XIII JORNADAS DE PARALELISMO—LLEIDA, SEPTIEMBRE 2002

Paralelizacion de algoritmos de estimacion de
distribuciones

Alexander Mendiburu, Endika Bengoetxea, José Miguel

Resumen — Se realiza una breve introduccion a los
algoritmos de estimacion de distribuciones, dentro del
ambito de la computacion evolutiva. Al aplicar estos
algoritmos a un problema de concordancia inexacta de
grafos, se observan largos tiempos de ejecucion (mas de 37
horas para un problema de tamaiio significativo). Se busca
la reduccion de estos tiempos mediante la paralelizacion de
la operacion mas costosa, usando una aproximaciéon
maestro / trabajadores. Se implementa esta estrategia con
MPI sobre un cluster de PCs con Myrinet como red de
interconexion. El resultado es una drastica reduccion de los
tiempos de ejecucion, con un speedup maximo observado
de 4,53.

Palabras clave — Algoritmos de estimacion de
distribuciones (EDAs), computacién evolutiva, MPI.

I. INTRODUCCION

URANTE esta ultima década se ha progresado con

acierto en el estudio y uso de técnicas heuristicas
aplicadas a la optimizacién. Entre dichas técnicas, la
referencia se ha centrado en la computacién evolutiva
(algoritmos genéticos, estrategias evolutivas,
programacién evolutiva y programacién genética).
Basado en los algoritmos genéticos, ha surgido un nuevo
tipo de computacién evolutiva conocido como EDAs
(Estimation of Distribution Algorithms, algoritmos de
estimacién de distribuciones) [13] donde se generalizan
los algoritmos genéticos sustituyendo los operadores de
cruce y mutacién por el aprendizaje y muestreo de
distribuciones de probabilidad de los mejores individuos
de la poblacién en cada iteracién del algoritmo.

Mientras que en los heuristicos de computacién
evolutiva las interdependecias entre las variables que
representan a los individuos son tenidas en cuenta de
manera implicita, en los EDA las interrelaciones son
expresadas explicitamente a través de las distribuciones
de probabilidad asociadas al conjunto de individuos
seleccionados en cada iteracion.

La primera poblacién se genera de forma aleatoria y, a
partir de esta, se muestrean los nuevos individuos,
comenzando por una distribucién de probabilidad
estimada de la base de datos que contiene Unicamente
los individuos seleccionados en la generacién anterior.
De hecho, estimar la distribucién de probabilidades
requiere la adaptacion de métodos para el aprendizaje de
modelos a partir de datos, que han sido desarrollados por
investigadores en el dominio de los modelos gréficos
probabilisticos. El aprendizaje es, generalmente, el paso
mads costoso en términos de cémputo.
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Los algoritmos EDA cumplen los siguientes pasos:

1. Se genera la primera poblacién Dy de M individuos.
Habitualmente, dicha generacién se lleva a cabo
suponiendo una distribucién uniforme en cada
variable y posteriormente cada individuo es
evaluado.

2. Se selecciona un numero N (N < M) de individuos
en base a un determinado criterio (generalmente son
seleccionados aquellos con mejor valor).

3. Se induce el modelo probabilistico de dimensién n
que mejor refleja las interdependencias entre las n
variables que conforman el individuo.

4. Finalmente, se constituye la nueva poblacién con
los M nuevos individuos a partir de la simulacién de
la distribucidén de probabilidad aprendida en el paso
previo.

Los pasos 2, 3 y 4 se repiten hasta alcanzar una
determinada condicién de parada. Como ejemplos de
condiciones de parada podriamos citar las siguientes:
alcanzar un determinado nimero de generaciones o de
individuos evaluados, homogeneidad en la poblacién
generada o no conseguir tras un cierto ndmero de
generaciones un individuo con mejor valor. Es
importante resefiar que, en el caso de tratarse de
individuos discretos, el modelo probabilistico grafico es
una Red Bayesiana, mientras que para individuos
continuos seria una red Gaussiana.

