sea mas agil.

La figura 5.7 muestra el proceso de filtrado que se realiza en cada nivel. Se inicia el

proceso con dos conjuntos de datos disjuntos. En 5.7(a) aparecen
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Figura 5.7. Proceso de filtrado del algoritmo SVM cascada.

rodeados de un circulo los vectores soporte del primer conjunto de datos (figuras en
rojo) junto con su plano de separacion. En 5.7(b) aparecen rodeados de un circulo
los vectores soporte del primer conjunto de datos (figuras en azul) junto con su
plano de separacion. Y en 5.7(c) se muestra el resultado de fusionar los dos
conjuntos junto con su plano de separacion en color negro. Se aprecia que el plano
de separacion del total de los dos conjuntos no es muy diferente a si se hubiera
tratado los dos conjuntos en total. El algoritmo 5.2 presenta la implementacion

paralela del SVM cascada.

Algoritmo 5.2: smo-SVM cascada

Datos: conjunto de entrenamiento Dy, ; n=1.....N
Resultado: Vectores soporte SView
N «— numero de workers

n=1.....N

K=2 /* nivel de salto entre niveles */
niveles=int(log(N-1)/log /* calcula el nivel de profundidad */

SVoid , SVnew «<— 0 /* grupo de vectores soporte */

D, « distributed (D) ; n=1.....N /* calculadosen iteracion anterior */

numWrktemp=N. /* subconjunto de datos de training para elworker n */
cont=N

convergencia=false

spmd

while ~convergencia
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for =1 to niveles
rif ==
/* la primera iteracion es diferente pues se */
/* debe tomar datos training */
calcula_alfa_grad_kernel(Dn + SView )
almacena SVy
W « -0.5%T - Q, @, + el - d,
Gn « - a—gj “Qn - &y
envia_datos(Wn , Gn, @,) — lab+k)
end
while cont>1
( if lab ==cont
then
/* necesario para contabilizar elemento impar */
if impar(numWrktemp) and cont==(1+K)
then

A

\

Whik, Gnk < recibe de lab-k
fusiona_grad(Gni , Gn, &y, G,_y)
fusiona_fobjetivo(Wnk , Wn , &, d,_)
Wi, G1 « recibe de lab(1)
fusiona_grad(Gi1 , Gn, @, &)
fusiona_fobjetivo(W: , Wn , &,, &)
< /* envia los datos al worker siguiente */
lab+k <« Wh s Qn, an
else
Whk, Gnk < recibe de lab-k
fusiona_grad(Gnk , Gn, @y, @, _i)
fusiona_fobjetivo(Wnk , Wn , &, d,_)
/* envia los datos al worker siguiente */
\ lab+k « Wi 5 Qn, an
end
else

envia_datos(SVyew , lab+k)

\ end
cont=cont-k
end
cont=int(numWrktemp/ 2);
numWrktemp=cont,
end
if SVoig== SVnew
then
convergencia=true
else
SVoia= SVnew
Enviar a todos los worker SVyew

end
end /* fin de while ~convergencia */
end /* del bloque spmd */

Algoritmo 5.2. Maquina Vector Soporte en Cascada.
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Figura 5.8. Ruta de datos del algoritmo Spread-Kernel SVM. Las lineas azules
senialan la direccién de los resultados de cada worker que envia el woking set
generado. Cada worker le envia a su worker contiguo y éste envia a su vez el
mejor working set de los dos. Esta operacion se repite hasta llegar al worker del
front-end que envia a todos los workers el mejor working set.

5.5.3 Algoritmo smo-SVM Spread-Kernel.
La paralelizacion de la maquina soporte mediante el algoritmo Spread-kernel
(figura 5.8) se realiza dividiendo la matriz Kernel entre los workers definidos en la

agrupacion paralela.

%Se reparten los datos de entrenamiento entre todos los workers
templ=codistributed(datal’);
[Lmin1,Lmax1]=globallndices(tempi,2);
dataWorkerl=getLocalPart(temp1');

[tam1, ~]=size(dataWorkerl);

temp2=codistributed(data2");
[Lmin2,Lmax2]=globallndices(temp2,2);
dataWorker2=getlLocalPart(temp2');

[tam2, ~]=size(dataWorker2);

Figura 5.9. Datos de entrenamiento asignados a cada worker.
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deletelndex = leastindices(end);
if deletelndex ==
subKemel_Index = 1 + max(subKemellndices);
else
subKemel_Index = subKemellndices(deletelndex);
subKemellndices(deletelndex) = 0;
end
% aqui es donde se almacena el indice de la columna que se guardara.
subKemellndices(idx2) = subKernel_Index;
% Se calcula la nueva columna kemel y la guardara con el indice 'kermnelColldx'.
Kij=kernel_col(idx2,rbf_sigma,Lmin1,Lmax1,Lmin2, Lmax2,...
dataWorkerl, dataWorker2, tam1 kfun);
leastindices(2:end) = leastIndices(1:end-1);
leastindices(1) = idx2;
cont_Kij_NOAlmac=cont_Kij_NOAlmac+1;
if labindex==numlabs
subKemel(:,subKernel_Index)=Kij;

end

Figura 5.10. Matriz Kernel asignada a cada worker.

Ya se ha hecho notar que la matriz kernel puede tomar grandes dimensiones.
A modo de ejemplo, un primer conjunto de 1000 muestras de 14 atributos cada
una y un segundo conjunto de 2000 muestras con 14 atributos generarian una
matriz kernel cuadrada de 3000x3000. Por tanto un problema de 1 millon de
muestras para cada conjunto con 24 atributos por cada muestra (algo habitual) no
puede almacenarse en la memoria de un ordenador si se tiene en cuenta que
ademas esa memoria debe almacenar y gestionar el sistema operativo, recursos del
sistema, etc.

El método cascada visto anteriormente paralelizaba los datos de
entrenamiento. El método a revisar ahora paraleliza la matriz kernel. Hay dos
formas de cargar en memoria la parte de la matriz kernel que le corresponde a cada
worker. Una de ellas es tenerla cargada en memoria y una vez arrancada la sesion
paralela hacer el reparto correspondiente. La segunda forma seria asignar los datos
proporcionales a cada worker y generar los indices minimos y maximos de cada
particion. La asignacion de estos datos a cada worker se haria mediante la funcion
Matlab getLocalpar( ) (figura 5.9).

La facilidad que da la funcion codistribute (Matlab) hace que no sea necesario
calcular los limites de los tramos asignados de la matriz kernel. Mas atin, tampoco
es necesario tener los datos cargados en memoria porque mediante las
instrucciones vistas en el capitulo dos, como pueden ser matfile, es posible cargar
desde disco los datos necesarios para el calculo de la columna Kernel. Esta tultima
forma de trabajar podria sera valida para el caso de tener un solo worker.

Un paso que merece atencion es el calculo de la columna Kernel. La memoria

caché se puede dimensionar con el fin de no repetir los calculos de la columna
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Kernel. Anteriormente se ha indicado que los datos de entrenamiento estan
repartidos entre todos los workers (véase la figura 5.9). El algoritmo paralelizado
centraliza en el worker gestor la recepcion de los tramos de la columna kernel que
cada worker ha calculado para después enviar esta columna a todos los workers del
grupo. Una de las funciones importantes que debe ser ejecutada por todos los
workers es la kernel col que calcula la columna kernel, véase la figura 5.10. Es
necesario que el worker en cuyos limites esta la fila necesaria se la envie al resto de
workers. E1 esquema de transmision se puede ver en la figura 5.11. Una vez recibida
esa fila, cada worker calcula su tramo de columna y se la envia al worker n+1. Al final
el worker gestor completa la columna, se la envia al resto y posteriormente la
almacena en la memoria caché. Se utiliza parte de la memoria del nodo front-end
para crear el entorno de cada worker. Esto es necesario para gestionar todo el
entorno paralelo distribuido (figura 2.20). Aun asi, hay memoria suficiente en el
front-end para que el worker gestor sea quien gestione y almacene la memoria caché
del algoritmo. Ademas de almacenar la memoria caché es necesario que el worker
gestor gestione un indice de las columnas almacenadas para no tener que solicitar
el recalculo de la columna en curso a cada worker.

Indudablemente la creacion de la columna de forma colaborativa es mucho
mas rapida. Anteriormente se indico que, la desventaja de este método, es que es
necesario tener los datos replicados en el disco de cada nodo y esto puede llegar a
ser un problema si no hay gran capacidad de disco. También hay que sumar la
coordinacion de todos los worker. Es decir, el sistema distribuido paralelo dispone de
de una agrupacion global de workers (véase figura 2.18 seccion 2.8.3.2). Estos workers
deben ser repartidos entre todos los usuarios del sistema que deseen ejecutar
sesiones paralelas distribuidas. Por tanto cuando un usuario arranca su trabajo
paralelo el sistema le asigna los workers solicitados y mediante la funcion matlabpool
el sistema crea el entorno necesario para el trabajo. Cuando se crea este entorno el

sistema debe replicar todos los datos necesarios para el trabajo.
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Algoritmo 5.3: Smo- SVM Spread-kernel.

Datos:
N=numero de worker
conjunto de entrenamiento Dn, ; n=1..... N.
numWrk=N /* ntmero de workers */
max_diff=1e-5
numlter /* numero de iteraciones para alcanzar convergencia */
Resultado:
convergencia=false;
spmd
Dn « distributed (D) ; n=1.....N /* subconjunto de los datos training para el worker n */
convergencia=false
while ~convergencia
if labindex= numWrk
then
indice_i «— maxGradiabindex()
/* recibe los datos de su worker antecesor
[indice_i] « recibe_datos(maxGradnumworker-1)
max([indice_i |) — envia_datos(W; ....Whn.1)
/* no esta almacenada la columna en memoria cache */
/* solo el front almacena filas por cuestion de memoria. */
/* El resto ayuda a calcular la columna */
if ~columna(max([indice_i ]))
then
calcula_columna(max(indice_i ]))
columna(max([indice_i])) — envia_datos(Wi ....Whn.1)
else
/* envia la columna a todos workers */
columna(max([indice_i])) — envia_datos(Wi ....Whn-1)
end
indice_j «— calcula_indice_j ()
[indice_j| «— recibe_datos(indice_j)
/* cada worker calcula indice j en funcién de la columna y el */
/* tramo de la diagonal correspondiente de la matriz kernel */
max([indice_j]) — envia_datos(Wi ....Whn-1)
/* no esta almacenada la columna en memoria cache */
if ~columna(max([indice_j))
then
calcula_columna(max([indice_j ]))
columna(max([indice_j])) — envia_datos(Wi ....Wn-1)
else
/* envia la columna a todos workers */
columna(max([indice_j])) — envia_datos(Wi ....Wn.1)
end
[vall, val2] < calcula_val(columnal(indice_j), columna(indice_i))
if vall-vall)< condiciones_KKT)|)
{ then convergencia=true
end
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else
/* el worker envia su maximo */
maxGradiabindex()— envia_datos(Wnumworker)
[indice_i | < recibe_datos(maxGradiabindex-1)
/* no esta almacenada la columna en memoria cache los worker */
/* solo tienen un indice que les indica si la columna esta o no */
if ~columna(max(|indice_i
then
calcula_columna(max([indice_i ]))
columna(max([indice_i])) — envia_datos(Wi ....Whn-1)
else
columna(max([indice_i])) — envia_datos(Wi ....Whn-1)
end
end
end
end /* el bloque spmd */

Algoritmo 5.3. Algoritmo smo-SVM Spread-Kernel.

max(n-2, n-1)

max(2, 3)

max(1,2)

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

Figura 5.11. Método de envio del calculo de la columna kernel de los workers.
Cada worker n-2 envia a su companero n-7 el resultado del indice maximo de
cada columna. Al final el worker gestor envia a todos los workers el resultado.

Estos datos pueden ser programas, ficheros, etc.. Esto motiva que en
ocasiones el arranque del entorno paralelo distribuido sea lento. En el capitulo dos
se hizo referencia a la complejidad que supone la programacion paralela. Se deben
cuidar todos estos detalles pues una mala organizacion del arranque del entorno
paralelo puede encarecer el tiempo de proceso.

Para la paralelizacion del algoritmo smoSVM Spread-Kernel existen tres
elementos clave a tener en cuenta. Uno de ellos es la matriz kernel que ya se ha
comentado y se ha indicado la forma de trabajar con ella. El segundo de ellos es el
vector gradiente y el tercero es el vector de alfas. Estos dos ultimos deben ser
calculados y estar actualizados por cada worker con los datos recibidos del worker

gestor.
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La figura 5.11 muestra como fluye toda la informaciéon entre todos los workers
que forman la red para el calculo de la columna kernel. Con esta forma de trabajo
se elimina gran cantidad de trafico en la red. Al final el worker gestor debe enviar a
todos los workers la columna calculada. Con esta informacion también se calcula el
vector gradiente que es enviado a todos los workers.

El tercer punto clave es el vector de los alfa necesario para calcular los
vectores soporte. Este vector lo calculan de forma local todos los workers puesto que
el worker gestor ha enviado previamente el working set a toda la agrupacion de
workers. Al final el vector alfa asi como el vector gradiente estan replicados de forma

idéntica en todos los workers.

1400
- 1200

1000 i\\l\
800 \ —>—Sist. local
600 \*/< Jr ——Sist. Distribuido
400 h 4

200

Tiempo de respuesta del clasificador

0.8 2.4 8 32 48

Capacidad en Mb. de la memoria Cache. Escala logaritmica.

Figura 5.12. Tiempo de respuesta del algoritmo Spread-Kernel en funcién del
tamano de la memoria caché. Los tamafos han sido tomados para una grupo de
cinco workers y tamanos de caché que van desde los 100 Mb. hasta los 7000 Mb.

La figura 5.12 muestra la evolucion del tiempo de convergencia en funcién del
tamano de la caché. La escala de la grafica es logaritmica para una mejor
representacion de los datos. Para la grafica de color negro se puede observar que en
el tramo de tamano caché 2.4 Mb.-8 Mb. el tiempo de convergencia desciende. El
motivo es que a partir de 8 Mb. existe una paginacion excesiva y obliga al sistema a
una mayor gestion de la memoria. La grafica de color rojo perteneciente a otro

sistema tarda mas en ralentizarse y puede llegar a los 48 Mb. de memoria caché sin
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aumentar el tiempo de respuesta. Los dos sistemas gestionan cinco workers. El
primero es un entorno paralelo en local (un solo nodo) y el segundo es un entorno
paralelo distribuido con cinco nodos. Se podria pensar en almacenar en cada worker
su tramo de columna calculada pero esto conllevaria que habria menos espacio
para los workers y el objetivo es aprovechar toda la capacidad de memoria que da un

nodo para crear y gestionar sus propios workers.

5.5.4 Pruebas de escalabilidad.

Las pruebas de escalabilidad han sido realizadas con la base de datos covtype.
Se trata de un conjunto de datos disponible en UCI [Frank 2010]. Este conjunto
tiene un total de 581012 muestras y cada una de ellas tiene un total de 54
atributos. El motivo de utilizar este conjunto de datos es poder contrastar
resultados con implementaciones realizadas con otros lenguajes. Los resultados se
muestran para los tres algoritmos. Se ha comentado anteriormente que se dispone
del worker gestor que es quien coordina el resto de workers. Para la implementacion
smo-SVM Spread-Kernel, el gestor debe almacenar las columnas kernel de la caché.
Esto quiere decir que el resto de workers no almacenan columnas y el motivo es
poder disponer de mas workers en el resto de nodos. Por tanto la gestion de la caché
se convierte en un punto critico. En este caso si se tienen 581012 muestras, y como
cada celda de la columna es de tipo double hace que su almacenamiento ocupe 4 Mb.

La figura 5.13 muestra la escalabilidad del cluster en funciéon de la caché del
worker gestor que esta en el nodo front-end. A modo de ejemplo se comprueba que,
para nueve workers, se alcanza un minimo de 9439 segundos en crear el modelo. Los
tiempos de proceso en funciéon del nimero de workers para el analisis de la base de
datos covtype se muestran en la tabla 5.1 donde se puede comprobar que el limite
del modelo para esta base de datos esta en 17 workers. En estudios similares pero
diferentes implementaciones [Bouttou 2010, Ramirez 2014] los tiempos son
proporcionalmente similares no obstante se debe tener en cuenta las arquitecturas
paralelas vistas en el capitulo 2 apartado 2.4. Es decir, los cluster son diferentes en

arquitectura y numero de nodos.
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Figura 5.13. Analisis del tiempo de respuesta en funcién de
la memoria caché del worker gestor para la clasificacion de la
base de datos covtype y el algoritmo smoSVM Spread-Kernel.

Num. Tiempo de respuesta
workers (seg.)
1 46897
3 22372
5 17034
9 12000
13 8624
17 7169
21 8893

Tabla 5.1. Tiempos de respuesta del claster DIA en
funcién del nimero de workers. Algoritmo Spread-Kernel.

La figura 5.14 muestra la comparativa de tiempo de los tres algoritmos. El eje
de ordenadas esta calibrado en escala logaritmica de base dos para hacerlo mas
legible. El algoritmo que mejor tiempos de respuesta obtiene es el algoritmo smo-
SVM Spread-Kernel. El motivo principal es que este algoritmo no mantiene en

memoria la matriz Kernel tan solo una minima parte y solamente en el front-end.
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En el caso del algoritmo Adatron, se deben mantener en memoria los datos de
entrenamiento asi como la matriz kernel, esto hace que rapidamente el sistema se
quede sin memoria y esté obligado a paginar continuamente lo que le obliga a un
exceso de gestion que solo aporta desaceleracion al sistema. Aunque el impacto no

es tan alto, algo parecido ocurre con el algoritmo en cascada.

Evolucionde la Aceleracion.

/ . Spread-Kernel
/ //—-.\ e Cazcada
-
i Adatron
»” H—

0 5 10 15 20 25

Numero de workers

Aceleracion.

O = N W b~ 0 o N

Figura 5.14. Analisis del Speedup y de los tiempos de
respuesta de los algoritmos Spread-Kernel, Cascada y Adatron.
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Figura 5.15. Tiempos dedicados a
gestion, comunicaciones de red y calculo.

En la figura 5.15 se puede apreciar el tiempo dedicado al calculo y el tiempo de
gestion. Este ultimo indice engloba los tiempos de comunicaciones de red y de

gestion del worker gestor. Estos datos estan recogidos con un tamafio de memoria
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caché de 4 Mb.. La columna amarilla es el tiempo total del proceso y la columna
morada es el tiempo dedicado al calculo. Se observa que, a medida que hay mas
workers en el proceso, la diferencia de las dos columnas se hace mas pequena. El
motivo es que al aumentar el numero de workers el nimero de iteraciones disminuye

lo que conlleva ademas un menor tiempo de gestion.

5.6 Seleccion de caracteristicas.
La Tabla 5.2 muestra las senales de evolucion temporal de la base de datos de
TJ-II utilizadas como entrada al clasificador. Cada senal se obtiene de un sensor

diferente y muestra la medicién de una caracteristica fisica del plasma asi como su

comportamiento.
Numero .
. Clases de senales
long. min. long.max muestras
ACTON275 65536 1157 Senal espectroscopica (CV)
ECE7 61440 1157 Emision ciclotrdnica
DENSIDAD2 | 32755 32768 1083 Linea media de densidad
electrénica
BOL5 65536 1157 Sefial Bolométrica
RX306 45208 50000 1047 Rayos x suave

Tabla 5.2. Datos referentes a las descargas del TJ-II.

También en la tabla 5.2 se puede ver la longitud en puntos de cada senal.
Todas las muestras de la clase ACTON275 tienen la misma longitud. Es decir, todos
los ficheros que contienen las muestras de esta clase tienen la misma longitud.
Ocurre lo mismo con las clases ECE7 y BOLS. Sin embargo las muestras de las
clases RX306 y DENSIDAD?2 no tienen la misma longitud. Para estos dos casos los
ficheros que contienen las muestras son de longitud variable. En la tabla 5.2 se
pueden observar estas diferencias. El objetivo por tanto es encontrar un punto
comun a todas las senales donde se concentre el mayor contenido de informacion.
La figura 5.16 muestra el detalle de cada sefal en su rango temporal. Cada fila
corresponde a una clase de senal. Si se observa la figura 5.16(a) de cada senal se

puede ver el comportamiento de la senal en su rango temporal.
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Figura 5.16. Formas de onda del TJ-II.

Se observa también que, a partir de los 900 msg., la grafica muestra variaciones
importantes. Se puede decir que, a partir de los 900 msg. todas las senales
comienzan a tener cambios en su comportamiento. Algunas clases tienen
informacion pasados los 1400 msg., sin embargo otras solo llegan hasta los 1200
msg., por tanto la seleccion de datos de cada senal se toma desde los 900 msg.
hasta los 1200 msg.. En la figura 5.16(b) de cada senial se puede observar como se
han normalizado todas las longitudes de cada clase. Posteriormente a estas senales
se le debe realizar un preprocesamiento debido a su alta dimensionalidad. Para la
reduccion de dimensionalidad se utiliza la transformada wavelet. La transformada
wavelet tiene diferentes aplicaciones, pero para este caso se utiliza con el objetivo
de reducir la dimensionalidad de los datos pues las muestras tienen unas
longitudes muy altas. Se utiliz6 la familia de wavelets Haar con diferentes niveles de
reduccion. En el anexo A de la memoria se detalla el proceso de reduccion de
dimensionalidad mediante la transformada wavelet.

Si bien el nivel 9 de la transformada wavelet Haar [Haar 1910] fue finalmente
el seleccionado, previamente se utilizaron diferentes niveles para contrastar
resultados. Concretamente los niveles de la transformada wavelet aplicados fueron
desde el nivel 5 hasta el nivel 10. Los experimentos se realizaron variando los
parametros los parametros C y sigma de la maquina SVM para los tipos de
funciones Kernel Lineal, Polinémica y RBF. Una vez reducida la dimensionalidad de
cada senal, se procede a realizar la clasificacién de las senales. Para ello utilizo el

70% de muestras de cada senal para entrenamiento y el 30 % para validacion.
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Iteraciones para convergencia
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Figura 5.17. Numero de iteraciones necesarias para conseguir
convergencia con Algoritmo smo-SVM Spread-Kernel.

5.7 Resultados.

En el capitulo 3 se detalld que el algoritmo SVM realiza la busqueda del
conjunto de trabajo 6ptimo hasta llegar a la convergencia. Esta se consigue cuando
se encuentra el conjunto de trabajo que mas se aleja de las condiciones de KKT. Es
decir, se violan las condiciones KKT con un error menor que el definido al principio
del proceso. Al estar repartidos los datos de entrenamiento entre todos los workers,
cada worker envia su conjunto de trabajo optimo y por tanto se llega a la
convergencia con menos iteraciones que en el proceso secuencial. En la figura 5.17
se pueden ver las iteraciones necesarias mediante el algoritmo smo-SVM Spread-
Kernel para los datos de entrenamiento de formas de onda del TJ-II. Cuando se
dispone de un solo worker, se necesitan 2200 iteraciones para alcanzar la
convergencia. Este nimero va bajando hasta llegar a las 138 iteraciones cuando el
claster tiene 22 workers operativos.

Esta reduccion considerable de iteraciones no implica directamente reducciéon
de tiempo pues a mayor numero de workers mayor gestion para el envio de datos y
tiempo de comunicaciones. Por estos motivos no siempre se consigue optimizacion.

No obstante una mayor gestion de la memoria unido a un mayor tiempo de
transmisiones empana en parte la ventaja adquirida por un menor numero de
iteraciones.

El resultado del tiempo de proceso para el analisis con el método uno contra

todos (uct) se muestra en la figura 5.18. Se puede observar que, mediante el
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algoritmo smo-Spread-Kernel, se consigue ganancia de velocidad hasta un numero
de 6 workers. A partir de ese numero el clasificador pierde velocidad de respuesta y el
motivo es porque el conjunto de datos que se analiza no es lo suficientemente
grande para obtener beneficios que se obtendrian al aumentar el naumero de workers.

Como ya se ha apuntado, se utilizaron tres tipos de funcion Kernel para
entrenar el clasificador: lineal, polinomica y de base radial (RBF). Para esta ultima
funcién, el estudio se realiz6 con los valores Ce€ [107),...,10%] y sigma
€ [107%,....,103]. Los valores finales de C'y sigma que dieron mejores resultados son
los que aparecen en la tabla 5.3. Ademas se utilizaron diferentes niveles de
descomposicion de la transformada wavelet (desde el nivel 5 hasta el nivel 10). Los
resultados que se aportan son los realizados con nivel 8 y 9 que generan unas
muestras de dimensionalidad 123 y 79 caracteristicas respectivamente cada una de

ellas.
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Figura 5.18. Tiempo de proceso para la
identificacion de formas de onda del TJ-II.

Los mejores resultados se obtienen para la funciéon kernel RBF y los analisis
con un nivel de descomposicion 8 son ligeramente mejores que para el nivel 9. No
obstante los tiempos aumentan considerablemente al tener muchos mas datos que
tratar lo que hace que el nivel 9 sea mas idoneo.

Los métodos utilizados para el clasificador han sido dos:

1. Algoritmo SVM y método de analisis uno-contra-uno.
2. Algoritmo SVM y método de analisis uno-contra-todos.
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La funcion kernel utilizada para los dos algoritmos ha sido la de base radial (RBF)

por ser la que mejor resultados presenta. Las tablas 5.3, 5.4 y 5.5 muestran los

datos obtenidos. Concrétamente el método uno contra todos es el que proporciona

mejores indices ademas de mejores tiempos de respuesta.

Funcion Kernel

Acierto (%) Acierto (%)
Lineal 87,282 85,952
Polindmica 90,836 87,762
RBF (C=10000, sigma=100) 96,234 95,938

Tabla 5.3. Tasa de acierto con diferentes funciones Kernel.

Funcion Kernel RBF _
- Acierto (%) Acierto (%)

C Sigma
1 6 91,267 90,438
10 6 92,423 92,031
100 2 95,343 94,023
1000 6 96,986 96,414
10000 6 97,324 96,613
100000 12 96,975 95,617
1000000 4 95,837 94,223

Tabla 5.4. Tasa de acierto para SVM y método uno contra todos.

Funcién Kernel RBF _
- Acierto (%) Acierto (%)

C Sigma
1 6 88,690 87,982
10 6 88,876 87,523
100 2 89,635 88,654
1000 6 89,708 89,726
10000 6 91,965 90,263
100000 12 87,265 88,019
1000000 4 86,034 85,534

Tabla 5.5. Tasa de acierto para SVM y método todos contra todos.
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Capitulo VI.
Predictor probabilistico para imagenes
del sistema de esparcimiento Thomson

del TJ-II.

6.1 Introduccion.

Existen muchos algoritmos de aprendizaje automatico que permiten hacer
estimaciones de clasificacion. Sin embargo muchos de ellos carecen de una medida
de confianza para evaluar el error en la prediccion. Para un nuevo ejemplo, seria
muy deseable disponer de un algoritmo que proporcionase una distribuciéon de
probabilidad para cada posible etiqueta.

Este capitulo hace especial énfasis en un tipo de algoritmo que proporciona
informacion adicional acerca de como es de fiable cada prediccion. El capitulo
comienza con el planteamiento de los predictores probabilisticos para
posteriormente tratar los predictores conformales centrandose en el predictor Venn
(PV). El PV es el que se ha utilizado para crear un modelo de clasificacion con
medidas de confianza. E1 PV requiere un esfuerzo computacional alto y esto es lo
que motivé que el modelo tuviera que ser paralelizado. Finalmente se muestran los
resultados del modelo PV paralelo aplicados a las imagenes del sistema de

esparcimiento del TJ-II.

6.2 Predictores Probabilisticos. Planteamiento del problema.
Los ejemplos consisten en pares de objetos y etiquetas que son los que componen

la informacion derivada de un espacio real.

(X1,y1), (Xz,yz), (X3,y3), vee e ey (xi,yi), .......

Cada ejemplo (x;,y;), esta compuesto de un objeto x; y su etiqueta y;. El objeto
Xx; es un vector de atributos compuesto de numeros reales que cuantifican una
medida del mundo real. En otras palabras x; € R4 La etiqueta y; es un numero real y
pertenece a un espacio medible YCR al que se denomina espacio de etiquetas. Una

notacion mas compacta para definir un ejemplo es la dada por z; = (x;,y;), de tal
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forma que todos los elementos pertenecen a un espacio medible Z=X x Y
denominado espacio de ejemplos.

Inicialmente se dispone de un conjunto de ejemplos (z1,2,.......,Z,_1) que
contiene -1 ejemplos conocidos, denominado conjunto de entrenamiento. Si se recibe un
nuevo objeto x,, se le denomina ejemplo de test y al conjunto de ejemplos de test se le
denomina conjunto de test. El objetivo es conseguir una etiqueta y para este nuevo
ejemplo. Mas aun, el objetivo es conseguir alguna estimacion cuando la etiqueta es
verdadera, es decir g,=y. cuando es la verdadera etiqueta del objeto x,.

Se asume que el espacio de objetos X es no vacio y que el espacio de etiquetas
Y tiene por lo menos dos elementos diferentes. De acuerdo a la cardinalidad del
espacio de etiquetas, el problema puede ser dividido en dos tipos: clasificacion y
regresion. Se denomina un problema de clasificacion cuando la cardinalidad K=|Y]|
del espacio de etiquetas es finito, donde ésta puede ser representada como un
conjunto de numeros Y={ 0,1,2,...... ,K-1} sin tener en cuenta los valores originales
del espacio de etiquetas. Si la cardinalidad del espacio de etiquetas es infinito,
normalmente las etiquetas son valores reales, y se habla de problemas de regresion.

Para construir un predictor probabilistico es necesario realizar unas hipétesis
iniciales. Basicamente, cuando se aprende desde el espacio de ejemplos, el deseo es
que esté gobernado por unas leyes a través de las cuales transcurre el proceso de
aprendizaje. Si el entorno cambia continuamente sera dificil aprender algo sobre él.
Tradicionalmente, el aprendizaje consiste en elegir los ejemplos de forma aleatoria
ajustada a una distribucion de probabilidad Q de un espacio de ejemplos Z. En
otras palabras, todos los ejemplos comparten la misma distribucion de probabilidad
Q y son independientes uno de otro. Se dice entonces que esos ejemplos son
independientes e idénticamente distribuidos (iid). Esto se llama asunciéon de aleatoriedad
[Vovk 2005].

6.2.1 Predictores conformales.

Los predictores conformales se pueden utilizar con diferentes métodos de
clasificaciéon o regresion, por ejemplo las redes neuronales, las redes bayesianas, los
arboles de decision y por supuesto las maquinas de vector soporte. El trabajo que
se ha desarrollado y que se ha implementado en el cluster de supercomputacion
DIA ha sido utilizando el algoritmo de las maquinas de vectores soporte visto en el

capitulo anterior y al que se le han aplicado técnicas de programaciéon paralela.
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Los predictores conformales fueron introducidos por Vovk [Vovk 2005] donde
se distingue la prediccion inductiva de la transductiva (véase figura 6.1). La
prediccion inductiva se realiza mediante una regla general sin embargo en la
prediccion transductiva el camino es mas directo en el sentido que se pasa
directamente de los ejemplos a la prediccion del nuevo ejemplo. A partir del método
de clasificacion que se esté utilizando, el modelo construye una medida de no-
conformidad. Esta medida proporciona una idea sobre la diferencia que hay entre la
nueva muestra analizada frente al resto de muestras precedentes ya analizadas. El

algoritmo conformal convierte esa medida de no-conformidad en regiones de prediccion.

e ~
Conocimiento

a priori

\_ J

Y
' ™
Modelo

estimado

\_ ,

induccidn deduccion

Prediccion de
salida

Conjuntode
aprendizaje

h 4

Transduccion

Figura 6.1. Proceso de clasificacion.

En un problema de clasificacion, tan solo se desea predecir la etiqueta
verdadera y, para un nuevo objetox, donde previamente se haya resuelto una
secuencia de objetos del espacio de ejemplos.

Para una secuencia genérica (xq,y1), ..., *,_1,Yn_1) €Z* y un nuevo objeto

x, € Xla funcion que se necesita se puede representar como:

D:Z*x X— Y. (6.1)

La funcion 6.1 define un  predictor simple que determina
D(x{,¥1, - Xn_1,Yn-1,%,) €Y a y, como una etiqueta verdadera de x,. Una nocion
mas avanzada de prediccion podria ser complementar cada posible etiqueta con un
grado de confianza en lugar de elegir un solo elemento de Y como prediccion. Se
intenta por tanto determinar un subconjunto de Y con un grado predefinido de

confianza. Para cada posible etiqueta, si el grado predefinido de confianza es mayor
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que su grado complementario de confianza, se incluira esa etiqueta en el
subconjunto. Se puede asegurar, dentro de un grado predefinido, que la etiqueta
verdadera y, se encuentra en ese subconjunto. Cuanto mayor sea el subconjunto,
mayor sera el grado de confianza puesto que incluira mayor nuimero de etiquetas
posibles. Este tipo de predictor se llama predictor de confianza, este a su vez da como
resultado un conjunto de prediccion [Gammerman 2006].

Un predictor de confianza tiene un parametro adicional ¢ € (0,1) conocido
como nivel de confianza que es el valor complementario de 1- € que se define como nive/
de credibilidad. Segiin estas definiciones, dado un conjunto de entrenamiento, un

nuevo objeto y un nivel de confianza ¢, se define un predictor de confianza I' como:
r:z2*xx(,1) - 2" (6.2)

Donde 2" es el conjunto total de Y, es decir, la totalidad de los subconjuntos.

Este predictor genera un subconjunto de salida:

TE (01, Y1) e X1, Yn—1, Xn) (6.-3)

Este subconjunto debe satisfacer:

[0, Y1) oo Xn— 1, Yn—1, %) S T52(X1, Y1, - X1, Y1, X)) (6.4)

Para todo g = ¢,. Con un nivel de credibilidad de 1- ¢, ' predice y, que a su

vez esta en su conjunto de prediccion:
Yn € Fs(xl'yl' ----xn—l'yn—l'xn) (6-5)

Un predictor de confianza tiene dos propiedades importantes: validez y
eficiencia. Dado un nivel de confianza €, si la frecuencia relativa de errores que
realiza el predictor de confianza no excede de €, entonces para cada € determinado
se dira que es un predictor vélido. Esto quiere decir que el numero de errores o bien
la tasa de errores se pueden controlar dentro de una tolerancia aceptable por medio
del nivel de confianza € que se ha definido. La otra propiedad, la eficiencia, significa
que el predictor proporciona conjuntos de prediccion informativos. Un conjunto de
prediccion con un numero menor de etiquetas es mas informativo que un conjunto
de prediccion con mayor numero de etiquetas. Esto obliga al predictor de confianza

a generar un conjunto de prediccion lo mas pequeno posible. Estas dos propiedades
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y especialmente la validez es 1o que hace que estos predictores sean mas ventajosos

sobre otros tipos de algoritmos como pueden ser los predictores simples.

Antes de dar una definicion mas formal de un predictor conformal, se debe
definir el concepto de bolsa o también llamado conjunto multiple. Una bolsa es una
coleccion de elementos donde el orden de éstos carece de valor, y que es similar a
un conjunto. Un conjunto es una coleccion de objetos no repetidos y no ordenados.
La diferencia entre bolsa y conjunto es que en una bolsa los elementos pueden
estar repetidos. El tamano n de una bolsa indica el numero de elementos que
contiene. Puesto que los elementos pueden estar repetidos, habra que indicar
cuales de ellos son los repetidos y cuantas veces lo estan. Para referirse a una bolsa
con n elementos se realiza mediante al notacién 121,22, ....,znjdonde alguno de ellos
pueden ser idénticos. A pesar de que el orden es irrelevante, es necesario marcarles
para posteriormente poder referirse a ellos. Se escribe como ZIW al conjunto de n
elementos de un espacio medible Z y se escribe como Z9 al conjunto de todas las
bolsas de elementos de Z. La idea general de un predictor conformal (PC) es asumir
la etiqueta de un nuevo objeto x, de una de las posibles etiquetas y. Para ello se
debe medir (mediante una medida de no-conformidad ) cuanto de satisfactorio es el
ajuste del nuevo par de ejemplo (x,,y) a los ejemplos ya conocidos 121,22, ....zn_lj.
Por tanto se debe evaluar con todas las posibles etiquetas para calcular la medida
de no-conformidad para cada etiqueta. De manera mas formal una medida de no-
conformidad es un método que evalia como de diferente es el nuevo objeto respecto
a los ejemplos anteriores. Esta medida de no-conformidad mapea cada nuevo
ejemplo y cada bolsa de antiguos ejemplos mediante una calificacion numérica de

no-conformidad .
A: Z®Wx Z SR (6.6)

Los algoritmos utilizados por los PC se llaman algoritmos subyacentes del PC. Se
pueden relacionar de forma separada las medidas de no-conformidad con diferentes
tipos de bolsa de ejemplos. El conjunto de medidas de no-conformidad A, para cada

n=1, 2, ...., se puede definir de la siguiente forma:
A, Z®Wz0=Dyx7 5 R (6.7)

Donde n es el tamano de la bolsa. El resultado de no-conformidad para

cada z; en la bolsa 121,22, znj es:
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ai = An(l ZlIZZI e 'Zi—1'Zi+1' '"'Zn I' Zl) (6‘8)

El valor numérico de a; da una idea de lo diferente que es el nuevo ejemplo
z; comparado con el resto de ejemplos. Por ese motivo se utilizan los p-valores a
modo de indicador de cuan diferente es el resultado de no-conformidad e;
comparado con otros. Se puede conseguir mediante el calculo de la proporciéon de
los resultados de no-conformidad que son mas grandes o igual a a; de entre todos

los resultados. La definicion de un p-valor para un ejemplo dado z; se especifica en
(6.9).

_ i=1..nag=al
- n

(6.9)

p B

Donde p es el p-valor para el ejemplo z e indica de forma cuantitativa lo
diferente que es z;del resto de ejemplos. Si a; es comparado consigo mismo
entonces el numerador es 1. Por tanto el rango de valores para los p-valores esta

Algoritmo 6.1: Predictor conformal

Datos: conjunto de entrenamiento Z™~1) | objeto a analizar x,,, nivel de confianza ¢
Resultado: I'®

It « @, [* conjunto de prediccion inicial */
K« [Y]; /* obtener tamafio del espacio de etiquetas */
fory=0toK-1do /* intentar para cada etiqueta */

( ori=1 tondo /* por cada etiqueta calcular todos los resultados NCM */

a; < NCM(l (xliyl)' s (Xm0, Vim1)y (i1, Vit 1) e O YY) J: (x0,¥:))
/* calcular el resultado de no-conformidad para cada ejemplo */

end
c—0; /* contador inicial a 0 */
fori=1 tondo /* cuenta de cuantas veces NCM > «,, */

if a; > a,

then
Ce Cc+1;

end

nd

/* Calculo de la frecuencia de las etiquetas™/
p; < calculaFrecuencia(C);
if Di >
then
C « afiadeAlconjunto(C,y);
[* afiadir etiqueta en curso al conjunto de prediccion */

\E . end
n

return TI®

Algoritmo 6.1. Predictor conformal.
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comprendido entre nl y 1, indicando que el ejemplo z; es muy no-conforme (muy

diferente) si el p-valor es muy pequeno o bien muy conforme (similar) si el p-valor es
grande.

A continuacion se detalla una definicion mas formal de un predictor
conformal. Dado un conjunto de entrenamiento 1 21,2, s Zy—q J un nuevo objeto, x,
y un nivel de confianza e, el predictor conformal I' determinado por una medida de

no-conformidad A, proporciona un conjunto de prediccion dado por (6.10).

TE0e, Y1, o Xp—1, Yn—1, %) = {y € Y1 p; > €} (6.10)

Donde p; es el p-valor del par (x,,y) y se define como:

Hi=1,....n:a; =n}|
= (6.11)
n
Donde
a; = Ay (1 G 1) oo Gict, Vie1)s (it Vig1)s oo (e 9) |, (0, ¥0) (6.12)

an = An(1 (xl'Y1)' eer (Xn—1,Yn-1), (X0, y) I)

Se puede tener una confianza de 1-e que la etiqueta verdadera y, de x, esta incluida
en el conjunto de prediccion de I'®.

Al ser una clase de predictores de confianza, los predictores conformales
también satisfacen el criterio de validez. El algoritmo 6.1 es el pseudocodigo de un
predictor conformal donde la funcibn NCM calcula los resultados de no-

conformidad realizados por los algoritmos subyacentes.

6.2.2 Predictores Venn.

Los predictores conformales proporcionan p-valores que dan una idea de como
son de fiables las estimaciones de las predicciones, pero no son probabilidades
directas. En esta seccion se introducira un nuevo tipo de predictor conformal que
transforma las predicciones en probabilidades, lo que hace de él que sea mas
intuitivo.

Se trata de una variedad de algoritmos encuadrados en el contexto del
aprendizaje automatico y que pueden construir predicciones probabilisticas. A este
tipo de algoritmos se les denomina algoritmos probabilisticos. Los predictores Venn

proporcionan distribuciones de probabilidad basadas en que los ejemplos son
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independientes e idénticamente distribuidos (iid). Estos predictores fueron
introducidos por Vovk en [Vovk 2003] y tratados con detalle en [Vovk 2005].

Ademas, los predictores Venn generan para cada etiqueta predicha, un
conjunto de distribuciones de probabilidad para la prediccion de una etiqueta, y
puede ser interpretado como un intervalo acotado de probabilidades donde la
etiqueta es verdadera.

Una introduccion mas detallada de los predictores Venn debe comenzar por
una serie de hipoéteis adicionales a las comentadas en la seccion 6.2 para los

predictores conformales. Adicionalmente se deben tener en cuenta:

1. El espacio de etiquetas Y debe ser finito, lo que significa que solo se puede
utilizar para un problema de clasificacion.
2. La secuencia de ejemplos zi, 2z,.... es finita en lugar de continuar

indefinidamente. Se asume que el naumero de ejemplos es N.

6.2.2.1 Prediccion probabilistica mediante validacion on-line.

La validacion on-line es un método muy util para demostrar las ideas que
dirigen la calibracién de la validez de las predicciones probabilisticas. Para ver
como se realiza una validacién on-line se procede como sigue. Se parte de un
problema de clasificacion binario, donde las posibles etiquetas son {0,1} y un
predictor probabilistico que determina una probabilidad p. para la predicciéon y, =1.
Se asume ademas que se estan observando ejemplos en secuencia, lo que significa
que se hace la prediccién probabilistica p., después de haber observado un nuevo
objeto x, y antes de que se haya observado la verdadera etiqueta de ese objeto x,. El
meétodo descrito es el protocolo a seguir para hacer una validacion on-line.

Para conocer si la probabilidad predicha por p.tiende a ser muy alta o bien a
ser muy baja, se puede realizar mediante la comparacion del promedio de las
probabilidades predichas con la frecuencia global de “1” entre los ejemplos N. El

promedio de la probabilidad es el siguiente:

N
Z Pn (6.13)
n=1

También, la frecuencia global de “1” es:

=~

bn =
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3771 =

==

N
Z Yn (6.14)
n=1

Si ¥, = p, se dice que las predicciones son de promedio imparcial. Si p, es muy
diferente de y, se dice entonces que son de promedio parcial. En una version mas
avanzada, es posible analizar la calibraciéon de un subconjunto de n ejemplos para
los cuales p, esta cerca de un valor dado p*. Se puede entonces comparar p* con la

frecuencia de “1” en este subconjunto que en este caso seria y, (p*). Si se confirma

vp', . (p*) = p” (6.15)

se dice que pn esta bien calibrado, en otras palabras, se dice que tiene una justificacion
frecuentista. John Venn [Venn 1866] fue uno de los primeros autores que escribio

sobre la probabilidad frecuentista.