El modelo probabilistico seleccionado (dependiendo
del tipo de problema a tratar) para aprender las
interdependencias entre variables influird notablemente
en el comportamiento del algoritmo EDA, tanto en
tiempo de ejecuciéon como en resultados obtenidos. Por
ello, creemos interesante exponer a continuacién una
clasificacion de los modelos en funciéon de su
complejidad:

e Sin dependencias entre variables. La distribucién de
probabilidad se factorizard como el producto de n

distribuciones de probabilidad univariables e
independientes. Como ejemplo, podemos citar
UMDA  (Univariate  Marginal  Distribution

Algorithm) en el supuesto discreto [12] y UMDAc
en el continuo [10].

e Dependencias por parejas. La estimacién se puede
realizar de forma sencilla teniendo en cuenta las
dependencias entre parejas de variables. En este
caso, basta con estadisticos de segundo orden. A
modo de ejemplo cabe citar MIMIC (Mutual
Information Maximization for Input Clustering)
para el caso discreto [6] y MIMICc para el continuo
[10].
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e Dependencias multiples. Se consideran en este caso
todas las posibles dependencias entre variables sin
importar la complejidad que ello conlleve. Ejemplos
en esta categoria son EBNA (Estimation of
Bayesian Networks Algorithm) en el dominio
discreto [7] y EGNA (Estimation of Gaussian
Networks Algorithm) en el continuo [10].

Haciendo un andlisis de los porcentajes de ejecucién
requeridos en cada uno de los pasos del algoritmo EDA,
queda probado que en los dos ultimos grupos el coste
derivado del aprendizaje es lo suficientemente
importante como para plantear su paralelizacién [1]. Por
lo tanto, para nuestros experimentos vamos a seleccionar
una aproximacién en el dominio discreto dentro del
modelo de dependencias multiples: EBNAgc. De todos
modos, el lector interesado puede conseguir informacién
completa de todas las aproximaciones en [9].

II. ALGORITMO EBNAg;c

Dentro de esta seccidn se explicard como se realiza la
fase de aprendizaje que devuelve la estructura
probabilistica grafica (Red Bayesiana) que mejor
representa a los individuos. En [7] los autores utilizan el
criterio BIC (Bayesian Information Criterion) [15] como
indice para evaluar la bondad de cada estructura
encontrada durante la budsqueda. Siguiendo dicho
criterio, el valor BIC(S,D) para una estructura de red
Bayesiana S construida a partir de una base de datos D y
conteniendo N casos puede ser definida como:

N, "

n qi i ik IOg N
BIC (S.D)=Y.> > N, log N > (r, = 1)gq,
i i=1
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donde:

n es el ndmero de variables de la red Bayesiana.
r; es el nimero de valores diferentes que puede
tomar la variable X;.

® gi es el niimero de valores diferentes que los padres
de X;, Pa,-S, pueden tomar.

® N, es el nimero de individuos en D en los que las
variables Pa;’ toman su j-ésimo valor.

® N indica el numero de casos en D en los que la
variable X; toman su valor k-ésimo y las variables
Pa;® toman su valor j-ésimo.

Para poder obtener el mejor modelo se debera realizar
una busqueda a través de todas las posibles estructuras,
pero esta demostrado que se trataria de un problema NP-
completo [5], por lo que nos vemos en la obligacién de
utilizar algoritmos sencillos para poder mantener un
coste computacional factible.

El aprendizaje del modelo probabilistico grafico se
realiza comenzando con una estructura sin arcos y
afiadiendo o eliminando en cada paso la arista con la que
mejor valor BIC se obtiene. Este proceso se repetird
hasta que se cumpla una condicién de parada. Por lo
tanto, EBNAgc se basa en una aproximaciéon de
score+search.

Una propiedad importante del criterio BIC es la
posibilidad de descomponerlo: podemos calcular de

manera separada el valor BIC para cada variable y
posteriormente sumarlos todos. Por consiguiente, cada
variable X; tendra asociado su BIC(i,S,D).

BIC (S,D)=7> BIC (i,S,D)
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El algoritmo de busqueda de estructura usado en
EBNAgc es generalmente del tipo hill-climbing. En
cada paso, se realiza una busqueda exhaustiva a través
del conjunto de modificaciones posibles de arcos. La
modificacién que maximiza la ganancia del criterio BIC
serd utilizada para actualizar S, siempre y cuando la
estructura se mantenga como un grafo dirigido aciclico
(es conveniente recordar que la estructura de una Red
Bayesiana debe ser un grafo dirigido aciclico). Este
bucle continuard hasta que ninguna modificaciéon de
arcos supere el valor maximo alcanzado hasta el
momento. Es importante resaltar que si se actualiza la
estructura S con la modificacion del arco (j,i) sélo sera
necesario recalcular BIC(i,S,D).

El algoritmo de aprendizaje implica una secuencia de
acciones que difiere entre el primer paso y los
siguientes. En dicho primer paso, tomando una
estructura S'y una base de datos D, se calcula el cambio
de BIC para cada una de las posibles modificaciones de
arcos. Por lo tanto, tendremos que calcular tantos
términos como modificaciones sean posibles, esto es,
n(n-1). La modificacién que maximiza el criterio BIC
manteniendo la estructura de grafo dirigido aciclico es
afiadida a S. En los pasos sucesivos, s6lo se tendran en
cuenta los cambios de BIC debidos a modificaciones de
arcos relacionadas con la variable X; (se entiende que en
el paso previo, S se actualiz6 con el arco (j,i)). Otras
modificaciones no alteran el valor gracias a la
posibilidad de descomponer el criterio BIC. En este
caso, el nimero de términos a calcular sera n-2.

III. EL PROGRAMA SECUENCIAL

Como se ha comentado, el valor BIC global se obtendra
a partir de la suma de los BIC locales. Aunque,
recordemos, lo interesante no es dicho valor, sino la red
Bayesiana que lo hace Optimo. Utilizamos -cuatro
estructuras de datos para el presente algoritmo:

e  Un vector BIC de tamaifio n, donde almacenaremos
en BIC[i] el valor local de la estructura actual
asociada a la variable X;.

e Una estructura S[i] con i desde 1 hasta n donde los
grafos dirigidos aciclicos serdn representados como
listas de adyacencia, esto es, cada S[i] define la lista
de los inmediatos sucesores del vértice X;.

e Una matriz G[nxn], donde cada entrada (j,i)
representa la ganancia o perdida asociada con la
modificacién del arco (j,i)

¢ Finalmente, una matriz paths[nxn] que representa
el nimero de caminos entre cada par de vértices
(variables). Esta tltima estructura se utiliza para
comprobar si la modificacion de un arco va a
producir un grafico dirigido aciclico.
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El algoritmo secuencial queda asi:

Paso 1. Desde i=1 hasta n calcular BIC[i]
Paso 2. Desde i=1 hasta n, j=1 hasta n G[j,i]=0 /* Inicializar G */
Paso 3. Desde i=1 hasta n, j=1 hasta n
Si i#j calcular GIj,i] /* El cambio en BIC producido por
la modificacion del arco (j,i) */
Paso 4. Buscar (j,i) tal que paths[i,j]=0 y G[j,i]=GlIr,s] para todos los
r,s=1 hasta n tales que paths[r,s]=0
Paso 5. Si G[j,i]>0
Actualizar S con la modificacién del arco (j,i)
Actualizar paths
Si no, parar
Paso 6. Desde k=1 hasta n
Si (k#i o k#j) calcular G[k,i]
Paso 7. Volver al Paso 4

IV. ESTRATEGIA DE PARALELIZACION

A la hora de desarrollar el programa paralelo no se ha
realizado ningin cambio en el algoritmo aparte del
necesario para aprovechar la ventaja que supone
descomponer el célculo de BIC(S,D) en subcdlculos de
BIC(i,S,D). Por lo tanto, los resultados seran los mismos
que en la versién secuencial pero con una notable
ventaja respecto al tiempo de ejecucion.