6.2.2.2 Taxonomias en Predictores Venn.

Para tener una buena calibracion no es suficiente realizar predicciones
probabilisticas. Si se asume que ynes igual a 1 si n es impar y 0 en otro caso, por
tanto,y, =~ 0.5. Seglin esto se puede decir que p, = 0.5, en este caso las predicciones
probabilisticas no tendrian sentido. Para superar esto, lo que se necesita ademas de
una buena calibracion es una “alta resolucion”. Este término sugiere introducir un
procedimiento que se utiliza en los predictores Venn.

El predictor divide los objetos en categorias y utiliza las frecuencias en la
categoria que contiene x, como predicciones de probabilidad p,. Cuanto mas
numerosas sean las categorias mayor sera la resolucion y mas util sera la
prediccion probabilistica. Volviendo al ejemplo inicial, se pueden clasificar todos los
ejemplos en dos categorias en lugar de una sola. Una de ellas para los numeros
pares y la otra para los impares. La prediccion sera por tanto “1” para los impares y
“0” cuando los numeros caigan en otras categorias.

Se asume que se dispone de un problema de clasificacion
binariol 21,22, s Zn—1 I, un nuevo objeto x, y un espacio de etiquetas es Y={0,1}.
Una faxonomia es un procedimiento que divide los ejemplos en categorias utilizando
un algoritmo subyacente. Son varios los algoritmos que pueden utilizarse aunque,

en este trabajo se han utilizado las maquinas de vector soporte. Segun esto se

207



puede interpretar a los predictores Venn como un entorno de aprendizaje
automatico en lugar de entenderlo como un tnico algoritmo.
Dada una faxonomia A,, para 1 21,22, e Zn—1, (X0, Y) I donde y € Y. La categoria t;

asignada al ejemplo z; por 4, esta definida por (6.16).

T; = An(l 21,22y v Zi 19 Zi41s o9 Zn—1s (xn,y) J, Zi) (6 16)

Los ejemplos z; y z estan en la misma categoria si y solo si 7; = 7;. El predictor
Venn asociado con esta taxonomia A4, da el par de probabilidad (py,p;) como

prediccion para el objeto x, donde:

P = |{(X*;y*) El VATRERL 'Zn—l'(xn'y) J:‘L’* =1, A y* — y|
’ " y") €] 21y e s Zn1, (6, y) [iT7 =1, (6.17)

para los valores y € {0,1}. El denominador es siempre positivo, donde (x*,y*) =
(x,,¥) = t* = 1,,. Intuitivamente, p, es la proporcion de ejemplos con etiqueta O para
todos los ejemplos de la misma categoria de x,. Y p; es la proporcion de ejemplos
con etiqueta 1. Donde py y p; son las predicciones de probabilidad de que la
etiqueta de x, sea 1. Segun esto, se puede referenciar un predictor Venn como un
predictor multi-probabilistico. Estas predicciones son Utiles cuando p, = p;.

Los predictores Venn tienen una importante propiedad de validez y es que
estan bien calibrados automaticamente. Esta propiedad les permite producir
resultados validos cuando los ejemplos se establecen de forma independiente con la
misma distribucién de probabilidad sin conocimiento de cual es su distribucion, lo
cual parece lo mas logico si se aplica a problemas del mundo real. Esta
probabilidad se demuestra en el teorema 6.6 de [Gammerman et al.] si se satisface
la asuncion de intercambiabilidad. De acuerdo con el teorema 6.6, la validez no
depende del tamano de la secuencia de datos N. Por lo tanto se puede aplicar la
segunda asuncién que se ha indicado y que dice que la secuencia de ejemplos es
finita. Sin embargo probarla es complicado. Para ello Vovk propuso una version
mas sencilla en su teorema 1 [Vovk 2012] donde intuitivamente es mas
transparente.

El inconveniente de este procedimiento es que puede ser muy especial para
algan tipo de conjuntos de datos. Hay que senalar que no siempre mas categorias
producen mejores resultados. Por tanto, en lugar de hablar de resolucion, se puede

hablar de eficiencia. Para una mayor eficiencia, a un predictor se le pide que sea
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mas automatico en dar probabilidades, donde estas deben ser lo mas cercanas
posible a O 6 1. Los predictores Venn son adecuados para problemas multi-clase. La
idea general de los predictores Venn se puede describir de la siguiente manera: en
primer lugar los objetos conocidos se dividen en varias categorias mediante el uso
de una taxonomia (en este paso no se incluyen las etiquetas de los objetos). El nuevo
objeto a analizar es asignado a una de dichas categorias. Posteriormente se
calculan las frecuencias de las etiquetas en la categoria que contiene el objeto bajo
estudio asi como la distribucion de probabilidad para el nuevo ejemplo. Este
procedimiento es analogo al seguido para la prediccion conformal cuando se utiliza
una medida de no-conformidad. Al final calcula un conjunto de probabilidades para
la etiqueta desconocida del nuevo objeto.

A continuaciéon se vera una definicion mas explicita de los predictores Venn
incluyendo el concepto de taxonomia. Se asume que se trata de un problema de
clasificacion estandar de aprendizaje estadistico: dado wun conjunto de
entrenamiento de ejemplos 1 21,22, e Zp—q J, donde cada z; consiste en un par
compuesto por un objeto x; y una etiqueta y; donde el espacio de etiquetas Y es
finito. Si se dispone de un objeto de test x, la tarea a realizar consistira en predecir
la etiqueta y para el nuevo objeto x, y dar una estimacion de que la probabilidad es

correcta.

Asumiendo que se dispone de una taxonomia para n objetos xq,x;,....xX, ¥ que
los divide de una determinada forma A,. Hay que tener en cuenta que este
procedimiento es diferente al utilizado en la medida de no-conformidad de los
predictores conformales. Las medidas de no-conformidad y las taxonomias juegan
un papel similar en los predictores conformales y en los predictores Venn. Por tanto

se usara el mismo simbolo.

Se puede considerar también una etiqueta arbitraria y €Y para el nuevo

objeto x,. 4, asigna una categoria 1; al ejemplo z;
T = An(l 21,22, - Zim1, Zit 1 - Zn—1, (X, ¥) J:Zi) (6.18)

Donde n es el numero de elementos en la bolsa, y 7; € T es una de las categorias
finitas del espacio de categorias T. Mas aun, se puede asignar z;y z a la misma

categoria siy solo si:

An(l 21,2y v Zi— 1, Zj4 1y 2 Zp J,Zi) = An(l Z1,2Zy, ""Zj—1'Zj+1"""’Zn J, Z]) (619)
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A

La categoria T, es asignada al par (x,,y). Siendo P, la distribucion empirica de
probabilidad de las etiquetas en la categoria 1,. P, contendra K frecuencias de todas

las posibles etiquetas.

(" y el z1mmZn—1,Gny) [T =ty =y |
P, = EY
y |{(x*,y*)Elzl,......,zn_1,(xn,y)f:r*=‘[n| Yy (6‘20)

P, es la distribucion de probabilidad en Y.

Habiendo calculado cada etiqueta para x,, se obtiene una matriz P de frecuencias
de KxK. El predictor Venn P:={P,: y € Y} es un predictor multiprobabilistico que da
una probabilidad de K distribuciones, donde K es el numero de etiquetas en dicho
espacio de etiquetas.

Para interpretar estas predicciones se debe asignar una columna de P que debe

tener el valor minimo. A esta columna se le suele denominar de mejor calidad.

Algoritmo 6.2: Predictor Venn

(

—

Datos: conjunto de entrenamiento Z™~1) | objeto a analizar x,,
Resultado: etiqueta predicha y,,, interval de probabilidad [I,,, u, |

K« |Y]; /* obtener tamafio del espacio de etiquetas */
fory=0to K-1do /* ejecutar para cada etiqueta */
fori=1 tondo /* por cada ejemplo, asignarlo a una categoria */
{ T < Taxonoml’a(l (xl' yl)' ety (xi—l' yi—l)' (xi+1l yi+1): Ty (xnt y) J) (xil yl))
end
c<0; [* contador inicial a 0 */
fori=1 tondo [* asignar una categoria a cada ejemplo */
if 7, = 1,
{ then /* encontrar ejemplos en la categoria que se sitla x,, */
C « anadeAlconjunto (C,y); /* afadir su etiqueta alconjunto de categorias */
end
end
P; «calcularFrecuencia (C) /* Calcular la frecuencia de etiquetas */
end

Jmaximo < buscaMejorColumna (P) /* buscar columna con mejor calidad */
[L,,,u,] « buscalntervalo(j,aximo » P) /* buscar maximo y minimo en la mejor columna */
return y,,,[L,, u,|

Algoritmo 6.2. Predictor Venn.
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Funcion: calcularFrecuencia.

Function calcularFrecuencia (C)

total « tamafio_de(C) /* obtener tamafio del espacio de etiquetas */
count«< 0
for i =1 to total do /* ejecutar para cada etiqueta */
{ contador[y;]| « contador[y;]+ 1
end

end

Algoritmo 6.3. Calculo de frecuencia para Predictor Venn.

Funcion: buscalntervalo.

Function buscalntervalo(j,,, sximo » P)
( bajo < 0 [* inicializar contadores */
alto< 0
fori=1toK /* ejecutar para cada etiqueta */
if bajo> P,
then
bajo < Pi»jméximo
end
ifalto<P; ..
then
alto « P, ;

LJ maximo

J méaximo

A
A

end
end
return [bajo, alto]
\end

Algoritmo 6.4. Busqueda del intervalo para Predictor Venn.

Por tanto la mejor columna sera la que mayor calidad tenga, j,aximo- Con lo
que la prediccion sera j,iimo YV €l intervalo de probabilidades sobre si la prediccion

es la correcta viene definido de la siguiente manera:

[mini:OJ----K_l Pi;jméximo »MaX;—o, K-1 Pi;jméximo ] (62 ].)
En el algoritmo 6.2 se muestra un pseudocodigo del predictor Venn y en los

algoritmos 6.3 y 6.4 sus funciones auxiliares. Se utilizan tres curvas para mostrar

graficamente los resultados del predictor: la probabilidad acumulada inferior (PAl)
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(6.22), la probabilidad acumulada superior (PAS)(6.23) y la exactitud acumulada
(EA) o bien tasa de acierto (6.24).

PAI(t) =1%oy Ly (6.22)
PAS(t) = 3!, U; (6.23)
EA(t) = % Yi_, Acg (6.24)

Donde t es el numero de muestras de test que han sido anadidas al conjunto de
entrenamiento y Acc; =1 si la prediccion para la muestra x; ha sido correcta y O en

caso contrario.

6.3 Algoritmos subyacentes.

Este apartado intenta dar visibilidad a un componente fundamental de los
predictores Venn. Los algoritmos subyacentes son el soporte de los predictores
Venn. Se llaman algoritmos subyacentes a aquellos algoritmos tradicionales (por
ejemplo k-NNR) a los que se les aplica un predictor conformal. Como ya se
menciond anteriormente en este capitulo, los predictores conformales y predictores
Venn son un conjunto de algoritmos en lugar de predictores simples. En [Vovk
2005] se indica que, en general, un predictor conformal o bien un predictor Venn
puede ser desarrollado en una capa superior de cualquier algoritmo de aprendizaje.
A continuacion se detallan los algoritmos k-Vecinos mas cercanos y las Maquinas

Vector Soporte.

6.3.1 k-Vecinos mas cercanos.

Este es uno de los métodos de aprendizaje automatico mas ampliamente
utilizado, tanto en problemas de clasificacion como en problemas de regresion. Fue
desarrollado para llevar a cabo el analisis discriminatorio cuando se desconocen 6
son dificiles de conocer las estimaciones de confianza paramétrica de densidad de
probabilidad.

En 1951 Fix and Hodges [Fix 1951] introdujeron un método no parameétrico

para reconocimiento de patrones al que se denominé regla de k-Nearest Neighbours
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(k-NNR). Mas tarde en 1967 Cover and Hart elaboraron las reglas que formalizarian
en [Cover 1967], la regla de k-Nearest Neighbours. En dicho documento se
demostr6 que, para un conjunto infinito de ejemplos, la probabilidad del error de la
regla esta acotada superiormente por el doble de la probabilidad de Bayes.

La idea basica que hay detras del algoritmo k-NNR es que esta basado en la
cercania de los ejemplos de entrenamiento en el espacio de caracteristicas. El
ejemplo a analizar se clasifica con la etiqueta mas frecuente que tienen sus vecinos
mas cercanos. Por vecino mas cercano se entiende al ejemplo que tiene la distancia
métrica mas pequena entre el ejemplo a analizar y el ejemplo de entrenamiento. Los
tipos de distancia mas comunmente utilizados son la distancia geomeétrica y la
distancia euclidea. De todos modos hay otras distancias como la de Hamming
introducida por [Hamming 1925] o la distancia de Mahalanobis [Mahalanobis 1963]

que también pueden ser utilizadas.

6.3.2 Maquinas Vector Soporte (SVM).

El capitulo anterior trato en detalle el planteamiento tedrico de las maquinas
de vector soporte. En este se trataran alternativas para implementar este algoritmo.

Como ya se ha comentado, las SVM son un algoritmo muy popular en el
campo del aprendizaje automatico. Aunque este algoritmo fue disenado para
resolver problemas de clasificacion binaria se puede generalizar para resolver
problemas multiclase.

Actualmente hay dos tipos de enfoques para resolver problemas SVM
multiclase. El primero de ellos es la descomposicion en varios subproblemas de
clasificacion binarios, y el segundo es considerar directamente un tnico problema
de clasificacion. Un planteamiento de este ultimo se puede encontrar en
[Guermeur 2000].

Se ha mencionado en esta memoria diferentes métodos a utilizar en
combinacion con varios clasificadores binarios para resolver un problema
multiclase. Algunas de estas estrategias son: uno contra todos, uno contra uno,
codigo corrector de error de salida [Dietterich 1995] y grafico aciclico dirigido
[Platt 1999].

El método uno frente a todos es el mas utilizado [Bottou, 1994]. Este
clasificador construye K clasificadores binarios fy,fi,f2, ...+, fk—1,donde K es el
numero de clases. Cada clasificador binario se entrena con los ejemplos de una

clase determinada como etiquetas positivas y el resto de ejemplos pertenecientes a
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las otras clases como etiquetas negativas. Es decir, el clasificador binario f, se
entrenara con los ejemplos de la clase 2 como ejemplos positivos y los ejemplos
negativos lo formaran el conjunto del resto de clases. Posteriormente se combinan
todos los clasificadores de acuerdo a su salida mas alta. La prediccion la de
etiqueta del objeto se describe mediante la ecuacion (6.26).

Yo = argmax f;(x,)
i=0,....K—1 (6.25)

La solucion uno contra uno fue introducida por [Knerr 1990] y utilizada por

primera vez en [Friedman 1996, Kreel 19999]. Este método construye un conjunto
K(K—1)

de

clasificadores binarios con los ejemplos de cada par de clases. Cuando se

crea cada clasificador, los ejemplos tomados en primer lugar se toman como
positivos y los segundos como negativos (ver figura 5.3). El clasificador de la clase i
y la clase j se denominaran como f;;. Ademas el clasificador fj; es basicamente igual
que el f;; salvo que tiene las etiquetas opuestas del tal forma que fj;(x) = —fj; (x).
Una vez entrenados todos los clasificadores, se asigna una etiqueta ¥, al objeto x, a
través de un criterio definido [Friedman 1996]; si el clasificador f; predice que el
objeto x, pertenece a la clase i entonces se asigna a esta clase, de no ser asi se
asigna a la clase j. Este proceso contintia para todos los clasificadores binarios. Por

tanto la prediccion de la clase sera la que tenga mayor puntuacion.

1six>0

Osix<0 (6.26)

Yy = argmax;—o,...k-1 ]K=_01,j¢1 V(fyj Cxn) V(x) = {
Donde V(x) es la funcion que asigna “1” o “0” segun la prediccion de salida. Si dos
etiquetas tuvieran la misma puntuacion, se tomaria la primera que hubiese

aparecido. Este tipo de estrategia se denomina max-wins voting.
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Figura 6.2. Grafo aciclico dirigido para 4 clases.

El grafo (4rbol) a-ciclico dirigido (figura 6.2). También conocido como DAGSVM. Se debe

a Platt [Platt 1998] y es un método que parte de la misma idea que el uno contra
uno. Este método también genera @ clasificadores. Sin embargo DAGSVM

predice las etiquetas de los nuevos objetos a través de un grafo binario dirigido que
K(K—1)

utiliza los clasificadores como nodos. Este tipo de grafico comienza el analisis

con el nodo raiz. En cada nodo el analisis de la etiqueta predicha puede determinar
la direccion a tomar para el siguiente nodo. En cada nodo se elimina una posible
clase, por tanto solo se pueden pasar por (K-1) clasificadores para predecir la
etiqueta 3, del objeto x,. El tiempo de computacion se reduce frente al método uno
contra uno. Ademas este método elimina la estrategia max-wins voting porque no

pueden quedar dos clases ganadoras.

El método cddigo corrector de error de salida (ECOC) (figura 6.3) utiliza también
clasificadores binarios. Se trata de un método robusto lo que implica que se pueda
implementar en cualquier algoritmo de clasificacion. Fue desarrollado por
Dietterich [Dietterich 1995]. Dado un problema de multi-clasificacion de N clases,
ECOC divide al problema en n subproblemas de menor complejidad, se tata de bi-
particiones de las N clases. Como resultado de estas bi-particiones cada clase
obtiene lo que se denomina como palabra clave, formada por tantos bits como
clasificadores y donde cada bit pertenece a {+1, -1, 0}. Si se utiliza cada una de las
palabras clave anteriormente comentadas como filas de una matriz, se forma M €

{+1,-1,0}"*" siendo N el nimero de clases y n el nimero de clasificadores.
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Para clasificar un nuevo objeto x, cada

| decoding | clasificador entrenado previamente es
A ———— i
[ X X3 X3 X Xs X | evaluado para producir una nueva

palabra clave. Se asigna entonces a la
posible palabra clave mas cercana. En
este algoritmo se suele utilizar como

medida la distancia Hamming. Se

—t— tant lab
/ h, hz hg h‘ hs hs\ asume por anto que, una paa ra

dichotomzers clave de k-bits de longitud para cada

clase es W; = (W; g, oo, Wip—1) ¥ que la

Figura 6.3. Ejemplo de matriz ECOC. palabra predicha es
B; = (bigy e weer bi 1) entonces la

etiqueta predicha viene dada por:
y, = argmin; k=1 |b- - | 6.27
In arg i=0,....K—1 j=0,j#1|%j Wi ( . )

La ventaja de este método es que mediante la codificacion de cada etiqueta y el
entrenamiento de cada bit por separado, el clasificador esta preparado para

recuperarse de errores. Si la distancia de Hamming minima entre dos palabras

. . d-1 .
clave es d entonces este algoritmo puede corregir al menos errores en — bits en la

palabra clave predicha B. Para cualquier otra palabra clave W, seria d—[dz;1 = % +

d-1 L . . . .
1>—, lo que significa que la palabra clave mas cercana de B sigue siendo la mas

correcta.

6.4 Disenno de la taxonomia SVM-Venn predictor. Ejemplo de
operacion.

Este apartado explica en detalle la implementacion de la taxonomia utilizada en
esta Tesis. Los dos métodos de aprendizaje codificados han sido uno contra todos y
uno contra uno. Como lenguaje de programacion se ha utilizado la toolbox de

Matlab distributing parallel.
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El algoritmo subyacente utilizado en el desarrollo del predictor Venn es el
smo-SVM multiclase. Los entornos de prediccion han sido tanto on-line como off-
line (o batch). Tan solo recordar que el entorno on-line consiste en entregar al
modelo los ejemplos de forma aleatoria. Una vez entregado al modelo el ejemplo x;
éste predice una etiqueta §;. A continuacion se le entrega al modelo la etiqueta
correcta y;, el ejemplo se incorpora a su clase correcta y se continua el analisis con
el siguiente ejemplo. El modelo parte de un pequefio conjunto inicial de ejemplos de
cada clase, en este trabajo se consideraron diez muestras o ejemplos de cada clase
como conjunto inicial de entrenamiento. Como alternativa al método on-line esta el
meétodo off-line. Al contrario del método anterior, aqui no existe realimentacion del
modelo. Es decir, se inicia el proceso de clasificacion con un conjunto inicial
compuesto por un mayor numero de muestras, pero las muestras analizadas no se

anaden al conjunto de training.

50 - y T - 50 ; . ; ;
X Clase 1 x Clase 1
X (C:Ilase%
40+ x Clase 3/
x Clase 4 49
30t ) 1 30
))( X
A
20 1 20
10 E 10
5 10 15 20 25 5 10 15 20 75
(@) (b)
5 5 r . - r
x Clase 1 X Clase 1
x Clases x Clases ||
a0t 2,3y4Q 40p 23y4
30r 30+
20} 20
10 10
5 10 15 20 25 5 10 15 20 75
() (d)

Figura 6.4. Diseno de la taxonomia SVM-Venn Predictor para cuatro clases.
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A continuaciéon se explica la forma de definir y construir el predictor Venn.
Una vez seleccionado el algoritmo subyacente, que para este predictor es smo-SVM,
se determina el numero de bandas en las que se va a dividir el conjunto de
ejemplos. La figura 6.4(a) muestra cuatro clases diferentes de ejemplos. En el
apartado anterior se comentaron diferentes enfoques para abordar problemas

binarios multiclase, aqui se utilizara el enfoque uno contra todos. Esto quiere decir

Banda 1 (—o0,—d4]
Banda 2 (—dy, —d,;]
Banda 3 (—d,, 0]
Banda 4 (0,d3]
Banda 5 (d3,d4]
Banda 6 (dy, )

Tabla 6.1. Definicién de los intervalos de
las bandas para la taxonomia definida.

que se construiran 4 clasificadores y cada uno de ellos hara referencia a una clase
frente al resto. En la figura 6.4(b) se muestra el primer clasificador. Los ejemplos de
la clase 1 (rojo) se comparan con el resto de ejemplos de las clases 2, 3 y 4 (azul).
Mediante el algoritmo smo-SVM, el clasificador calcula el hiperplano separador de
la clase 1 frente a las clases agrupadas 2, 3 y 4. Como el clasificador calcula las
distancias de todos los ejemplos al hiperplano de separacion, puede entonces
definir los intervalos para cada banda. La taxonomia definida es de seis bandas y la
tabla 6.1 muestra los intervalos considerados. En la figura 6.4(c) se ven las
fronteras de separacion de las bandas y la figura 6.4(d) muestra sombreados los
ejemplos asignados a cada banda definida que tendran que ser considerados para

los computos a realizar mas tarde.
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Figura 6.5. Calculo de probabilidades de una muestra con taxonomia smo-
SVM-Venn Predictor. En (a) se puede ver que hay definidas tres clases (clase
1 cuadrados grises, clase 2 circulos azules y clase 3 rombos marrones. El
triangulo rojo indica la muestra a analizar. En (b) se han fusionado las clases
2 y 3 en una sola y se ha calculado el hiperplano que separa la clase 1 de las
clases 2 y 3. En (c) se muestran las cuatro bandas equidistantes al hiper-

plano. Y en (d) las nuevas cuatro bandas cuando la muestra se supone que
pertenece al grupo contrario.

Ejemplo de operacion para Taxonomia smo-SVM.

La figura 6.4 mostraba la forma de definir las bandas siendo éste un paso
necesario de la taxonomia. A continuacion se detalla el modo de operacion del
predictor Venn para una clase. El procedimiento que se describe se debe repetir

para cada una de las clases restantes bajo analisis. Es facil deducir la carga
computacional que imponen los predictores Venn.
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Inicio

NumClases=numero de clases a analizar
ConjuntoEntrenaClase=0
ConjuntoTest=0
ConjuntoEntrenaGen=0
N=NumClases
Bandas=numero de bandas de la taxonomia

ConjuntoEntrenaClase(N )=30 muestras al azar de muestrasClase(N )
ConjuntoTest=ConjuntoTest + (muestrasClase(N) -
ConjuntoEntrenaClase(N))

v ]

SI
v

Calcular numero total muestras de test
numMuestrasTest=longitud de (ConjuntoTest )

y

muestraTest=Seleccionar al azar una muestra de
(ConjuntoTest )
@

:

Clasificador =1

!

Asignar etiqueta 1 a muestras de
ConjuntoEntrenaClase(clasificador).

v

M=NumClases
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M==clasificador

NO
v
Asignar etiqueta -1 a
muestras
ConjuntoEntrenaClase(M )

l

ConjuntoEntrenaREST=ConjuntoEntrenaREST+
NO ConjuntoEntrenaClase(M )

M=M-1

l

M=0

v

Asignar etiqueta 1 a muestraTest.

v

Calcular hiperplano con las muestras ConjuntoEntrenaONE,
ConjuntoEntrenaREST y muestraTest

v

Calcular distancias al hiperplano de cada muestra de ConjuntoEntrenaONE,
ConjuntoEntrenaREST y muestraTest

v

Crear numBandas grupos en funcion de su distancia al
hiperplano con igual numero de muestras cada grupo

.

Seleccionar muestras situadas en la banda donde se
encuentra muestraTest
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Generar celda P(11) de la matriz P de probabilidades.
N° muestras con etiqueta 1
N° muestras total en la banda

l

Generar celda P(12) de la matriz P de probabilidades.
N° muestras con etiqueta -1
N° muestras total en la banda

v

Asignar etiqueta -1 a muestraTest.

A 4

Calcular hiperplano con las muestras ConjuntoEntrenaONE,
ConjuntoEntrenaREST y muestraTest

|

Calcular distancias al hiperplano de cada muestra de
ConjuntoEntrenaONE, ConjuntoEntrenaREST y muestraTest

'

Crear numBandas grupos en funcion de su distancia al
hiperplano con igual namero de muestras cada grupo

'

Seleccionar muestras situadas en la banda donde se
encuentra muestraTest

|

Generar celda P(21) de la matriz P de probabilidades.
N° muestras con etiqueta 1
N® muestras total en la banda

:

Generar celda P(22) de la matriz P de probabilidades.
N° muestras con etiqueta -1
N° muestras total en la banda
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SI

v

NO

v

vectorPrediceClaseValor{N )=(P11+P21)/2

vectorPrediceClase(N )=1 vectorPrediceClase(N )=-1

v

v

) vectorPrediceClaselntervalo(N, 1,1 )=P12
vectorPrediceClaselntervalo(N,1,1)=P11 vectorPrediceClaselntervalo(N, 1,2 )=P22

vectorPrediceClaselntervalo(N, 1,2 )=P21

v

I Clasificador=clasificador+1 I

NO
IIO I
Prediccion de clase para muestraTest es: Prediccion de clase para muestraTest es:
clase=posicion(max(vectorPrediceClaseValor )) clase=posicion(vectorPrediceClase==1)

v

Intervalo de probabilidad para muestraTest es:
vectorPrediceClaselntervalo(clase, 1,1 )
vectorPrediceClaselntervalo(clase, 1,2)

v

Asignar muestraTest a su ConjuntoEntrenaClase verdadera

v

ConjuntoTest=ConjuntoTest-muestraTest
numMuestrasTest=numMuestrasTest-1

N
"IN

SI

FIN

Figura 6.6. Diagrama de flujo del predictor Venn con smo-SVM.
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El proceso comienza con tres clases como se puede ver en la figura 6.5(a). Las
clases son cuadrados, rombos y circulos. Se presenta un nuevo ejemplo, el
triangulo rojo. En principio no se sabe a qué clase pertenece este nuevo ejemplo. Se
comienza con el clasificador 1 y esto quiere decir que se procesa esta clase 1 frente
al resto (clases 2 y 3). Se asume que el ejemplo pertenece a la clase 1, por tanto se
le asigna la etiqueta {1} a la clase 1 y al nuevo ejemplo. Al resto de clases se asigna
la etiqueta {-1}. Mediante el algoritmo smo-SVM se calcula el hiperplano de
separacion con una funcion kernel de base radial (figura 6.5(b)). Se ha definido una
taxonomia con cuatro bandas y por tanto hay que calcular las distancias de todos
los puntos al hiperplano. Con las distancias de cada muestra calculada

previamente se pueden definir los limites de cada banda, véase la figura 6.5(c).

Seguidamente hay que calcular la primera fila de la matriz P de
probabilidades. Para ello se seleccionan los ejemplos situados en la banda donde se
ha situado el ejemplo bajo analisis. Para calcular el elemento p;; se contabilizan
todos los ejemplos con la misma etiqueta de la clase bajo analisis {1}. Para este caso

serian 11 cuadrados+1 triangulo en total 12 ejemplos y todo ello dividido entre el

12

total de ejemplos de la banda lo que hace un total de 13. El elemento p; = 5=

0.923. Para calcular el elemento p;; se toma como numerador los ejemplos con

etiqueta contraria {-1} que pertenece a un rombo y en el denominador el total de
ejemplos en la banda. Por tanto el elemento p;; = % = 0.0763. Ahora queda calcular
la segunda fila de la matriz P. Para ello se cambia la etiqueta del ejemplo bajo
estudio y se asume que pertenece al grupo formado por las clases 2 y 3 con etiqueta
{-1}. Se vuelve a calcular el hiperplano (este hiperplano es distinto al calculado
anteriormente). Se calculan de nuevo las distancias de todos los ejemplos al nuevo
hiperplano. También se delimitan las nuevas bandas, véase la figura 6.5(d). Se
repite de nuevo el calculo anterior pero en este nuevo caso los ejemplos situados en

la misma banda del ejemplo bajo estudio son diferentes en numero. Se calcula el

elemento py; = % =0.200y py; = 2 = 0.833. La matriz de probabilidades se expresa de

la forma:

12
13 _ 0923 0.076

~0.200 0.833

ﬁ

Il

i
ola |~
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Ahora ya se esta en condiciones de calcular p(K) que es la media de las
probabilidades obtenidas para la etiqueta Yi entre todas las distribuciones de

probabilidad (la media de cada columna de la matriz P). Esto es:

___ 0923+02
p(D) =——— = 0561
2
____ 0.076+0.833
p(23) = —————— = 0454

En este caso el predictor Venn da como resultado de la prediccion §, = {1}, es
decir que el ejemplo pertenece a la clase 1. El intervalo de probabilidad para esta
prediccion sera [0.200, 0.923]. Cuanto mas pequeno sea el intervalo mejor sera la
prediccion.

Una vez analizada la muestra asumiendo que pertenece a la clase 1, el
siguiente paso seria asumir que la muestra pertenece a la clase 2 y repetir los
mismos pasos realizados para la clase 1, es decir deben repetirse de igual forma
para el clasificador 2 que analiza clase 2 frente a la clase 1 y 3. El mismo
procedimiento debe realizar el clasificador 3 para analizar la clase 3 frente a la clase
1 y 2. Una vez calculadas las predicciones restantes, se tendrian los siguientes
resultados: p(1) = 0.561, p(2) = 0.394 y p(3) = 0.187.

La clase ganadora en este caso seria la 1 (la que tiene la probabilidad media
mas alta). El ultimo paso para este ejemplo seria asignarle su clase verdadera y
continuar el proceso con el siguiente ejemplo a analizar. En la figura 6.6 se detalla

el diagrama de flujo completo para un numero determinado de clases.

6.5 Paralelizacion.

La naturaleza transductiva del predictor Venn (TVP) visto hasta ahora le hace
ser computacionalmente ineficiente puesto que requiere entrenar el algoritmo
subyacente para cada posible clase de cada nueva muestra a analizar. En
[Lambrou 2014] se propone un nuevo enfoque, el predictor Venn inductivo (IVP).
Este predictor permite ganar velocidad al mismo tiempo que se obtienen buenos

resultados en prediccion y buena calibracion.

Este nuevo enfoque divide en dos partes las muestras. Por un lado estan las
muestras de entrenamiento del algoritmo subyacente y por otro lado estan las

muestras de calibracion para calcular las distribuciones de probabilidad de cada
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nueva muestra a analizar. En cada paso se crea una prediccion Venn analoga a la
que se realiza en la prediccion conformal inducida [Vovk 2005]. El planteamiento es
que las muestras una vez analizadas pasen a formar parte del conjunto de
calibracion. A su vez cada m muestras analizadas se le incorporan al conjunto de
entrenamiento muestras del conjunto de calibraciéon. De esta forma los dos
conjuntos crecen de la misma forma. La forma en la que el IVP gana velocidad es en
base a realizar menos calculos pues el hiperplano de separacion del algoritmo
subyacente se recalcula cada m muestras. En [Lambrou 2014] se puede encontrar
mas detalle sobre el IVP.

El método de validacién on-line visto en la seccion 6.2.2.1 ha sido el aplicado
en las pruebas. El primer paso para entrenar el modelo comienza con diez muestras
de cada clase tomadas al azar. Al ser un numero reducido de muestras, el impacto
computacional es mucho menor. Si el numero de muestras fuese muy elevado se
tendria que recurrir a otros métodos de paralelizacion. El IVP al realizar menos
calculos gana en velocidad de clasificacion pero a cambio los resultados a pesar de

ser buenos son inferiores al TVP.

Clasel Clase2 Clase3

El worker2 termina de procesar la muestra 1 de calibracion para
laclase 2. Quedalibrey portanto arrancael procesodeanalisis """
worker 1 | ? dela muestra 3 paralaclase 3.
worker 2 | Analisis para . 5
ke | muestra 1 i §
worker = 1 detest 3 | : |
worker 4 ; |
worker 5 1 Anglisis para 0| |
| muestra 2 ‘ ; Anélisis para
worker 6 detest | : muestra n
’ | de test
worker 7 Anélisis para Anélisispara |
muestra 3| | muestra 4 .
worker 8 de test | detest [
worker 9 Coordinacion.
tiempo

Figura 6.7. Implementacion paralela del Predictor Venn Inducido.

El algoritmo disenado para la paralelizacion se muestra en la figura 6.7. El

grafico muestra la paralelizacion de la fase de analisis de muestras. En este ejemplo
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el niumero de las clases a analizar es 3 y el nimero de workers disponibles es de 9.
El proceso comienza con el analisis de la muestra 1. Se realiza el calculo de
probabilidad asumiendo que la muestra 1 pertenece a cada una de las tres clases.
Esto lo realizan los tres primeros workers. De forma simultanea a este calculo, los
workers 4, 5y 6 realizan el mismo proceso para la muestra 2 pero con la muestra 1
ya asignada a su clase correspondiente. También de forma simultanea los workers 7
y 8 realizan el mismo calculo para la muestra 3 pero con las muestras 1 y 2
asignadas a su clase correspondiente. En este ultimo caso ya no quedan workers
libres a los que asignar el analisis de la muestra 3 para la clase 3. Pero justo
cuando termina el worker 2 se le asigna el analisis de la muestra 3 para la clase 3.
Al worker 9 le llegan los analisis de cada worker y es el encargado de calcular la
prediccion final de cada muestra en funcion de las predicciones enviadas por todos
los workers. E1 worker 9 también tiene como objetivo asignar cada muestra a su clase
correspondiente y posteriormente distribuir esta clase al resto de workers. A medida
que el proceso de calculo avanza, ciertas clases pueden tener mas muestras que
otras. Basta con fijarse por ejemplo que, cuando el worker 9 ha enviado la muestra n
de la clase 3 a los tres primeros workers, entonces a los workers 4, 5 y 6 esa muestra
ya les cuenta como muestra de entrenamiento y asi sucesivamente. Segin este
planteamiento, a los workers 7 y 8 les llegarian dos muestras mas de entrenamiento.
A estos tiempos de retardo hay que sumarles el tiempo de red y de gestion vistos en
la seccion 5.4.4. Estos motivos hacen que los tiempos de terminacion sean
diferentes y que el analisis de las muestras puedan realizarlo de forma colaborativa

todos los workers.

6.6 Experimentos y resultados.

A continuacién se detallaran los datos utilizados y su preprocesamiento (en
algunos casos) que sirvieron de entrada al algoritmo implementado asi como los
resultados obtenidos del predictor Venn. En adelante salvo que se indique lo

contrario los resultados pertenecen al predictor Venn transductivo (TVP).

6.6.1 Datos utilizados para pruebas.

Con el fin de poder analizar comodamente los resultados y hacer el trabajo
mas fluido, se disei6 una interfaz grafica, la consola VPtrain (figura 6.8). Esta

desarrollada mediante el lenguaje Matlab y dispone de los elementos necesarios
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para definir el modelo. Se puede parametrizar y tiene la posibilidad de mostrar
graficamente los resultados del modelo. Antes de afrontar el analisis de imagenes
del sistema de esparcimiento Thomson TJ-II (uno de los objetivos de la Tesis) y con
el fin de verificar los resultados con estudios anteriores, se analizaron tres bases de
datos diferentes. El motivo es que estas bases de datos no comparten la misma

estructura y esta caracteristica las hace aptas para la prueba. Se trata de las bases

de datos dermatologia, evaluacion de vehiculos y formas de onda del TJ-II.

B VPtrain lol & =
Training data Training data
Select path with data training Select path with test data
Ruta/carpeta de los Rutalcarpeta de los
|matrizBKGND. mat - indicesBKGND. mat -
matizCUTOFF.mat indicesCUTOFF.mat
matrizECRH.mat indicesECRH.mat
matrizNBIl.mat indicesNBI.mat
matrizSTRAY .mat indicesSTRAY . mat
/
©) Mixed (training & test data) Ruslcareiaiceics) <100
10 Number samples training Parallal ey
S ial Parallel profil local
1 q arallel profile ocal
g e e Q) Parallel Workers number 5
9 S :
o gl P Spread Parallel
1A=
81 /
| //“/ —SVM — Predictor Venn
7h! » ; Intervals number 8
f ik Sigma 51
6 1 c 10
Multiclass SVM
|
5 J FE:,cnl?on bf SVMseq Rutalcar |3
Inf. Bound
4 Accuracy
Sup. Bound — Panel PROCESS
0 200 400 600 800 1000 1200 oS Y 008
Samples Q) one vs. all

Figura 6.8. Consola de la aplicacion VPtrain.

e BD Dermatologia.

Esta base de datos se debe a un trabajo realizado por Gvnir [Gvnir 1998]. Es
una base de datos original de la universidad de California Irvine. Estos datos se
encuentran en el repositorio UCI [Lichman 2013]. La naturaleza de la informacion
gira en torno al diagnoéstico diferencial de las enfermedades en dermatologia. Todos
ellos comparten las caracteristicas clinicas de eritema y descamacion, con muy

pocas diferencias.
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Las enfermedades de este grupo son la psoriasis, la dermatitis seboreic, liquen
plano, pitiriasis rosada, dermatitis cronica, y la pitiriasis rubra pilaris.

Una dificultad para el diagnoéstico diferencial es que una enfermedad puede
mostrar las caracteristicas de otra enfermedad en la etapa inicial y puede tener los

rasgos caracteristicos en las siguientes etapas.

Cod. Clase Clase. Instancias.
1 psoriasis 112
2 seboreic dermatitis 61
3 lichen planus 72
4 pityriasis rosea 49
5 cronic dermatitis 52
6 pityriasis rubra pilaris 28

Tabla 6.2. Clases que componen la Base de Datos Dermatologia.

1 | erythema 18 | hyperkeratosis

2 | scaling 19 | parakeratosis

3 | definite borders 20 | clubbing of the rete ridges

4 | itching 21 | elongation of the rete ridges

5 koebner phenomenon 22 | thinning of the suprapapillary epidermis
6 polygonal papules 23 | spongiform pustule

7 | follicular papules 24 | munro microabcess

8 | oral mucosal involvement 25 | focal hypergranulosis

9 | knee and elbow involvement 26 | disappearance of the granular layer

10 | scalp involvement 27 | vacuolisation and damage of basal layer
11 | family history, (0 or 1) 28 | spongiosis

12 | melanin incontinence 29 | saw-tooth appearance of retes

13 | eosinophils in the infiltrate 30 | follicular horn plug

14 | PNL infiltrate 31 | perifollicular parakeratosis

15 | fibrosis of the papillary dermis | 32 | inflammatory monoluclear inflitrate

16 | exocytosis 33 | band-like infiltrate

17 | acanthosis 34 | Age (linear)

Tabla 6.3. Atributos de la clase de la base de datos dermatology.

Los valores de cada atributo de las clases que componen esta BD tienen un
rango de O a 3. Un valor O indica la no presencia de sintomas, el valor 3 indica el
valor mas alto y los valores 1 y 2 indican valores intermedios. La base de datos
Dermatology contiene 6 clases. Las instancias por clase van desde 28 para la clase
6 hasta 112 para la clase 1, en total hay 374 instancias. El detalle de estas clases

asi como el numero de instancias de cada una de ellas figuran en la tabla 6.2.
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Ademas cada instancia contiene 34 atributos y la descripcion de cada atributo esta
reflejado en la tabla 6.3. Uno de los motivos para utilizar esta base de datos es

cotejar los resultados descritos en el trabajo [Lambrou 2012b].

Atributo Valores
compra bajo, medio, alto o muy alto
mantenimiento bajo, medio, alto o muy alto
puertas 2,3,4,50mas
personas 2,4 0mas
maletero capacidad pequeiio, medio y grande
seguridad bajo, medio o alta

Tabla 6.4. Estructura de los datos de entrenamiento de
la base de datos UCI de evaluacion de vehiculos.

Nuevo valor

Atributo Valores nominal ..
numérico

compra muy alto
alto
medio
bajo
mantenimiento | muy alto
alto
medio
bajo

maletero

capacidad grande

mediano
pequefio
seguridad alta
media
baja

RINWIRIN| W [RINWRARIRINW P>

Tabla 6.5. Conversion de valores nominales a numeéricos
de la base de datos de evaluacion de vehiculo.

e BD evaluacion vehiculos.
Esta es una base de datos de la universidad de california, Irvine. Esta
disponible en UCI [Frank 2010]. Esta base de datos deriva de un modelo jerarquico

de decision y desarrollado originalmente para la demostracion de DEX. Son
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registros especificos sobre vehiculos y donados por Marco Bohanec en 1998
[Bohanec 1998]. En total hay 1728 instancias agrupadas en cuatro clases. Cada
clase contiene seis atributos descritos en la tabla 6.4. Algunos de estos atributos
tienen valores nominales que el modelo no puede tratar directamente. Por este
motivo fue necesario realizar una conversion de datos en cuatro de los seis
atributos. La tabla 6.5 muestra los atributos a los que se le aplico la conversion asi

como el valor numérico asignado a cada valor nominal.
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200 8

20 40 60 80 100 120 140 160 180 50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350

Sefial BKGND Sefial ECRH Sefial NBI

gt i gy
e
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50 100 150 200 250 300 350

Senal CUTOFF Senal STRAY

Figura 6.9. Muestras de imagenes del diagnostico de esparcimiento Thomson del TJ-II.

e Imagenes del diagnostico de esparcimiento Thomson del TJ-II.

El diagnoéstico Scatering Thomson (TSD) mide la temperatura y la densidad
electronica del plasma. Analiza el espectro de la luz dispersa del plasma. La luz
emitida por un pulso laser se dispersa por los electrones libres del plasma. Las
imagenes del plasma capturadas obedecen a diferentes métodos de calentamiento o

a calibraciones del sistema, véase la figura 6.9. El término esparcimiento Thomson se
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debe al efecto que se produce cuando la luz incidente posee una frecuencia

suficientemente baja. La luz es detectada y capturada [Makili 2014].

Clase Descripcidn N2 muestras

BKGND Fondo de la Cdmara ICCD. 107

ECRH Plasma durante el calentamiento ECRH. 461

CUTOFF Plasma después de alcanzada la densidad de corte durante el 42
calentamiento ECRH.