Se ha utilizado una estrategia maestro / trabajadores
para descomponer el trabajo. El maestro realiza toda la
parte secuencial, y reparte trabajo entre una coleccién de
trabajadores. Como se ha dicho, la parte que se ha
paralelizado es el cédlculo de los BIC(i,S,D) que serdn
ejecutados de forma independientemente en los
trabajadores para finalmente devolver los resultados al
maestro y continuar con la ejecucién secuencial. La
comunicacién y sincronizacién entre estos elementos se
realiza mediante funciones de MPI

Los experimentos se han llevado a cabo en un cluster
de 5 méquinas biprocesador Pentium II a 350 Mhz, con
512KB de memoria caché por procesador y 128MB de
memoria RAM. El sistema operativo utilizado ha sido
GNU-Linux. Como implementacién de MPI se ha
elegido MPICH. Las mdaquinas se han interconectado
mediante dos tipos de red distintos: Fast Ethernet y
Myrinet. Los procesos (entre 2 y 10) se distribuyen en
los recursos disponibles segtin el orden (M1P1, M2P1,

., M5P1, M1P2, M2P2, ... , M5P2), donde MiPj
significa “mdquina i, procesador j”.

V. RESULTADOS

El problema real utilizado para realizar los
experimentos ha sido el inexact graph matching
(concordancia inexacta de grafos) aplicado al
reconocimiento de imdgenes. Es habitual en problemas
reales que los grafos entre los que se busca concordancia
sean bastante grandes, debido a imprecisiones en las
técnicas de adquisicién de imdgenes. En consecuencia,
el mencionado EDA puede tardar dias en devolver un
resultado [2,3,4]. El tiempo de ejecucién es directamente
proporcional al nimero de dependencias, es decir,
ntimero de padres que el algoritmo de aprendizaje ha de
tener en cuenta.

Antes de aplicar técnicas de programacién paralela
para reducir los tiempos de ejecucidn, se ha procedido a

localizar las partes susceptibles de ser paralelizadas asi
como las que han de ejecutarse de forma secuencial. En
[1] se explica el proceso seguido para obtener el
porcentaje que supone en tiempo de ejecucién cada parte
del algoritmo EBNAgc. A modo de resumen podriamos
mencionar que, en funcién de la complejidad de los
grafos que se vayan a utilizar, el porcentaje de tiempo
necesario para realizar el aprendizaje del modelo
probabilistico estard entre un 45% y un 85% del total,
por lo que centraremos nuestro esfuerzo en paralelizar
dicho aprendizaje. En la literatura ya se han realizado
propuestas para la paralelizacion de distintos
aprendizajes (redes posibilistas, Markov, etc.) [8,14,16],
y mds concretamente para el caso que nos ocupa, en [11]
se presentan varias propuestas para la paralelizacién del
criterio EBNAgc utilizando una arquitectura MIMD con
memoria compartida.

Para la evaluacién, las pruebas se han realizado
tomando como ejemplo dos problemas de concordancia
inexacta de grafos con grafos generados aleatoriamente.
Los tamafios de los problemas podrian clasificarse como
mediano (grafo Gy de 30 nodos y 39 aristas, grafo Gp de
100 vértices y 297 aristas) y grande (grafo Gy de 50
nodos y 88 aristas, grafo Gp de 250 vértices y 1681
aristas). Para cada uno de ellos se ha ejecutado el
programa cambiando el ntmero de trabajadores
(procesos) obteniendo los resultados resumidos en las
Tablas 1 y 2.

En estas tablas, el tiempo de referencia (1 proceso)
corresponde a la ejecucién de la versién secuencial del
programa, no a la versién paralela con un solo
trabajador.

TABLA 1
PROGRAMA PARELO EJECUTADO SOBRE FAST ETHERNET.

NP = NUM. PROCESOS, TE = TIEMPO DE EJECUCION, SU = SPEEDUP.

Problema mediano | Problema grande
NP | TE SU |TE SU
1 [1h28° 7 1 37h 0’ 97 1
2 |1h53°3” 10,78 | 34h 24’ 55| 1,08
4 |1h26° 47 1,02 | 21h 16’ 227 | 1,74
5 |1h28 557 0,99 | 19h 50’ 30" | 1,86
6 [1h23°47” |1,05 |18h 15’ 10”|2,03
8 |1h17°57” 1,13 | 15h 52’ 587 2,33
10 |1h 34°20” 0,93 | 17h 22’ 477 |2,13

TABLA 2

PROGRAMA PARELO EJECUTADO SOBRE MYRINET

Problema mediano | Problema grande
NP | TE SU |TE SU
1 |1h28 7" |1 37h0°9” |1
2 [1h4 257 [1,37 |20h21’ 17| 1,82
4 147197 1,86 |11h 50’ 2”7 (3,13
5 4447 1,97 |11h 6’ 42”[3,33
6 145137 1,95 [10h 20’ 6” | 3,58
8 (41’2 2,15 |8h42° 157 ]4,25
10 |42° 27 2,10 |8h10°7” |4,53

Utilizando las herramientas suministradas con MPICH,
generamos y ejecutamos una version de nuestro
programa capaz de generar un fichero con las trazas de
las operaciones realizadas. Estas trazas se pueden
visualizar con Upshot para analizar el comportamiento
en tiempo de ejecucién de nuestro programa.
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Los graficos generados nos permitieron observar como
hay una etapa inicial y una final (que suponen aprox. el
15% del tiempo en el problema grande) en la que no se
explota nada de paralelismo. La etapa central consta de
una sucesion de fases <comunicacién, cémputo,
comunicacién>, donde la proporcién cémputo /
comunicacién depende de la red de interconexién
empleada. En Fast Ethernet cada procesador pasa mas
tiempo intercambiando datos que realizando trabajo
efectivo (Figura 1). En Myrinet, dadas las mejores
caracteristicas de esta red, el tiempo efectivo de
cémputo es aproximadamente 2/3 del tiempo total de
esta etapa central (Figura 2).

VI. CONCLUSIONES Y LINEAS DE TRABAJO FUTURAS

Tal y como se ha comentado a lo largo del articulo, el
porcentaje que supone el cdlculo de BIC(S,D) varia en
funcién del tamafio del problema y es por ello que
tendremos que tener en cuenta este aspecto junto con el
ntiimero de procesos y el tipo de red utilizado.

Ejecutando el problema mediano en Fast Ethernet, el
coste que supone la comunicacién entre procesos anula
la mejora obtenida por la paralelizacién de la funcién
BIC. En cambio, en el problema grande, se puede
observar un speedup de 1,74 cuando ejecutamos el
programa utilizando cuatro procesos mientras que a
partir de este nuimero el speedup se va estancando e
incluso empeora (para el caso de 10 procesos).

En cambio, utilizando la red Myrinet, al proporcionar
ésta mayor velocidad (1,2 Gbps) y tener un overhead
menor, se observa mejoria en ambos problemas. En el
mediano, en la ejecucién realizada con cinco procesos,
el tiempo de ejecucion se ha reducido practicamente a la
mitad (speedup de 1,97) y a partir de ahi (6, 8 6 10
procesos) la ganancia es mucho menos significativa.
Con respecto al problema grande, el estancamiento se va
produciendo cuando el nimero de procesos supera 8
(speedup de 4,25) aunque con un niimero de procesos
menor, por ejemplo la mitad (4), el speedup ya es
bastante razonable (3,13).

Aun cuando nuestro trabajo se ha centrado en el
problema de la concordancia inexacta de grafos y la
aproximaciéon EBNAgic, los EDA han sido aplicados
con éxito en multitud de problemas diferentes utilizando
las distintas aproximaciones existentes (UMDA,
MIMIC, EBNAk>.pen, EGNAgc, EMNA, etc.). Por lo
tanto, en nuestros planes estd estudiar y paralelizar (si
procede) las distintas aproximaciones de forma
paulatina, para lograr, al igual que en el caso que nos
ocupa, reducir los tiempos de ejecucion necesarios para
la resolucién de problemas. De esta forma, podremos
sustituir los EDA por una versién paralelizada que
permita a todos los investigadores que trabajan con éstos
algoritmos reducir los tiempos de ejecuciéon de sus
respectivos experimentos.
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Fig. 1. Instantdnea de la ejecucion del programa sobre Fast Ethernet.
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Fig. 2. Instantdnea de la ejecucion del programa sobre Myrinet.