NBI Plasma durante el calentamiento NBI. 334

STRAY Luz parasita sin plasma. 205

Tabla 6.6. Imagenes del diagnéstico de esparcimiento Thomson del TJ-II.

La base de datos esta compuesta por cinco clases de imagenes que pertenecen
a diferentes estados del plasma. La tabla 6.6 explica de forma breve cada una de
ellas. Cada imagen se construye a partir de un fichero que contiene los valores de
cada pixel. En total son 221760 pixeles que se corresponden con una matriz 576
x385. Para el proceso de clasificacion, cada pixel tiene la funcion de atributo de la
clase.

Es por tanto necesario reducir los atributos de cada clase para que el
problema sea mas manejable. Esta necesidad ya se ve reflejada en trabajos previos
publicados sobre la clasificacion de estas imagenes [Vega 2010, Dormido-Canto
2012, Makili 2014]. El proceso de reduccion de dimensionalidad debe tratarse
mediante la transformada Wavelet. La familia de wavelet utilizada fue la de Haar
[Haar 1910]. En el anexo A se detallan los principos de la transformada wavelet y
como se ha aplicado a la reduccion de dimensionalidad de las imagenes.

Haciendo un analisis previo de las imagenes, se comprobd que la mayor parte
de informacion, o mejor dicho, la mayor energia de cada imagen residia en el centro
de la misma. Parecia licito por tanto centrarse en esta area de cada imagen. La
figura 6.10 muestra como se reduce el area de estudio para una imagen de la clase
CUTOFF. En este paso se reduce considerablemente la dimension de la imagen. A
esta imagen resultante se le aplica un nivel de descomposicion 4 de TW. El
resultado final es una matriz de 31x9. El proceso de reduccion de dimensionalidad
explicado anteriormente se tuvo que aplicar a todos los ficheros que componen la

base de datos de imagenes del diagnostico de esparcimiento Thomson TJ-II.

El objetivo de este estudio se centra en generar un modelo de predictor Venn

asi como su paralelizacion. Se entiende que los datos a clasificar llegan reducidos
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Imagen original de 576x386 pixel. 481x131 pixel.
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Transformada wavelet de nivel 4 Transformada wavelet de nivel 4
con 31x9 pixel. binarizada 31x9 pixel.

Figura 6.10. Ejemplo de las diferentes fases de preprocesamiento de
la imagen de la senal CUTOFF hasta llegar a la imagen a clasificar.

en dimensionalidad, es decir, aptos para entregar al predictor. Por tanto el tiempo
invertido en la reducciéon de dimensionalidad de los datos, no se ha tenido en
cuenta en el computo de tiempos del proceso paralelo final. No obstante, se podria
pensar en una paralelizacion de la reduccion de dimensionalidad para hacer el
procesamiento mas rapido aun. Sobre esto ultimo existen trabajos previos como se
detalla en [Acevedo 2009] en referencia a la paralelizacion de la transformada

wavelet de segundo orden.

6.6.2 Resultados.
Las pruebas se realizaron en el cluster DIA, con diferentes numeros de workers
y diferentes funciones Kernel siendo la funcion de base radial (RBF) la que mejores

resultados proporcioné. Se probo con numeros de bandas de 3 a 8. Los valores de C
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fueron de 1 a 1000000 y para sigma de 1 a 100. La figura 6.11 y la tabla 6.7
muestran los resultados de la paralelizacion para la base de datos de formas de
onda del TJ-11. En la grafica del speedup de la figura 6.11 se aprecia que el
speedup aumenta incluso superada la treintena de workers, no obstante se
comprueba que, a partir de un numero de 26 workers, el sistema no tiene grandes
progresos. A pesar de bajar el tiempo de proceso a medida que se incrementa el
numero de workers, no parece muy efectivo este incremento. Incluso se puede
apreciar que se alcanza el limite de Amdhal en torno a los 38 workers. Cabe recordar
que anadir mas workers a la agrupacion requiere incrementar la memoria que dedica
el front-end y dedicar tiempo a la gestion de estos nuevos workers y esto encarece el

tiempo de respuesta.

Namerode | ¢ o Evolucion Speedup.
Workers
1 13108 o

5 3830 > o
9 2018 1 /"

.0

13 1404 £ g /

17 1114 & 6 L/

21 1028 4 (/

26 934 2

30 902 0

35 872 0 10 '20 30 40 50

Ndmero de workers.

39 898
Tabla 6.7. Tiempos de Figura 6.11. Progreso de aceleracion para el
proceso vs. workers. Predictor Venn aplicado a formas de onda del TJ-IIL.

Las graficas de las figuras 6.12 a 6.17 y tablas 6.8 a 6.9 muestran las tasas de
aciertos asi como los intervalos de probabilidad referidos en la matriz P de
probabilidades vista en la seccion 6.4 para las bases de datos analisis de vehiculos,
dermatologia y formas de onda del TJ-II. En cada grafica se muestran tres series.
Cada serie se calcula en base a las formulas 6.23 a 6.25 vistas en la seccion
6.2.2.2. La serie color negro se refiere al intervalo superior y azul para el intervalo
inferior. Cuanto mas cercanos estén estos dos intervalos y la grafica de tasa de
acierto esté en el interior, mas acertada es la prediccion del modelo y el motivo es
que el intervalo de probabilidad es mas pequenio. Debido a esto se puede observar
que, en el inicio del proceso y con un numero bajo de muestras de entrenamiento,

estas dos graficas estan muy separadas. A medida que el modelo adquiere mas
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“inteligencia” su prediccion es mas certera. Como se comentoé en la seccion 6.2.2.1,
el método on-line comienza con un numero muy bajo de muestras y después de
cada prediccion se anade la muestra analizada al conjunto de entenamiento de su
clase. Esto hace que después de cada analisis el modelo cuente con mas muestras
para mejorar su prediccion. La efectividad (Acc.) o tasa de acierto viene definida por
la grafica roja. Al principio de la clasificacion la tasa de acierto es baja porque el
clasificador solo cuenta con pocas muestras en cada clase. A medida que analiza
nuevas muestras, el predictor aprende y mejora la clasificacion porque éstas
muestras de test analizadas se incorporan al conjunto de entrenamiento.

Para verificar la exactitud y calibrado del predictor basta con fijarse en la
figura 6.17. En ella se observa como los limites superior e inferior estan muy
cercanos y tienden a acercarse cada vez mas a la grafica de la tasa de acierto. Esto

quiere decir que el predictor esta bien calibrado.

Datos: Dermatologia.
Parametros: Num. Bandas=8, C=1ysigma=11.25.
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Figura 6.12. Analisis de la base de datos de dermatologia UCI. Con
numero de bandas igual a 8, sigma igual a 11.25y Cigual a 1.
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Datos: analisis de vehiculos.
Parametros: Num. Bandas=5, C=1y sigma=1.4.
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Figura 6.13. Analisis de la base de datos de vehiculos de UCIL.
Con numero de bandas igual a 5, sigma igual a 1.4 y Cigual a 1.

Datos: analisis de vehiculos.
Parametros: Num. Bandas=8, C=40y sigma=89.
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Figura 6.14. Analisis de la base de datos de vehiculos de UCIL.
Con numero de bandas igual a 8, sigma igual a 9 y Cigual a 40.
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Datos: BOL, DENSIDAD2, RX306, ECE7 y ACTON275.
11 Parametros: Nim. Bandas=8, C=14.5 y sigma=6.
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Figura 6.15. Analisis de la base de datos de formas de onda del TJ-II.
Con numero de bandas igual a 8, sigma igual a 6 y Cigual a 14.5.

Datos: BOL, DENSIDAD2, RX306, ECE7 y ACTON275.
Parametros: Num. Bandas=8, C=13y sigma=6.
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Figura 6.16. Analisis de la base de datos de formas de onda del TJ-
II. Con ntmero de bandas igual a 8, sigma igual a 6 y Cigual a 13.
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Datos: BOL, DENSIDAD2, RX306, ECE7 y ACTON275.
Parametros: Num. Bandas=8, C=11.5vy sigma=16.
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Figura 6.17. Analisis de la base de datos de formas de onda del TJ-II.
Con numero de bandas igual a 8, sigma iguala 1.6 y Cigual a 11.5.

Las graficas de las figuras 6.18 a 6.21 muestran el proceso de calibracion del
predictor. En ellas se pueden comprobar como afecta el parametro sigma en el
proceso de clasificacion y ver la respuesta del modelo. En la figura 6.18, para unos
valores de bandas=8, C=6 y sigma=9 se obtiene un porcentaje alto de acierto,
aproximadamente un 97% pero se puede ver que la grafica de la tasa de acierto
(Acc.) no esta entre los limites superior e inferior. Esto indica que el predictor no
esta bien calibrado.

En la figura 6.19 se han variado los valores pasando a ser de bandas=8, C=6y
sigma=7. La tasa de acierto baja ligeramente pero todavia esta por encima del limite
superior. En la figura 6.20 se baja un punto el valor de sigma, se ajusta en 6 y se
comprueba que la grafica de tasa de acierto entra en los limites y tiende a
estabilizarse.

Para terminar, en la figura 6.21 con unos valores de bandas=8, C=6 y
sigma=5.7 la grafica de la tasa de acierto se hace estable entre los limites superior e
inferior. Si el valor de sigma siguiera disminuyendo se alcanzaria el limite inferior

llegando incluso a superarlo para seguir bajando. Estas figuras muestran el
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proceso de calibrado del predictor Venn, pero el aspecto mas importante que
indican estas figuras es que una tasa de acierto alta (figura 6.18) no indica
necesariamente una prediccion correcta.

Quiza un clasificador sin la capa adicional de un predictor Venn daria altos
indices de efectividad para unos determinados valores de Cy sigma segun se ha
visto en la figura 6.18, pero con el predictor Venn se ve realmente que unos valores

altos de efectividad no siempre garantizan que la prediccion sea la mas acertada.

Datos: BOL, DENSIDAD2, RX306, ECE7 y ACTON275.
Parametros: Num. Bandas=8, C=6 y sigma=9.
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Figura 6.18. Analisis de la base de datos de formas de onda del TJ-II.
Con numero de bandas igual a 8, sigma igual a 9 y Cigual a 6.
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Datos- BOL, DENSIDAD2, RX306, ECE7 y ACTONZ275
Parametros Num Bandas=8, C=l Sv sigma=7
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Figura 6.19. Analisis de la base de datos de formas de onda del TJ-II. Con
numero de bandas igual a 8, sigma igual a 7y Cigual a 6.

Datos: BOL, DENSIDADZ, RX306, ECE7 y ACTONZ275
Parametros Num Bandas=8, C= Gv sigma=6.
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Figura 6.20. Analisis de la base de datos de formas de onda del TJ-II.
Con numero de bandas igual a 8, sigma igual a 6 y Cigual a 6.
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Datos: BOL, DENSIDAD2, RX306, ECE7 y ACTON275.
Parametros: Nim. Bandas=8, C=6 vy sigma=5.7.
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Figura 6.21. Analisis de la base de datos de formas de onda del TJ-II, con
numero de bandas igual a 8, sigma igual a 5.7 y Cigual a 6.

Tasa de . Intervalos de Probabilidad Longitud
acierto C Sigma N2 Bandas robabilidad omedio Intervalo
“ P ” pr ! probabilidad
94,58 % 11,53 16 8 91,89 % - 96,78 % 94,33 % 0,04
91,76 % 14,54 6 8 85,78 % - 99,64 % 92,71 % 0,13
92,76 % 13,12 6 8 86,72 % - 98,65% 92,68 % 0,11

Tabla 6.8. Tasa de acierto del Predictor Venn para formas de onda del TJ-II.

Tasa de . o Intervalos de Probabilidad LG
Base de datos . C | Sigma . . Intervalo
acierto Bandas probabilidad promedio L
probabilidad
Dermatologia | 96,29 % | 1 | 11,25 8 82,76 % - 98,55 % 90,65 % 0,15
Evaluacid
atacon 191 76% | 40 | 9 8 |8610%-9833% | 9221% 0,12
vehiculo

Tabla 6.9. Tasa de acierto del Predictor Venn para las
bases de datos Dermatologia y Evaluacién vehiculos.
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Los resultados del analisis de las imagenes de esparcimiento Thomson TJ-II se
muestran en las tablas de la 6.10 a 6.12 y figuras de la 6.22 a 6.25. La figura 6.25
hace referencia al IVP. Los datos fueron reducidos en dimensionalidad en un nivel 5,
6 y 7 de transformada wavelet si bien los mejores resultados se consiguieron con el
nivel 6 llegando a estar por encima del 96% de tasa de acierto y para diferentes
numeros de banda estando los modelos bien calibrados. Se puede comprobar que el
predictor Venn con mas muestras iniciales para generar el modelo obtiene mejores
intervalos (mas pequenos) de probabilidad. La tabla 6.10 muestra diferentes
resultados para tres modelos construidos. Cada modelo comienza con tres conjuntos
iniciales de diferentes dimensiones (10, 20 y 30 muestras). Para el primer modelo
(bandas=4, C=10 y sigma=13) tan solo el construido con 30 muestras iniciales
consigue estar dentro de los limites inferior y superior. El modelo construido con
bandas=8, C=100 y sigma=27 es el que obtiene mejores resultados con menor nimero
de muestras inciales. Ademas este modelo consigue ser estable. Estos resultados
tienen mucha relevancia en el sentido que, para alguna clase, este numero de
muestras supone el 2,16 % de las muestras total de la clase. Esto quiere decir que el

modelo comienza con un nimero muy pequeno de muestras para el entrenamiento.

Datos: BKGND, STRAY, ECRH,NBly CUTOFF.
Parametros:Num. Bandas=6 C=1y sigma=4.
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Figura 6.22. Analisis de la base de datos de imagenes de esparcimiento
Thomson TJ II. Con nimero de bandas igual a 6, sigma igual a 4 y Cigual a 1.
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Datos: BKGND, STRAY, ECRH, NBly CUTOFF.
Parametros: Num. Bandas=8 C=100 y Sigma:27.
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Figura 6.23. Analisis de la base de datos de imagenes de esparcimiento
Thomson TJ II con 30 muestras/clase iniciales para generar el modelo.

Datos: BKGND, STRAY, ECRH, NBly CUTOFF.
Parametros: Num. Bandas=8 C=1 y sigma=1.
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Figura 6.24. Analisis de la base de datos de imagenes de
esparcimiento Thomson TJ II mediante Predictor Venn Inducido (IVP).
Con numero de bandas igual a 8, sigma iguala 1y Cigual a 1.
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Datos: BKGND, STRAY, ECRH, NBly CUTOFF.

1 Parametros: Num. Bandas=8C=11y sigma=1.
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Figura 6.25. Analisis de la base de datos de imagenes de
esparcimiento Thomson TJ II mediante Predictor Venn Inducido (IVP).
Con numero de bandas igual a 8, sigma iguala 1y Ciguala 11.

Los resultados de tiempos del analisis paralelo se muestran en la tabla 6.13 y
figuras 6.26-6.27 donde se pueden ver las graficas del tiempo invertido y el speedup
para los dos tipos de predictor. En este caso se puede ampliar el nimero de workers
hasta 51. Disponer de una base de datos pequena ayuda para poder generar mayor
numero de workers (ver seccion 2.8.3.3). No obstante generar mas workers no
genera beneficio pues se puede comprobar que a partir de 30 workers no hay
mejora del tiempo de respuesta para el TVP y en el caso del IVP empeora. Ademas a
partir del worker 43 hay caida del rendimiento para el TVP. El IVP consigue mayor
velocidad pero los resultados son inferiores como era de esperar. La tabla 6.11
muestra los resultados para este predictor. E1 TVP tiene mayor robustez respecto al
IVP pues este ultimo solo consigue buenos resultados para un nimero de bandas
igual a 8, sigma igual a 1 y C para valores de 1 a 11. Sin embargo el TVP a pesar de
ser ligeramente mas lento, sus tres parametros tienen un rango de valores mucho

mas amplio y obtiene mejores resultados.
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Tasa de Muestras . N2 Intervalo de Probabilidad Longitud
acierto iniciales ¢ Sigma Bandas probabilidad promedio Intervalo
probabilidad
96,58 % 30 10 13 4 92,32 %-96,73 % 94,52 % 0,04
96,34 % 30 1 4 6 91,83 % -96,35% 94,09 % 0,04
95,32 % 30 100 27 8 92,67 %-97,32% 94,99 % 0,04
Tabla 6.10. Tasa de acierto del Predictor Venn para
imagenes esparcimiento Thomson TJ-II.
L Longitud
Tasa de Muestras . Ne Intervalo de Probabilidad
acierto iniciales ¢ Sigma Bandas probabilidad promedio I
probabilidad
90,53 % 10 1 1 8 81,20 % -92,36 % 86,78 % 0,11
Tabla 6.11. Tasa de acierto del Predictor Venn inducido
para imagenes esparcimiento Thomson TJ-II.

Muestras . Ne Tasa de Intervalode | Probabilidad | Llongitud | Fuerade
e e . C Slgma . . . Intervalo intervalo
iniciales Bandas | acierto probabilidad promedio | ,abilidad

10 1 4 6 94,96 % | 91,62 % - 98,04 % 95,01 % 0,064 NO
20 1 4 6 95,39% | 92,61 %-97,59 % 95,10 % 0,049 NO
30 1 4 6 96,34% | 91,83 % -96,35% 93,82 % 0,045 NO
10 10 13 4 95,32% | 93,34 %-96,13 % 94,82 % 0,027 NO
20 10 13 4 96,21 % | 94,63 % -95,35% 94,99 % 0,007 Sl

30 10 13 4 96,58 % | 92,32 %-96,73 % 94,52 % 0,044 NO
10 100 | 27 8 95,84 % | 90,83 % -97,64 % 94,23 % 0,068 NO
20 100 | 27 8 95,84% | 91,83 %-96,47 % 94,15 % 0,046 NO
30 100 | 27 8 95,32% | 92,67 %-97,32% 94,99 % 0,046 NO

Tabla 6.12. Tasa de acierto del Predictor Venn para imagenes

esparcimiento Thomson TJ-II con diferente niimero de muestras iniciales.
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s ILCICAN il IATICS N ieviviites IZIC N vivioia WIS
2 2358,98 30 131,42 2 943,59 30 78,85
5 630,87 35 131,96 5 252,34 35 105,56
10 410,23 39 131,56 10 164,09 39 118,42
15 220,43 43 131,45 15 88,17 43 197,17
20 180,65 47 132,34 20 72,26 47 224,97
25 141,76 51 133,32 25 70,88 51 293,32

Tabla 6.13. Relacion de tiempos de Proceso vs. Numero de workers.
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Figura 6.26. Tiempo de proceso para el Predictor Venn (TVP

vs. IVP)

aplicado a imagenes esparcimiento Thomson TJ-II.
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Figura 6.27. Progreso de aceleracion para el Predictor Venn (TVP
vs. IVP) aplicado a imagenes esparcimiento Thomson TJ-II.
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Capitulo VII.
Conclusiones.

Los escenarios para la busqueda de informacion cambian dia a dia. Hasta
hace poco el entorno de busqueda se centraba en datos almacenados como
variables multidimensionales. No cabe duda que las busquedas de informacion
avanzan hacia entornos con informacién poco o nada estructurada y que es
necesario procesar en poco tiempo.

Como punto de partida del trabajo y primer objetivo era habilitar un entorno
paralelo en el cluster del departamento DIA de la UNED que sirviera no solo para
implementar las aplicaciones desarrolladas en esta Tesis doctoral, sino para poder
utilizarse en futuros trabajos de investigacion. Se implementé un entorno de
trabajo Matlab. Se trata de un potente lenguaje y que posee una toolbox para
generar un entorno paralelo lo que hace que sea el mas idéneo para este trabajo.
Ademas del entorno paralelo, este lenguaje posee un potente conjunto de
instrucciones para manejar grandes conjuntos de datos.

Una vez generado el entorno paralelo en el cluster del dpto. DIA (UNED), se
procedio a realizar las primeras pruebas de capacidad del sistema y se comprobo
que el sistema tenia disponibilidad para aceptar altas cargas de trabajo. Se procedio
por tanto al analisis y busquedas de patrones concretos como son los modos
multiarmoénicos detectados en ciertas descargas de plasmas nucleares. Los
hallazgos coincidieron en su totalidad con los detectados por el experto. E1 modelo

fue capaz de aportar el/los intervalo/s temporal/es de cada uno de los armoénicos.

La metodologia propuesta de automatizaciéon de patrones abre una via
complementaria. Es decir la busqueda y clasificacion pueden ser dos funciones
totalmente complementarias. Ademas la misma metodologia propone una
paralelizacion de datos y de tareas. Puede haber diferentes usuarios utilizando
agrupaciones paralelas en el mismo cluster. Este hecho motiva que sea necesario
disponer de una estrategia de trabajos que optimize los recursos del sistema para
dar servicio a todos los usuarios. Dia a dia la computaciéon de alto rendimiento esta
mas extendida. Esto quiere decir que, en el futuro, los sistemas se haran mas
paralelizables. Sera imperativo disponer de estrategias de planificacion que sean

capaces de extraer el mayor partido a los sistemas.
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Haciendo foco en el entorno de la clasificacion, se han analizado y paralelizado
diferentes métodos de clasificacion mediante maquinas de vectores soporte para
grandes volumenes de datos. Tomando como base la libreria de Matlab para SVM,
se paralelizaron tres implementaciones diferentes del algoritmo SVM. Los datos de
entrada al clasificador fueron cinco tipos de senales de evolucion temporal del TJ-II.
Los resultados de clasificacion fueron 6ptimos generando altos valores de tasas de
acierto. Ademas la implementacion paralela mostro la escalabilidad del modelo lo

que le hace ser en conjunto una buena herramienta como clasificador multiclase.

La paralelizacion como hilo conductor lleva al ultimo objetivo del trabajo. El
desarrollo de una taxonomia basada en maquinas de vectores soporte en los
predictores Venn. Las tasas de acierto son buenas y muestran que la paralelizacion
implementada es correcta pues el sistema es capaz de mantener una buena tasa de
acierto. Respecto a los intervalos de probabilidad comentar también que se
consiguieron intervalos reducidos lo cual repercute en predicciones mas fiables.
Para validar la robustez de la implementacion realizada se utilizaron distintas bases

de datos de diferente naturaleza.

Lineas futuras de trabajo.

Indudablemente el futuro pasa por la computacion paralela. Es manifiesto que
la sociedad esta apostando por esta tecnologia y se perfila por tanto como un campo
de estudio de largo recorrido. Los sistemas en el futuro haran uso cotidiano de la
computacion paralela. En este sentido, los actuales sistemas que por ejemplo
procesan grandes cantidades de datos muy probablemente cambiaran la forma de
utilizar los recursos de los sistemas. Para optimizar estos resursos sera necesario
modelar y muy probablemente paralelizar la carga de trabajo y de esta forma
conseguir modelos con mejor respuesta. Por ese motivo, el modelado de la carga se
presenta como motivo de estudio con el fin de poder predecir a priori, la carga
computacional que puede llevar a cabo cada tarea para poder balancear con
bastante exactitud la ocupacion de los procesadores que intervienen en la

resolucion del problema.

La segmentacion de imagenes es otro campo que abre nuevas expectativas. Se
ha comentado en esta memoria la posibilidad de mantener un repositorio de
patrones para comparar regiones determinadas de una imagen. Mantener un
repositorio de patrones abre un abanico de posibilidades. Dado un patréon se

trataria por tanto de realizar busquedas muy efectivas y automaticas para la
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deteccion de patrones en bases de datos masivas. De esta forma se podria pensar
en un sistema de clasificacion basado en patrones que unido a la computaciéon
paralela aceleraria el tiempo de respuesta.

Profundizar en la paralelizacion de algoritmos de clasificacion es otra linea de
investigacion. Los algoritmos Dual Coordinate Descend y Stochastic  Subgradient
Descent se presentan como una opcion a tener en cuenta como algoritmos
subyacentes. Los predictores Venn demuestran ser una herramienta eficaz
mediante una paralelizacion sencilla lo que hace de ellos una potente herramienta
para ser aplicada en mas entornos como puede ser el analisis de regiones de un
imagen visto en el apartado 4.4.1. Por ultimo se podria pensar en paralelizar la

aplicacion de los predictores Venn a un mayor numero de algoritmos subyacentes.

Los avances realizados en el campo de la computacién en la nube, mas
conocido por el término inglés de Cloud Computing (figura 7.1), se presenta como
el futuro. El Cloud Computing puede ser visto como una computacion paralela
donde se distribuyen servicios de todo tipo: es posible tener unos centros de

computacion, otros de almacenamiento, etc.

Paquetesde Infraestructura Plataforma Software
Software (como servicio) (como servicio) (como servicio)
" .
[ Aplicaciones [ Aplicaciones 4“.’: Aplicaciones [ Aplicaciones
g K
[ Datos c [ Datos o Datos Datos ]
@ = <
= 7}
o - [Y]
qj [ Tiempo de ejecucién | © [ Tiempo de ejecucién g_ [ Tiempo de ejecucién [ Tiempo de ejecucién g
2 5 9 £
3 a k: 2
= [ Middleware o [ Middleware Ty [ Middleware [ Middleware o
L] T - g e
—_ 8 o ® [+1] [o]
v v g b =] =
B “ [ Sistema operativo % [ Sistema operativo E' [ Sistema operativo ] Q. [ Sistema operativo ] - 2
o = e 8 -
0 =
'g [ Virtualizacion [ Virtualizacion ]- 'g [ Virtualizacion ] -g [ Virtualizacién ] 2
3 3 0 o
1)) @ = [0']
c . . L - m n [}
© [ Servidores [ Servidores ] s [ Servidores ] - [ Servidores ] e)
e} =
= 3 5 .
o}
[ Almacenamiento [ Almacenamiento ] E [ Almacenamiento ] % [ Almacenamiento ]
1]
e a8
L [ Networking [ Networking J° [ Networking 9‘ [ Networking

Figura 7.1. Tipos de servicios Cloud.

249



La combinacion de todos estos elementos hace que surja la necesidad de tener
herramientas que permitan la virtualizacion. En este sentido la ultima version de
Matlab (R2016b) ofrece estas posibililidades. Se refuerzan las instrucciones
orientadas al Cloud Computing. Aparecen nuevas funciones para trabajar por
ejemplo con vectores de altas dimensiones en memoria, o bien es posible acceder de
forma transparente a datos remotos. También esta nueva version de Matlab
refuerza una rama del aprendizaje automatico que es el Deep Learning. Este es
especialmente adecuado para el reconocimiento de imagenes. En este sentido cobra
mas importancia lo comentado en el capitulo 4 que indica la posibilidad de generar
una base de datos con regiones o bien patrones descubiertos previamente

(figura 7.2).

BP1
BP2
BP3

Figura 7.2. Diferentes patrones BP1, BP2, BP3 y BP1-BP2-BP3.
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Anexos.

A. Reduccion de dimensionalidad.

La transformada wavelet es una herramienta muy utilizada en el
preprocesamiento de imagenes como puede ser reconocimiento de bordes,
clasificacion de texturas y la compresion de imagenes. Las wavelets son familias de
funciones que se emplean como funciones de analisis. La primera mencion de una

wavelet fue hecha por Alfred Haar [Haar et al.].

Pero hasta los anos 80 no arranca la evolucion importante de las wavelets
donde Ingrid Deaubechies [Daubechies et al.] publica un conjunto de wavelets orto-
normales que se convierten en el pilar de las aplicaciones wavelets. Existen dos
tipos de transformadas wavelets, la continua (CWT) y la discreta (DWT). La DWT se
utiliza para diferentes objetivos, entre ellos esta el tratamiento de imagenes donde
se suele utilizar para la reducciéon del ruido, la compresion (de vital importancia
tanto en la transmisiéon de grandes cantidades de datos como en su
almacenamiento) o la deteccion de determinados objetos en ciertos tipos de
imagenes. La DWT permite a su vez realizar una descomposicion de la imagen en
detalles y a diferentes niveles de resolucion (distintas escalas y orientaciones

diferentes.

Para la descomposicion wavelet aplicada a imagenes se utiliza la DWT 2D que
es una extension de la DWT 1D. La DWT 2D aplicada a imagenes trata cada fila y

cada columna por separado como si fueran una senal-unidimensional.

Mo
T |_‘|1 > I_ Columnas
filas — B [~[l2|—~1H
filas 41 L I_Qll 2 |__’ HL
H I—-Dll 2 I_ Columnas
I

Columnas

Imagen

Figura A.1. Descomposiciéon de un nivel de la DWT 2D.
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La figura A.1 muestra el proceso. La primera secuencia es separar las filas y
aplicarlas la TW. Se aplica primero un filtro H (pasa-altos) y un filtro L (pasa-
bajos). Posteriormente se aplica el mismo proceso a cada columna de la imagen. De
este proceso se obtiene cuatro sub-matrices. Una sub-matriz que contiene los
detalles de aproximacion LL, después esta la sub-matriz HL que contiene los
detalles horizontales, posteriormente se encuentra la sub-matriz LH que contiene
que contiene los detalles verticales y finalmente la sub-matriz HH que contiene los
detalles diagonales de la imagen. El simbolo 12 se refiere al proceso de decimacion.
Basicamente lo que hace la decimacion es tomar cada D muestras equidistantes de
la senal original, y descarta las demas. Dejando de esta forma una senal
equivalente pero con diferente tasa de muestreo. Esto hace que las sub-matrices

resultantes tengan una dimensionalidad mas baja.

TW nivel 1. sub-matrices de 288x193. TW nivel 5. sub-matrices de 18x13.

Sub-matriz detalles Aprox. Sub-matriz coefic. diagonal Sub-matriz detalles Aprox. Sub-matriz coefic. diagonal

[

Sub-matriz coef. vertical Sub-matriz coefic. Horizontal. Sub-matriz coef. vertical Sub-matriz coefic. Horizontal

Figura A.2. Descomposiciéon del nivel 1 y 5 de la DWT 2D.

Para la descomposicion wavelet aplicada a imagenes se utiliza la DWT 2D que
es una extension de la DWT 1D. La DWT 2D aplicada a imagenes trata cada fila y
cada columna por separado como si fueran una senal-unidimensional. La figura

La figura A.2 muestra la aplicacion de la transformada wavelet de ordenes 1 y
5 a la imagen de la senal CUTOFF de la figura 6.9. El proceso se inicia con una
imagen CUTOFF de dimensiones 576x386. Después de aplicar el primer nivel de
TW se obtienen sub-matrices de dimensiones 288x193. En un nivel 5 de TW se
obtendria sub-matrices de dimensiones 18x13. Existe por tanto una reduccion

considerable de dimensionalidad




B. Resultados en pared metalica.
La tabla que figura a continuacion muestra la relacion de descargas de pared

metalica en las que se ha detectado los patrones BP1, BP2 y BP3. La primera
columna indica el nimero de descarga, la segunda columna la frecuencia donde se
ha encontrado el fundamental y las dos columnas restantes indican el comienzo y

fin de intervalo temporal donde se han localizado.

Numero Descarga Frec. Ppal (KHz.) Inic. Intervalo (sg.) Fin Intervalo (sg.)
81886 6,6111 61,1007 61,3443
82214 3,5556 53,5175 53,7523
82129 4,3704 52,5648 52,6009
82226 6,5556 59,0939 59,2548
81884 6,3333 59,0858 59,4121
82228 2,3333 59,0858 59,4121
82038 5,5107 53,5363 53,7320
82230 2,5556 59,2154 59,5509
82141 5,6389 56,8218 56,8980
82215 5,4195 56,7061 57,0394
82373 2,3595 52,3607 52,8485
82754 6,3370 57,3499 57,9325
82749 2,4679 57,2568 57,6872

5,7161 56,8193 57,0345
82485 5,6172 58,5696 59,0631
82722 7,9556 48,2281 48,3629
82753 6,0806 57,4960 57,6395

4,6725 57,7566 58,1066
82414 3,1556 56,7714 56,8171
82483 5,2359 59,0175 59,2914

4,5000 59,5883 59,6079

4,4472 59,7472 59,7863
83188 4,6222 57,5521 57,8940
82792 5,5556 50,1977 50,2817
82880 5,1472 57,2637 57,4156
83225 5,1111 53,3718 53,4978
83231 7,7991 56,7004 56,8264
83364 5,5556 58,1535 58,6405
83577 6,3993 63,4549 63,5266
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6,0556 63,5342 63,5521
5,6024 61,5328 61,6763
5,6389 61,6848 61,7226
83509 5,0944 55,0520 55,4781
83575 5,2601 60,6905 61,1210
5,3909 63,1567 63,3720
3,8889 62,9961 63,0678
3,7222 63,0718 63,1196
4,9444 63,1277 63,1316
84343 5,0491 54,2764 54,4938
84365 4,6181 52,7487 53,0748
5,3510 52,3064 52,7411
84520 5,0172 60,2384 60,6340
84535 6,5556 59,9623 60,0058
6,4722 59,8427 59,9514
6,3889 59,7340 59,8427
5,8254 59,0482 59,4177
84363 5,1980 52,0057 53,1470
84525 4,8547 61,0366 61,4323
84538 3,9287 48,5617 48,7139
85073 5,7371 53,7330 53,7267
4,3389 53,7634 53,9156
84948 5,3056 57,2607 57,3259
7,5760 56,7650 57,1259
8,7250 56,9050 56,9670
9,8340 56,8230 56,8760
85038 2,3422 54,2982 54,6460
2,1441 54,6789 54,9632
84820 3,8690 52,5710 52,6771
4,5463 52,4920 52,5010
5,4896 52,3150 52,4759
84617 5,3601 50,5978 51,2545
8,9770 51,6043 51,8087
84646 5,2087 55,3997 55,4040
5,2087 55,6788 55,9354
4,9484 55,4767 55,5811
85183 4,9167 54,9473 55,0603
4,7824 55,1532 55,2228
5,4942 56,2274 56,3969
6,1685 56,4876 56,7650




85184 5,0802 58,2463 58,5855
85237 5,1794 53,2764 53,6025
5,8704 60,3222 60,4200
3,6806 60,5845 60,7497
3,1389 60,7871 60,8149
85268 3,6204 56,8168 56,9147
2,4268 58,0228 58,1858
85403 5,2151 49,7283 50,0544
85235 5,9889 55,6596 55,7248
5,3889 55,2390 55,3042
3,2222 56,0216 56,1520
3,4246 56,2265 56,3244

Tabla B.1l. Relacion de patrones encontrados de descargas de pared metalica.
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C. Caodigo.

function pingpongV2(numWorTot);
% funcion para analizar el tiempo de transmision enter los diferentes worker de la
% comunidad con diferente longitud de mensaje
warning off;
mpilnit;
MJS = findResource('scheduler','type’,'jobmanager’);
matlabpool close force;
% arranque de la sesion paralela
matlabpool(‘'open’,'MJS',numWorTot, 'AttachedFiles',...
{fullfile(pwd, 'VPmoduloPPAL.m")});
tic;
% limpieza de ficheros de logs
delete('temp_2*.txt');
global h;
contadorBucle=1,
global contadorBucle
% funcién para tomar tiempo
tiempo=tic;
spmd(numWorTot);
% envio comienzo a todos los worker
broadcast_id = 1;
if labindex==broadcast_id
for i=1:512
tabla(i)=8;
end
msg4096=tabla;
msg2048=tabla(1:256);
msgl024=tabla(1:128);
msg512=tabla(1:64);
msg128=tabla(1:16);
tic;
fori=1:10
labSend(msg128,2);
ok=labReceive(2);
end
disp([tiempo. para 128 bytes. en 10 iteraciones...:.", num2str(toc(tiempo)/10)]);
for i=1:10
labSend(msg512,2);
ok=labReceive(2);
end
disp(['tiempo. para 512 bytes. en 10 iteraciones...:.", num2str(toc(tiempo)/10)]);
fori=1:10
labSend(msg1024,2);
ok=labReceive(2);
end
disp([tiempo. para 1024 bytes. en 10 iteraciones.....", num2str(toc(tiempo)/10)]);

fori=1:10
labSend(msg2048,2);
ok=labReceive(2);
end
disp([tiempo. para 2048 bytes. en 10 iteraciones.....', num2str(toc(tiempo)/10)]);
for i=1:10
labSend(msg4096,2);
ok=labReceive(2);
end
disp([tiempo. para 4096 bytes. en 10 iteraciones...:.", num2str(toc(tiempo)/10)]);
else
for i=1:10
tabla=labReceive(1);
labSend(tabla,1);
end
for i=1:10
tabla=labReceive(1);
labSend(tabla,1);
end
fori=1:10
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tabla=labReceive(1);
labSend(tabla,1);

end
for i=1:10
tabla=labReceive(1);
labSend(tabla,1);
end
for i=1:10
tabla=labReceive(1);
labSend(tabla,1);
end

end;
end;

function Radix2_PLL(x,numWorker)
% funcion que paraleliza calculo de la FFT mediante
% algoritmo RADIX
clc;
warning off;
[N,col]=size(x);
X=X
M=N/2;
mpilnit;
matlabpool(‘open’,'MJS',;numWorker, 'AttachedFiles',...
{fullfile(pwd, 'Radix2_PLL.m"});
numlabsW=numlabs-1;
tiempo=tic;
spmd
if labindex==numlabs %este worker es el que lleva el control y es necesario que este en el nodo ppal ni que
for NivelSec=1:col % sea el dltimo
numlabsW=numlabs-1;
NumPw=numlabs-1;
M=N/2;
nivel=1
while nivel<(log2(N))
x= labBroadcast(labindex,x); %se envia el vector a todos los wrk
% ahora se reciben las casillas a modificar de cada worker activo
for numlab=1:NumPw
idx1=labReceive(numlab); % se carga posicion de la primera mitad
x(idx1)=labReceive(numlab); % x(n+index+1)+ x(n+index+M+1);
idx1=labReceive(numlab); % se carga posicion de la segunda mitad
x(idx1)=labReceive(numlab); % se carga dato
end
nivel=nivel+1;
M=M/2;
if M<NumPw  NumPw=NumPw/2; end;
if  nivel==log2(N) %aqui se finaliza porque el Gltimo calculo lo hace el wrk master
nivel=log2(N); % se hace para parar el bucle
end
end
end
else
for NivelSec=1:col
M=N/2;
numlabsW=numlabs-1;
NumPw=numlabs-1;
proceso=true;
nivel=0;
while proceso
nivel = nivel+1,;
x= labBroadcast(humlabs);
if (M>=NumPw)&& (labindex<=NumPw)
for indice =0:(N/(2"(nivel-1))):(N-1);
for n=0:(NumPw):M-1
idx1=n+indice+1+(labindex-1);
idx2=n+indice+M+1+(labindex-1);
a=x(idx1)+x(idx2);
b=x(idx1)- x(idx2).*exp((-]*(2*pi)/N)*(2"(nivel-1))*(n));
end
end



labSend(idx1,numlabs);
labSend(a,numlabs);
labSend(idx2,numlabs);
labSend(b,numlabs);
end
M=M/2;
% se ajusta el numero de workers a trabajar en el siguiente nivel
if M<NumPw  NumPw=NumPw/2; end
if (NumPw==1) proceso=false; end
end
end
end
end
disp(['Tiempo total .....", num2str(toc(tiempo))]);

function [alphas offset] = segminopt_version_paralela_codistribute(targetLabels, boxConstraints, kernelFunc,
rbf_sigma,smoOptions,kfun,numlabs)

% funcion que implementa el algoritmo spread Kernel en version paralela MATLAB
narginchk(4,8);

fecha=datestr(now);disp(fecha);

warning off;

tiempo4=tic;

% se analiza porque en el vector de etiquetas las primeras son las -1
indice=(targetLabels==-1);

tope=Ilength(find(indice));

var=matfile('variables.mat');

datal=var.training(1:tope,:);

% ahora se mira a ver hasta donde llega el tamafio de la segunda variable y la cargo
[tope2,~]=size(var.training);

data2=var.training(tope+1:tope2,:);

[grouplndex, groupString] = grp2idx(targetLabels);

targetLabels= 1 - (2* (grouplndex-1));

data=[datal;data?2];

disp(['Nombre del proceso en curso....:', mfilename(‘fullpath’)]);

if nargin ==
smoOptions = svmsmoset;
end;
switch(smoOptions.Display)
case 'iter'
smoOptions.verbose = 2;
case 'final'
smoOptions.verbose = 1;
otherwise
smoOptions.verbose = 0;
end
% se revisa la consistencia de los datos
try

if isempty(datal) & isempty(data2)
error(message('stats:svmtrain:InvalidoTraining'));

end

catch
disp('**** error/\****');

end

nPointsl = size(datal, 1);

nPoints2 = size(data2, 1);

nPoints = nPoints1+nPoints2;

if ~isequal(size(targetLabels), [nPoints 1])
error(message('stats:svmtrain:InvalidY Size"));

end

if ~all(boxConstraints >= smoOptions.TolKKT)
error(message('stats:svmtrain:Invalidinput"));

end

%

%Implementacion de: Sequential Minimal Optimization

%

% INITIALIZATION
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%
% se chequea las condiciones de KKT para final convergencia
tolKKT = smoOptions.TolKKT;

npgs=0;

% Tolerancia a chequear por cada vector

svTol = sqrt(eps);

% Numeo de datos en total:

nPoints = length(targetLabels);

% Number of accepted KKT violations

acceptedKKTviolations = smoOptions.KKTViolationLevel * nPoints;
% Creacion de la matril kernel

fullKernel = []; % initialiciala

kernelDiag = [];

subKernel = [J;

subKernellndices = [J;

leastindices = ];

if nPoints <= smoOptions.KernelCachéLimit

try
fullKernel = kernelFunc(data, data);
catch ME
error(message('stats:svmtrain:ErrorfuncionKernel', ME.message));
end
else
try

if stremp(kfun,'@rbf_kernel’)
Points = size(data, 1);
tic;
% se calcula con parfor la digonal de la kernel
parfor i=1:Points
kernelDiag(i,1) = exp(-(1/(2*rbf_sigma”2))*(repmat(sgrt(sum(data(i,:)."2,2).*2),1,...
size(data(i,:),1))-2*(data(i,:)*data(i,:)")+repmat( sqrt( sum(data(i,:)."2,2)'.2), size(data(i,:),1),1)) );

end
else
kernelDiag = arrayfun(@(idx) kernelFunc(data(idx, :), data(idx, :)),(1:nPaints)");
end
catch ME
error(message('stats:svmtrain:ErrorfuncionKerner', ME.message));
end

clear(‘data’);

s = max(1, floor(smoOptions.KernelCachéLimit"2 / nPoints));

leastindices = zeros(1,s);

subKernel = zeros(nPoints, s);

subKernellndices = zeros(1, nPoints);
end
if ~isempty(fullKernel)

kerDiag =diag(fullKernel);
else
kerDiag = kernelDiag;
end

% se inicializan los alfas,y el gradiente
alphas = zeros(nPoints, 1);
objGrad = ones(nPoints, 1);
offset = NaN;
offset_1=NaN;
Avec = zeros(size(targetLabels));
Avec(targetLabels==-1) = - boxConstraints(targetLabels==-1);
Bvec = zeros(size(targetLabels));
Bvec(targetLabels==1) = boxConstraints(targetLabels==1);
upMask = targetLabels .* alphas < (Bvec - svTol);
downMask = targetLabels .* alphas > (Avec + svTol);
idxHelper = 1:nPoints;
9%0%%%%%% %% %% % %% % %% %% %%
%
% BUCLE PRINCIPAL
% esta es la zona de trabajo de los workers
%
% Este bucle principal calcula la pareje de Alfas y el working set usanfo el Maximun Gain Method.
itCount=0;
disp(['tiempo invertido en segundos tiempo_4 .....:", num2str(toc(tiempo4))]);
tiempo5=tic;




fecha=datestr(now);disp(fecha);

cont_kercol_SIAlmac=0;

cont_kercol_NOAImac=0;

cont_Kij_SIAlmac=0;

cont_Kij_NOAImac=0;

cont_kerCol_idx1_NOAImac=0;
cont_kerCol_idx1_SlAlmac=0;
cont_kerCol_idx2_NOAImac=0;
cont_kerCol_idx2_SIAlmac=0;

%clear('data*');

spmd

% se reparte la matriz Kernel entre todos los worker
templ=codistributed(datal’);
[Lmin1,Lmax1]=globallndices(templ,2);
dataWorkerl=getLocalPart(templ);

[tam1, ~]=size(templ');

temp2=codistributed(data2");
[Lmin2,Lmax2]=globallndices(temp2,2);
dataWorker2=getLocalPart(temp2");
upMaskWr=logical(zeros(size(upMask)));
downMaskWr=logical(zeros(size(downMask)));
upMaskWr(Lminl:Lmax1,:)= upMask(Lminl:Lmax1,:);
upMaskWr((Lmin2+tam1):(Lmax2+tam1),:)=upMask((Lmin2+tam1):(Lmax2+tam1),:);
downMaskWr(Lminl:Lmax1,:)= downMask(Lminl:Lmax1,:);
downMaskWr((Lmin2+tam1):(Lmax2+tam1),:)=downMask((Lmin2+tam1):(Lmax2+tam1),:);
tiempoTOT=0;

if labindex==numlabs

% se envia un primer mesaje a todos los worker para que entren en un blucle de ejecucion mediante sentencia:

shared_data = labBroadcast(numlabs, 0);% envio un primer mesaje a todos los worker para que
% entren en un blucle de ejecucion mediante sentencia:
para=0;
else
para = labBroadcast(numlabs); % se recibe control de terminacion desde el wrk ppal
end
if labindex==numlabs
disp('Soy el worker ppal y entro en bucle ppal’)
end
while ~para
% se busca el primer alfa
[vall idx1] = max(targetLabels(upMaskWr) .* objGrad(upMaskWr));
tmp = idxHelper(upMaskWwr);
idx1 = tmp(idx1);
%try
if labindex==1
labSend(idx1,2); % se envia al wrk ppal
labSend(vall,2);
elseif labindex==numlabs %este es el worker que esta en el front-end
lab=labindex-1;
idx1Ant=labReceive(lab);
vallAnt=labReceive(lab);
if vallAnt<=vall % tomar el valor minimo y ese el que envio al resto de Wr
shared_data = labBroadcast(numlabs, idx1Ant);
shared_data = labBroadcast(numlabs, vallAnt);
idx1=idx1Ant;
vall=vallAnt;
else
shared_data = labBroadcast(numlabs, idx1);
shared_data = labBroadcast(numlabs, vall);
end
else
lab=labindex-1;
idx1Ant=labReceive(lab); % se toman los valores del Wr anterior
vallAnt=labReceive(lab);
lab=labindex+1;
if vallAnt<=vall
labSend(idx1Ant,lab);
labSend(vallAnt,lab);
else
labSend(idx1,lab);
labSend(vall,lab);
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end
end
% todos los Wr reciben el idx1 y su valor vall
if labindex~=numlabs
idx1= labBroadcast(numlabs);
vall=labBroadcast(numlabs);
end
% se busca el segundo alfa de acuerdo la algoritmo de ganancia maxima.
% hay que encontrar el idx2
mask = downMaskWr & (targetLabels .* objGrad < vall);
gainNumerator = (targetLabels(mask) .* objGrad(mask) - vall) .*(targetLabels(mask) .* objGrad(mask) - vall);
if isempty(fullKernel)
if ~isempty(fullKernel)
kerColl = fullkernel(:, idx1);
else
if subKernellndices(idx1) == 0
% aqui es que no he encontrado la columna almacenada en la caché da el param: subKernel_Index
deletelndex = leastindices(end);
if deletelndex ==
% la variable subKernel no esta complete aun
subKernel_Index = 1 + max(subKernellndices);
else
subKernel_Index = subKernellndices(deletelndex);
subKernellndices(deletelndex) = 0;
end
% introducir la columna calculada
subKernellndices(idx1) = subKernel_Index;
% se calcual la nueva columna kernel y se guradara con el indice 'kernelColldx'.
% la funcion kernle_col devuelve la columna de la matriz kernel correspondiente a la fila idx1
tiempol=tic;
kerColl=kernel_col(idx1,rbf_sigma,Lminl,Lmax1,Lmin2, Lmax2, dataWorkerl, dataworker2,tam1,kfun);
tiempoTOT= toc(tiempol)+tiempoTOT,;
if labindex==numlabs
subKernel(:,subKernel_Index)=kerCol1; % el unico que almacena las columnas calculadas es el worker
ppal por eso tiene una caché alta
end
leastindices(2:end) = leastindices(1:end-1);
leastindices(1) = idx1;
cont_kercol_NOAImac=cont_kercol_NOAImac+1;
else
if labindex==numlabs
cont_kercol_SIAlmac=cont_kercol_SIAlmac+1;
kerColl = subKernel(:, subKernellndices(idx1));
dato=labBroadcast(numlabs, kerCol1);

else
kerColl=labBroadcast(numlabs);
end
end
end
gainDenominator = -4 * kerCol1(mask) + 2 * kerDiag(mask) + 2 *kerDiag(idx1);
else
gainDenominator = -4 * fullKernel(mask, idx1) + 2 * kerDiag(mask) + 2 *kerDiag(idx1);
end

[~, idx2] = max(gainNumerator ./ gainDenominator);
tmp = idxHelper(mask);
idx2 = tmp(idx2);
val2 = targetLabels(idx2)' * objGrad(idx2);
if isempty(idx2)
% Si el metodo ganancia maxima falla pues se toma el metodo par que viola de forma maxima.
[val2 idx2] = min(targetLabels(downMaskWr) .* objGrad(downMaskWr));
tmp = idxHelper(downMaskWr);
idx2 = tmp(idx2);
end
% se envia el idx2 al resto de Wr. Se hace igual como para el Idx1. Cada Wr le envia el datos al inmediato superior
if labindex==1
labSend(idx2,2); % le envio al wrk inmediato ppal. Por comodidad trato el Wr 1 diferente al rsto
labSend(val2,2);
%este es el worker que esta en el front
elseif labindex==numlabs
lab=labindex-1;



idx2Ant=labReceive(lab);
val2Ant=labReceive(lab);

if (vall-val2Ant)>=(vall-val2) % se toma el valor minimo y ese el que envio al resto de Wr

shared_data = labBroadcast(numlabs, idx2Ant);
shared_data = labBroadcast(numlabs, val2Ant);
idx2=idx2Ant;
val2=val2Ant;
else
shared_data = labBroadcast(numlabs, idx2);
shared_data = labBroadcast(numlabs, val2);
end
itCount= itCount+1;
if labindex==numlabs
if mod(itCount, 500) ==
fecha=datestr(now);disp(fecha);

disp(['Numero de iteracciones......:", num2str(itCount)]);
end
end
% vall-val2
if ((vall -val2) <= tolKKT) % Analisis de las condiciones de KKT
para=1;

shared_data = labBroadcast(numlabs, para);
offset_1 = (vall + val2) / 2;
disp(['Numero de iteraciones....... ", num2str(itCount)]);
% se coje el vector de alfas del primer nodo pues da igual. Es decir todos los nodos
% tienen el mismo vector de alfas y por eso da igual coger cualquiera. bucle=false;
% salida pues al estar en un bloque spmd no se puede usar el return;
elseif itCount > smoOptions.MaxIter
para=1;
shared_data = labBroadcast(numlabs, para);
else
offset_1=(vall+val2)/2;
para=0; % orden de parada a todos los Wr xq se ha llegadoa la convergencia
shared_data = labBroadcast(numlabs, para);
end
else % se trata el envio que hacen el resto de Wr
lab=labindex-1;
idx2Ant=labReceive(lab); % se toma los valores del Wr anterior
val2Ant=labReceive(lab);
if (vall-val2Ant)>=(vall-val2)
lab=labindex+1;
labSend(idx2Ant,lab);
labSend(val2Ant,lab);
else
lab=labindex+1;
labSend(idx2,lab);
labSend(val2,lab);
end
end
if labindex~=numlabs
idx2= labBroadcast(numlabs);
val2=labBroadcast(humlabs);
% se recibe el control de parada desde el Wr ppal.
para = labBroadcast(numlabs);
end
%%%%%%%%%% %% % %% %% %%%% %% % %% %% %% %
% ahora ya se tiene el working set es decir idx1 e idx2.
% ahora se debe calcular la solucion analitica es decir los alfas
%%%% %% %% %%%% %% % % %% %%% %% % %% %% % %%
if ~para % si no se ha terminado hay que seguir actualizando
if ~isempty(fullKernel) % se tiene la matriz kernel almacenada
Kii = fullKernel(idx1,idx1);
Kjj = fullKernel(idx2,idx2);
Kij = fullKernel(idx1,idx2);
else
Kii = kernelDiag(idx1);
Kjj = kernelDiag(idx2);
if subKernellndices(idx1) > 0

if labindex==numlabs % esto es necesario porque solo el wrk ppal tiene la matriz subkernel

cont_Kij_SIAlmac= cont_Kij_SIAlmac+1;
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Kij = subKernel(idx2, subKernellndices(idx1));
dato=labBroadcast(numlabs, Kij);

else
Kij =labBroadcast(numlabs);

end

elseif subKernellndices(idx2) > 0

else

end

if labindex==numlabs
cont_Kij_SIAlmac= cont_Kij_SIAlmac+1,;
Kij = subKernel(idx1, subKernellndices(idx2));
dato=labBroadcast(humlabs, Kij);
else
Kij =labBroadcast(numlabs);
end

% Se llega a este apartado solamente si la columna necesaria
% no esta en la caché
deletelndex = leastindices(end);
if deletelndex == 0
subKernel_Index = 1 + max(subKernellndices);
else
subKernel_Index = subKernellndices(deletelndex);
subKernellndices(deletelndex) = 0O;
end
% aqui es donde se almacena el indice de la columna que
% se guardara.
subKernellndices(idx2) = subKernel_Index;
% Se calcula la nueva columna kernel y la guardara con el indice ‘kernelColldx'.
Kij=kernel_col(idx2,rbf_sigma,Lmin1,Lmax1,Lmin2, Lmax2, dataWorkerl, dataWorker2,tam1,kfun);
leastindices(2:end) = leastindices(1:end-1);
leastindices(1) = idx2;
cont_Kij_NOAImac=cont_Kij_NOAImac+1;
if labindex==numlabs
subKernel(:,subKernel_Index)=Kij;
end

eta = Kii + Kjj - 2 * Kij; % ya estan calculados los indices porque no se tiene almacenada matriz kernel
% los indices directamente
if targetLabels(idx1) * targetLabels(idx2) ==

Low = max(0, alphas(idx2) + alphas(idx1) - boxConstraints(idx1));

High = min(boxConstraints(idx2), alphas(idx2) + alphas(idx1));

else

Low = max(0, alphas(idx2) - alphas(idx1));
High = min(boxConstraints(idx2), boxConstraints(idx1) + alphas(idx2) - alphas(idx1));

end

if eta > eps

else

end

% se calculan los nuevos valores de alpha(i) alpha(j) pero aun no se almacenan
lambda = - targetLabels(idx1) * objGrad(idx1) + targetLabels(idx2) * objGrad(idx2);
alpha_j = alphas(idx2) + targetLabels(idx2) / eta * lambda;

if alpha_j < Low

alpha_j = Low;
elseif alpha_j > High

alpha_j = High;
end

s = targetLabels(idx1) * targetLabels(idx2);

fi = - objGrad(idx1) - alphas(idx1) * Kii - s * alphas(idx2) * Kij;

fj = - objGrad(idx2) - alphas(idx2) * Kjj - s * alphas(idx1) * Kij;

Li = alphas(idx1) + s * (alphas(idx2) - Low);

Hi = alphas(idx1) + s * (alphas(idx2) - High);

psi_| = Li*fi + Low * fj + Li * Li * Kii / 2 + Low * Low * Kjj/ 2 + s * Low * Li * Kij;
psi_h = Hi * fi + High * fj + Hi * Hi * Kii / 2 + High * High * Kjj / 2 + s * High * Hi * Kij;
if psi_| < (psi_h - eps)

alpha_j = Low;
elseif psi_| > (psi_h + eps)
alpha_j = High;

else % no hay progreso
alpha_j = alphas(idx2);
npgs=npgs+1,;
end



% nuevo valor alpha(i)
alpha_i = alphas(idx1) + targetLabels(idx2) * targetLabels(idx1) *(alphas(idx2) - alpha_j);
if alpha_i < eps
alpha_i = 0;
elseif alpha_i > (boxConstraints(idx1) - eps)
alpha_i = boxConstraints(idx1);
end
% se actualiza el gradiente
if isempty(fullKernel)
if ~isempty(fullKernel)
kerCol_idx1 = fullKernel(:, idx1);
else
if subKernellndices(idx1) ==
% si no esta almacenada la columna
% kernel debe calcularse
deletelndex = leastindices(end);
if deletelndex ==
subKernel_Index = 1 + max(subKernellndices);
else
subKernel_Index = subKernellndices(deletelndex);
subKernellndices(deletelndex) = 0O;
end
subKernellndices(idx1) = subKernel_Index;
% se calucla la nueva columna kernel y se guardara con el indice 'kernelColldx'.
% la funcion kernel_col devuelve la columna de la matriz kernel correspondiente a la fila idx1
tiempol=tic;
kerCol_idx1=kernel_col(idx1,rbf_sigma,Lminl,Lmax1,Lmin2, Lmax2, dataWorkerl,
dataWorker2,tam1,kfun);
tiempoTOT=toc(tiempol)+tiempoTOT,;
leastindices(2:end) = leastIndices(1:end-1);
leastindices(1) = idx1;
% kerCol_idx1 = subKernel(;, subKernel_Index);
if labindex==numlabs
subKernel(:,subKernel_Index)=kerCol_idx1;
end
cont_kerCol_idx1_NOAImac=cont_kerCol_idx1_NOAImac+1;
else
cont_kerCol_idx1_SIAlmac=cont_kerCol_idx1_SIAlmac+1;
if labindex==numlabs
kerCol_idx1 = subKernel(:, subKernellndices(idx1));
dato=labBroadcast(numlabs,kerCol_idx1);
else
kerCol_idx1=labBroadcast(numlabs);
end
end
end
if ~isempty(fullKernel)
kerCol_idx2 = fullKernel(:, idx2);
else
if subKernellndices(idx2) ==
deletelndex = leastIndices(end);
if deletelndex ==0
% la variable subKernel no esta completa aun
subKernel_Index = 1 + max(subKernellndices);
else
subKernel_Index = subKernellndices(deletelndex);
subKernellndices(deletelndex) = 0O;
end
subKernellndices(idx2) = subKernel_Index;
% se calcula la nueva columna kernel y se guradara con el indice 'kernelColldx'.
% la funcion kernle_col devuelve la columna de la matriz kernel correspondiente a la fila idx2
tiempol=tic;
kerCol_idx2=kernel_col(idx2,rbf_sigma,Lmin1,Lmax1,Lmin2, Lmax2, dataWorker1l,
dataWorker2,tam1,kfun);
tiempoTOT=toc(tiempol)+tiempoTOT,;
leastindices(2:end) = leastindices(1:end-1);
leastindices(1) = idx2;
if labindex==numlabs
subKernel(:,subKernel_Index)=kerCol_idx2;
end
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cont_kerCol_idx2_NOAImac=cont_kerCol_idx2_NOAImac+1;

else
cont_kerCol_idx2_SIAlmac=cont_kerCol_idx2_SIAlmac+1;
if labindex==numlabs
kerCol_idx2= subKernel(:, subKernellndices(idx2));
dato=labBroadcast(numlabs,kerCol_idx2);
else
kerCol_idx2=labBroadcast(hnumlabs);
end
end
end

objGrad = objGrad - (kerCol_idx1 .* targetLabels) * (alpha_i - alphas(idx1)) * targetLabels(idx1) - ...
(kerCol_idx2 .* targetLabels) * (alpha_j - alphas(idx2)) * targetLabels(idx2);
else

objGrad = objGrad - (fullKernel(:,idx1) .* targetLabels) * (alpha_i - alphas(idx1)) * targetLabels(idx1) - ...

(fullkernel(:,idx2) .* targetLabels) * (alpha_j - alphas(idx2)) * targetLabels(idx2);
end
% se actualizan las mascaras
upMask(idx1) = targetLabels(idx1) * alpha_i < (Bvec(idx1) - svTol);
downMask(idx1) = targetLabels(idx1) * alpha_i > (Avec(idx1) + svTol);
upMask(idx2) = targetLabels(idx2) * alpha_j < (Bvec(idx2) - svTol);
downMask(idx2) = targetLabels(idx2) * alpha_j > (Avec(idx2) + svTol);
upMaskWr(Lminl:Lmax1,:)= upMask(Lminl:Lmax1,:);
upMaskWr((Lmin2+tam1):(Lmax2+taml),:)=upMask((Lmin2+tam1):(Lmax2+tam1),:);
downMaskWr(Lminl:Lmax1,:)= downMask(Lminl:Lmax1,:);
downMaskWr((Lmin2+tam1):(Lmax2+tam1),:)=downMask((Lmin2+tam1):(Lmax2+tam1),:);
% se actualiza el vector de alfas
alphas(idx1) = alpha_i;
alphas(idx2) = alpha_j;
end
end % del if ~para
end % del while
end %del spmd

disp(['tiempo invertido en segundos tiempo_5 .....:", num2str(toc(tiempo5))]);
tiempo=tiempoTOT{numlabs};

disp(['tiempo invertido en busquda columna kernel .....:", num2str(tiempo)]);
tiempo6=tic;

% el offset lo tiene el worker ppal que es el que lleva el control de los Working set
offset=offset_1{numlabs};
% como todos los vectores de alphas deben ser iguales porque se han actualizado de igual forma
alphas=alphas{1};
% Se chequean las condiciones de O<=alpha<= boxconstraints..
for i = 1:length(alphas)

if ~( (alphas(i) >= -eps) && (alphas(i) <= boxConstraints(i) + eps))

error(message('stats:svmtrain:BoxConstraintViolation', ...
i, sprintf('%g',alphas(i)), sprintf('%g',boxConstraints(i))));

end

end

linEgConstraint = targetLabels' * alphas;
if abs(linEgConstraint) > 5
error(message('stats:svmtrain:se hanvioladoPostcondiciones'));
end
disp([tiempo invertido en segundos tiempo_6 .....:", num2str(toc(tiempo6))]);
end



function [tasaExito_int_Inf, tasaExito_int_Sup, tasaExito_tot_Acum] =VPprocesa_pll(VP_opts,ruta,varargin)
% funcién que implementa el algoritmo del predictor Venn IVP.
warning off
numW=VP_opts.numWorkers;
C=VP_opts.C;
sigma=VP_opts.sigma;
numBandas=VP_opts.numBandas;
kernel=VP_opts.funcionKernel;
valorTrain=VP_opts.valortrain;
numClases=length(varargin{1{1});
for j=1:numClases
vars = whos('-file', fullfile(ruta, char(varargin{1X1}(j))));
load( fullfile(ruta, char(varargin{141}(j))) );
if VP_opts.porcentaje>0
eval([' [cont,~ ]=size(' vars.name ');]);
% eval([' cont=fix(((VP_opts.porcentaje)*length(' vars.name "))/100);" ]);
eval([' matriz_" num2str(j) '=' vars.name '(1:cont,:);']); %t esto es para el caso que no queramos usar todas las muestras
else
eval([ 'matriz_' num2str(j) '=" vars.name ;' ]);
end
eval([ '[~,long(j)]=size(matriz_' num2str(j) ');' ]);%en long tengo las longitudes detodas las matrices pori si luego hay que
normalizar
clear('vars(1).name');
eval([ ‘indices_' num2str(j) '= randperm(length([1:length( matriz_" num2str(j) '(:,1))]" ));']); % caluclo indices para
luego tomar
eval([ '[cnt,In]=size(matriz_' num2str(j) );1);
end%al azar las muestras
MATRIZTot_test=[];
MATRIZTrain=[];
for j=1:numClases
eval([ '[cnt,In]=size(matriz_" num2str(j) );'1);
if In>min(long)
matriz_tmp=zeros(cnt,min(long));
eval([ 'matriz= matriz_' num2str(j) ;');
tiempo=[1:1:In];
intervalo=(  (In-1)/min(long) );
tiempo2=[1:intervalo:In];
for k=1:cnt
temp=spline(tiempo,matriz(k,:),tiempo2);
matriz_tmp(k,:)=temp(1,1:min(long));
end
% la matriz ya esta normalizada con el minimo de long de todas las matrices
eval([ 'matriz_" num2str(j) '=matriz_tmp;');
clear('matriz_tmp’);
end
% alteramos las filas para tomar al azar las muestras
eval([ 'matriz_' num2str(j) '=matriz_' num2str(j) '(indices_' num2str(j) ',:);');
% creamos la matriz de test y training de cada clase
eval([ 'matrizTest_' num2str(j) '=matriz_' num2str(j) '(valorTrain+1:end,:);]);
eval([ [~,longMuestra]=size(matrizTest_" num2str(j) ');']);
eval([ 'matrizTest_' num2str(j) '(:,longMuestra+1)="num2str(j) ";');
eval([ ' MATRIZTest{' num2str(j) '}=matrizTest_' num2str(j) ";');
eval([ ' MATRIZTrain{' num2str(j) '}=matriz_"' num2str(j) ‘(1:valorTrain,:);T);
eval([ [muestrasTest_' num2str(j) ',~]=size(matrizTest_' num2str(j) ');"1);
%creo la matriz general de test de donde ire sacando las muestras para analizarlas
eval([ [MATRIZTot_test]=[MATRIZTot_test;matrizTest_' num2str() ';'1);

% eval([ [MATRIZTrain]=[MATRIZTrain;MATRIZTrain{' num2str(j) '}];']); % la MATRIZtrain de cada calse debo
guardarla

% % pg en cada iteracion debo afadir la muestra
a cada clase

% %una vez analizada la muestra

end

clear('matrizTest_*");

clear('matriz_*");

% Muy importante: como se han afiadido todas las muestras de test de cada clase

% entonces las muestras de la matriz de test estan ordenadas. En la fase de test del predictor las muestras le deben llegar al
% azar. Por este motivo se deben alterar (mediante la instruccién randperm) el orden de las muestras de esta matriz test y

% de esta forma se consigue que todas las muestras de test lleguen de forma aleatoria, como si las muestras llegaran al azar.
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indices_Gen=randperm(length([1:length(MATRIZTot_test(:,1))]"))";
MATRIZTot_test=MATRIZTot_test(indices_Gen,:);

analiza=true;

disp('Numero de muestras...:");

[numMuestras,~]=size(MATRIZTot_test)

%numMuestras=500;

tablaworker=zeros(numw,1);

[~,longMuestra]= size(MATRIZTrain{1}); % para ver la long de cada muestra me vale con ver la de la primera matriz, el resto

es igual

% mkdir(fullfile(pwd,'intercambio'))
% workersEstado=[NumW,N]; % en esta variable tendremos el estado de cada worker para cada iteraccion;

spmd

if labindex==numW % porque en el clustrer DIA al ult worker es el que se pone en solitario llevara el control de los Wk's

%
%

contSamples=0;
contSamplesG=0;
PREDICCIONES=zeros(numMuestras,numClases);
PREDICCIONES_LIMITES=zeros(numMuestras,numcClases);
INTERVALOS=zeros(numMuestras,11);
INTERVALOS1=zeros(humMuestras,11);
% INTERVALOS2=zeros(numMuestras,9);
% preparacion de los datos
p=1;
CL=1;
claseEstado=zeros(numClases,numMuestras); % para controlar si por cada muestra tengo la prediccion de
cada clase
tablaWorker=zeros(numW-1); % porque no cuenta el wrk 1 wue es el ppal
for worker=1:(numW-1) % ahora a cada worker le envio datos hasta completar todos los worker
dato.activo=true;
% creo tantos campos como clases hay
% size(MATRIZTrain{1})
dato.MATRIZ=MATRIZTrain; % aqui van todas las matrices de training. El programa prediceClase
se encargara de generar
dato.muestra=MATRIZTot_test(p,1:longMuestra); % la matriz de training que corresponda en
funcion de la clase a evaluar
dato.numMuestra=p;
dato.clase=CL;
labSend(dato,worker); % xg comienza cn e Igorker 2
tablaWorker(worker)=1; % aqui conocen los workers activos
CL=CL+1;
if CL>numClases % hay que introducir que introducir la muestra de la matriz a la que pertenece
cod=MATRIZTot_test(p,longMuestra+1);
MATRIZTrain{cod}=[MATRIZTrain{cod};MATRIZTot_test(p,1:longMuestra)];
p=p+1;
CL=1;
end
end
%Ahora comienzo a recoger y enviar
sigue =true;
numMuestraOk=1;
while sigue
tstart=tic;
[datoRec, worker, tag] = labReceive;
PREDICCIONES(datoRec.numMuestra,datoRec.clase+1)=datoRec.prediccion;
PREDICCIONES(datoRec.numMuestra,1)=datoRec.numMuestra;
PREDICCIONES_LIMITES(datoRec.numMuestra,datoRec.clase)=datoRec.limites;
INTERVALOS(datoRec.numMuestra,datoRec.clase*2)=datoRec.intSup;
INTERVALOS(datoRec.numMuestra,(datoRec.clase*2)+1)=datoRec.intInf;
chequeo e informo de las muestras
procesadas
contSamples=  contSamples+1;
if mod(contSamples,2000)==0 %es para llevar conteo del numero de Analisis en curso
contSamplesG=contSamplesG+1;
% Cada muestra se analiza para cada una de las clases existentes por eso
% los Analisis se multiplican por num de clases.
tstart=tic;
end
%
dato.activo=true;
dato.MATRIZ=MATRIZTrain;
dato.muestra=MATRIZTot_test(p,1:longMuestra);



dato.numMuestra=p;
dato.clase=CL,;
labSend(dato,worker); % se lo envio al worker que ha quedado libre
tablaWorker(worker)=1; % aqui conozco los workers activos estados O:libre 1:trabaja y 2:liberado
CL=CL+1,;
if (CL>numClases)&&(p<=numMuestras)
cod=MATRIZTot_test(p,longMuestra+1);
MATRIZTrain{cod}=[MATRIZTrain{cod};MATRIZTot_test(p,1:longMuestra)];
p=p+1;
CL=1;
end
if p>numMuestras
sigue=false; % me salgo de este bucle porque he llegado al final de muestras
end
end % end del while
% a partir de aquie ya no queda mustras que y tengo que recoger los resultados de lo worker
% que quedam;
revisaWorker=true;
% p=numMuestraOk+1;
while revisaWorker
trabajando=find(tablaWorker==1);
if ~isempty(trabajando) % esto indica que hay workers trabajando
for worker=1:length(trabajando)
[datoRec, worker, tag] = labReceive;

% claseEstado(datoRec.clase,datoRec.numMuestra)=datoRec.valor; % esto indica el estado

si analizado o no de la muestra
PREDICCIONES(datoRec.numMuestra, datoRec.clase+1)=datoRec.prediccion;
PREDICCIONES(datoRec.numMuestra,1)=datoRec.numMuestra;%disp('1");

PREDICCIONES_LIMITES(datoRec.numMuestra,datoRec.clase)=datoRec.limites;%disp('2");

INTERVALOS(datoRec.numMuestra,datoRec.clase*2)=datoRec.intSup;%disp('3");
INTERVALOS(datoRec.numMuestra,(datoRec.clase*2)+1)=datoRec.intInf;%disp('4");
dato.activo=false;
for t=numClases
MATRIZTrain{t}=0;
end
dato.MATRIZ=MATRIZTrain;
dato.muestra=0;
dato.numMuestra=0;%disp('5")
dato.clase=0;
labSend(dato,worker); % se lo envio al worker que ha quedado libre
tablaWorker(worker)=2;%disp('6")
end
end
workerActivos=length(find(tablaworker==2));
%disp('7")
if workerActivos==(numw-1)
revisaWorker=false;
end
end % del while revisaWorker
% AQUI TRABAJAN EL RESTO DE WORKERS
else
datoRec= labReceive(numW); %lectura adelantada
activo=datoRec.activo;
while activo
[datoEnv.prediccion,datoEnv.limites, datoEnv.intSup, datoEnv.intinf] =
prediceClase(C,numBandas,sigma,kernel,datoRec);
datoEnv.numMuestra=datoRec.numMuestra; % es el numero de la muestra
datoEnv.clase=datoRec.clase;
labSend(datoEnv,numW);
datoRec= labReceive(numW);
activo=datoRec.activo;
end
% %disp('me desconnnen’);
end
%disp(‘paso por aqui 222');
end
clear('matrizTrain*");
PREDICCIONES=PREDICCIONES{numWs};
PREDICCIONES_LIMITES= PREDICCIONES_LIMITES{numW};
INTERVALOS=INTERVALOS{numwW},
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INTERVALOS1=INTERVALOS1{numwW};
contadorTot=0;
tasaExito_tot_ Acum=zeros(numMuestras,1);
tasaExito_int_Sup=[];
tasaExito_int_Inf=zeros(humMuestras,1);
tasaExito_tot=0;
maxSUPERIORESgen=0;
maxSUPERIORES=0;
maxINFERIORESgen= 0;
maxINFERIORES =0;
minSUPERIORESgen=0;
minSUPERIORES=0;

tic
for j=1l:numMuestras

[~, ~, intCorto]=calculaAciertos_acumulado_siete_ V4(MATRIZTot_test(j,end), PREDICCIONES(j,:),

PREDICCIONES_LIMITES(j,:));
clase=MATRIZTot_test(j,end);
intSup=[J;
intinf=[];
for h=1:numClases
intSup(h)=INTERVALOS(j,h*2);
intInf(h)=INTERVALOS(j,h*2+1);
end
maxSUPERIORES=max( intSup);
maxINFERIORES=max( intInf);
minSUPERIORES=min( intSup);
minSUPERIORESgen=minSUPERIORES+ minSUPERIORESgen;
maxSUPERIORESgen=maxSUPERIORES+ maxSUPERIORESgen;
maxINFERIORESgen= maxINFERIORES +maxINFERIORESgen,;
if intCorto==1
tasaExito_tot= tasaExito_tot+1,;
tasaExito_tot_ Acum(j,1)=tasaExito_tot/j;
tasaExito_int_Sup(j,1)=( maxSUPERIORESgen )i
tasaExito_int_Inf(j,1)= ( maxINFERIORESgen )/j;

else
tasaExito_tot_Acum(j,1)=(tasaExito_tot)/j;
tasaExito_int_Sup(j,1)=( maxSUPERIORESgen )j;
tasaExito_int_Inf(j,1)= ( maxINFERIORESgen )/j;
end;
end
toc
pause(1);

function [minimo intervalo intSup intinfl=prediceClase(C_param,numBandas,sigma,kernel,dato)
% funcion que calcula la mtriz de probabilidades del predictor Venn
[~, numClases]=size(dato.MATRIZ);
matrizl_2=dato.MATRIZ{dato.clase};
matriz2_2=(];
for h=1:numClases

if h~=dato.clase

matriz2_2=[matriz2_2;dato.MATRIZ{h}];

end
end
muestraTest=dato.muestra;
clear('dato*);
[lon_datl,~]=size(matriz1l_2);
[lon_dat2,~]=size(matriz2_2);

etigl(1:lon_dat1)=1,;
etig2(1:lon_dat2)=0;
etig=[etiql,etiq2];
etig=etiq’;
Etig_02= nominal(ismember(etig2,1));
Etig_01= nominal(ismember(etiql,1));
datos=[matriz1_2;matriz2_2];
etiquetas= [Etiq_01,Etiq_02]"; % se puede comprobar que analiticamente P_01.training=P_03.test
optiones = statset('Maxlter',120000);

%




% LE PONEMOS ETIQUETA TRUE A LA MUESTRA ACTUAL TESTING Y CALCULAMOS LAS
% MUESTRAS EN CADA
% UNA DE LAS BANDAS. OJO despues de lareu
% del 2/11/15 se deb ecalcular las bandas
% cada vez
%
datos=[matriz1_2;matriz2_2];
[puntero,~]=size(datos);
% Cambio las lineas de codigo para meter en la primera fila el punto a analizar. EI motivo es que las
% filas de las matrices

% deben ser multiplo del numero de woker porque en caso contrario falla la aplicacion del metodo spread
% Kernal
datos(puntero+1,:)= muestraTest;
etiquetas(puntero+1)="true’; % le pongo la primera de las muetras a evaluar y le pongo true
%
% cambio despues de la reunion del 2/11/15
[bandas] =calculaBandas_V2(C_param,numBandas,sigma,kernel,matriz1_2, matriz2_2);

[svm_struct] =...

svmtrain(datos,etiquetas,'showplot',false,'options’,optiones, 'kernel_function',kernel,'RBF_Sigma’, sigma,...

‘BoxConstraint', C_param);

clear('svmtrain’);
for ¢ = 1:size(datos, 2)
datos(:,c) = svm_struct.ScaleData.scaleFactor(c) * (datos(:,c) + svm_struct.ScaleData.shift(c));
end
[~,distancias] = svmdecision(datos,svm_struct);
%
[~,col,~] = find(bandas<distancias(end)); % establecemos en que banda esta el punto a analizar que estara
% en "col(end)" porque hemos
if isempty(col) % este caso es cuando tiende a - infinito

indices2=(distancias<=bandas(1)); % miro cuantas muestras hay por debajo de esa banda
vector=etiquetas(indices?2); % en vector almaceno todas las etiquetas de esas
% muestras

Falsos=length(find(vector=="false")); % cuento las que hay con etiqueta -1
Verdad=length(find(vector=="true")); % cuento las que hay con etiqueta -1

elseif (col(end)==length(bandas)) % este caso es cuando tiende a + infinito
indices1=(distancias>bandas(end)); % miro cuantas muestras hay por encima o igual de esa

% banda
vector=etiquetas(indicesl); % en vector almaceno todas las etiquetas de esas
% muestras

Falsos=length(find(vector=="false")); % cuento las que hay con etiqueta -1
Verdad=length(find(vector=="true"));

else
indices1=(distancias>bandas(col(end))); % analizo el limite de la banda inferior
indices2=(distancias<=bandas(col(end)+1)); % analizo el limite de la banda superior
vector=etiquetas(indices1&indices?); % con este AND tengo los indices del vector de

% distancias

Falsos=length(find(vector=="false")); % cuento las que hay con etiqueta -1
Verdad=length(find(vector=="true")); % cuento las que hay con etiqueta 1

end

fill1=Verdad/(Verdad+Falsos);
fill2=Falsos/(Verdad+Falsos);
%
% LE PONEMOS ETIQUETA FALSE A LA MUESTRA ACTUAL, CALCULAMOS LAS MUESTRAS EN
% CADA

% UNA DE LAS TRES BANDAS.

%
datos=[matriz1_2;matriz2_2J;

[puntero,~]=size(datos);

% Cambio las lineas de codigo para meter en la primera fila el punto a analizar. El motivo es que las filas de
% las matrices

% deben ser multiplo del numero de woker porque en caso contrario falla la aplicacion del metodo spread

% Kernal

%datos(puntero+1,:)= matrizTEST(K,:);

%etiquetas(puntero+1)="true’;

datos(puntero+1,:)= muestraTest;

etiquetas(puntero+1)="false’; % le pongo la primera de las muetras a evaluar y le pongo true

%

% cambio despues de la reunion del 2/11/15

[bandas] =calculaBandas_V2(C_param,numBandas,sigma,kernel,matriz1_2, matriz2_2);

289



[svm_struct] =
svmtrain(datos,etiquetas,'showplot',false,'options’,optiones, 'kernel_function',kernel,'RBF_Sigma’, sigma, '‘BoxConstraint',
C_param);

clear('svmtrain’);

for ¢ = 1:size(datos, 2)

datos(:,c) = svm_struct.ScaleData.scaleFactor(c) * (datos(:,c) + svm_struct.ScaleData.shift(c));

end

[~,distancias] = svmdecision(datos,svm_struct);

[~,col,~] = find(bandas<distancias(end));

% establecemos en que banda esta el punto a analizar que estara en "col(end)" porque hemos
if isempty(col) % este caso es cuando tiende a - infinito

indices2=(distancias<=bandas(1)); % miro cuantas muestras hay por debajo de esa banda
vector=etiquetas(indices2); % en vector almaceno todas las etiquetas de esas
muestras

Falsos=length(find(vector=="false")); % cuento las que hay con etiqueta -1
Verdad=length(find(vector=="true")); % cuento las que hay con etiqueta -1

elseif (col(end)==length(bandas)) % este caso es cuando tiende a + infinito
indices1=(distancias>bandas(end)); % miro cuantas muestras hay por encima o igual de esa

banda
vector=etiquetas(indicesl); % en vector almaceno todas las etiquetas de esas
muestras

Falsos=length(find(vector=='false")); % cuento las que hay con etiqueta -1
Verdad=length(find(vector=="true"));

else
indices1=(distancias>bandas(col(end))); % analizo el limite de la banda inferior
indices2=(distancias<=bandas(col(end)+1)); % analizo el limite de la banda superior
vector=etiquetas(indices1&indices2); % con este AND tengo los indices del vector de

distancias

Falsos=length(find(vector=='false")); % cuento las que hay con etiqueta -1
Verdad=length(find(vector=="true")); % cuento las que hay con etiqueta 1

end

fil21=Verdad/(Verdad+Falsos);
minimo=min(fil11,fil21);
intervalo=(fil11+fil21)/2;
intSup=max(fil11, fil21);
intinf=min(fil11, fil21);
clear('a’, 'b', 'c', 'tot*','svm_struct',' distanciaG");
%

function [bandas]=calculaBandas_V2(C_param,numBandas,sigma,kernel,matriz1_2, matriz2_2);
% Este pgm calcula los limites de cada banda en funcién del numero de bandas
% la variable bandas es un vector de 1xn
[lon_datl,~]=size(matriz1_2);
[lon_dat2,~]=size(matriz2_2);
etigl(1:lon_dat1)=1;
etig2(1:lon_dat2)=0;
etig=[etiq1,etiq2];
etig=etiq";
Etiq_02= nominal(ismember(etiq2,1));
Etig_01= nominal(ismember(etiql,1));
datos=[matriz1_2;matriz2_2];
etiquetas= [Etig_01,Etiq_02]’ % se puede comprobar que analiticamente P_01.training=P_03.test
optiones = statset('MaxIter',120000);
%
[svm_struct] = svmtrain(datos,etiquetas,'showplot',false,'options',optiones, 'kernel_function',kernel,'RBF_Sigma’, sigma,
'BoxConstraint', C_param);
%
% '
clear('svmtrain’);
% Ahora se calcula la distancia de todos los puntos y normalizo las distancias
for ¢ = 1:size(datos, 2)
datos(:,c) = svm_struct.ScaleData.scaleFactor(c) * (datos(:,c) + svm_struct.ScaleData.shift(c));
end
[out,distancias] = svmdecision(datos,svm_struct);
% voy atomar "numBandas+2" bandas, donde las bandas intermedias tendran valores positivos y negativos.
% para ello debo dividir el array de distancias en partes iguales. Las bandas de los extremos van desde menos infinito hasta
%la primera celda del vector de las distancias y desde la ultima celda del vector distancias hasta mas infinito



% tramo= fix(length(distancias)/(humBandas-2)); % en variable tramo tengo el numero de celdas

resto=rem(numBandas,?2);

% en el vector bandas tendre los intervalos que delimitan cada banda

distanciasGEN=sort(distancias, 'ascend');

clear('banda’);

% resto=rem((numBandas-2), 2);

% intervalo=distanciasGEN(1)/((numBandas-2)/2);

if (numBandas==3) | (resto~=0)

% resto=rem((numBandas-2), 2);
intervalo=distanciasGEN(1)/((numBandas-2));
bandaP(1)=abs(intervalo);
bandaP(2)=intervalo;
k=3;
top=fix(numBandas/2);

F=3;

while k<=(2*top)
bandaP(k)=(intervalo*F);
bandaP(k+1)=abs(bandaP(k));

k=k+2;
F=F+2;
end
bandas=sort(bandaP, ‘ascend’);
return;

end
if distanciasGEN(1)<distanciasGEN(end)
resto=rem((numBandas-2), 2);
intervalo=distanciasGEN(1)/((numBandas-2)/2);
if resto~=0
error('myApp:argChk’, 'solo numero bandas pares’);
return;
end
banda(1)=0;
k=0;
for i=1:(humBandas-2)/2
k=i+1;
banda(k)=intervalo*((i+1)-1);
end
for j=1:(numBandas-2)/2
k=k+1;
banda(k)=abs(intervalo*((j+1)-1));
end
else
resto=rem((numBandas-2), 2);
intervalo=distanciasGEN(end)/((numBandas-2)/2);
if resto~=0
error('myApp:argChk’, 'solo numero bandas pares');
return
end
banda(1)=0;
k=0;
for i=1:(humBandas-2)/2
k=i+1;
banda(k)=intervalo*((i+1)-1);
end
for j=1:(humBandas-2)/2
k=k+1;
banda(k)=(-1)*(intervalo*((j+1)-1));
end
end
bandas=sort(banda, ‘ascend’);

function analisis_multiclase(Xprueba)
close all

load;

close all

figure(1);plot(x3(:, 1), x3(:, 2), *g');hold on;
plot(x2(:, 1), x2(:, 2), 'xr');hold on;
plot(x1(:, 1), x1(:, 2), 'ok’);hold on;

hold on

figure(1)
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plot(Xprueba(:, 1), Xprueba(:, 2), 'Ob")

%%%%% %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %%
% clase 1 frentea2y 3

etiq1=[];

etiq2=[];

Xresto=[x2;x3];

%Xone=[x1;Xprueba];

Xone=[x1];

[pValor]=calculaPvalor(Xone, Xresto, Xprueba);

disp(['Probabilidad normal de 1 frente a clase 2 y 3......:", num2str(pValor)]);
%%%% % % %% %% %% % %% %% % %% % %% %% %0 %% % %% % %% % %% %% %6 %% % %% % %% % %% %% % %% % %
% clase 2 frentealy 3

etiq1=[];

etiq2=[];

Xresto=[x1;x3];

%Xone=[x2;Xprueba];

Xone=[x2];

[pValor]=calculaPvalor(Xone, Xresto, Xprueba);

disp(['Probabilidad normal de 2 frente a clase 3y 1......:", num2str(pValor)]);
%0%%%% %% %% %% % % %% %% % %% % %% %% %% %% %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %
% clase 3frentealy?2

etiq1l=[];

etiq2=[];

Xresto=[x1;x2];

Xone=[x3];

[pValor]=calculaPvalor(Xone,Xresto, Xprueba);

disp(['Probabilidad normal de 3 frente a clase 2 y 1......:", num2str(pValor)]);
%

function [pValor]=calculaPvalor(Xone,Xresto, Xprueba)
[lon_dat1,~]=size(Xone);

[lon_dat2,~]=size(Xresto);

etiql(1:lon_dat1)=1,;

etig2(1:lon_dat2)=0;

etigl=etiql’;

etig2=etiq2';

etig=[etiql;etig2;1]; % asumo que la muestra es de la clase 1

etiquetas= nominal(ismemberf(etiq,1));

training=[Xone;Xresto;Xprueba]; %incluyo la muestra

figure(2);

[svmStruct] = svmtrain(training,etiquetas,'showplot',true,'kernel_function','rbf");
[~,distancial]=svmdecision( training, svmsStruct );
pValor=mean(abs(distancial)>=abs(distancial(end)));





