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Resumen Cada dia se genera una abrumadora cantidad de datos, lo
que se traduce en un volumen de informacién dificil de analizar. Técni-
cas como la seleccion de caracteristicas se hacen imprescindibles a la
hora de abordar conjuntos de datos grandes. Entre las herramientas que
ofrecen esta funcionalidad, Weka es una de las més populares, aunque su
rendimiento se resiente al procesar grandes conjuntos de datos, emplean-
do tiempos demasiado largos para resultar practicos. El procesamiento
en paralelo puede ayudar a solventar este problema; en particular, la
potencia computacional de las maquinas multi-nicleo se puede explotar
utilizando procesamiento multi-hilo. Con esta técnica se puede conseguir
una aceleracién del proceso de seleccién de caracteristicas en entornos
de una sola maquina, permitiendo a los usuarios trabajar con conjuntos
de datos mayores. En este trabajo se propone una versién multi-hilo de
dos conocidos algoritmos de seleccién de caracteristicas incluidos en We-
ka. Los resultados obtenidos en pruebas sobre cinco conjuntos de datos
reales muestran que el uso de las nuevas versiones permite realizar la
seleccion de caracteristicas en hasta 16 veces menos tiempo.

1. Introduccion

La dimensionalidad (muestras x caracteristicas) de los conjuntos de datos
analizados en problemas de aprendizaje maquina ha ido creciendo constantemen-
te durante los iltimos anos. Tomando como referencia los conjuntos de datos pu-
blicados en la popular libSVM Database [1], el tamafio de dichos conjuntos se ha
multiplicado por 500. Manejar estos volimenes de datos constituye un reto pa-
ra los algoritmos de aprendizaje maquina tradicionales, dado que el sobreajuste
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puede tener un impacto negativo en su rendimiento, los modelos méas complejos
son mas dificiles de interpretar y tanto la velocidad como la eficiencia de estos
algoritmos decaen con el aumento de la dimensionalidad. Esta situacién ha pro-
vocado la apariciéon de numerosas técnicas disenadas para analizar conjuntos de
alta dimensionalidad. Para los conjuntos con muchas variables, las técnicas de
seleccién de caracteristicas son imprescindibles. La selecciéon de caracteristicas
consiste en determinar aquellas que son relevantes e intentar eliminar toda la in-
formacion irrelevante o redundante que sea posible, sin que esto se traduzca en
una degradacién en el rendimiento del clasificador. La herramienta Weka (Wai-
kato Environment for Knowledge Analysis) [2] es una plataforma de aprendizaje
méquina muy popular que ha sido descargada maés de seis millones de veces. Se
puede utilizar como una aplicacién auténoma o importarse como libreria desde
el codigo del usuario. Sin embargo, alguno de los algoritmos implementados en
Weka tienen problemas para manejar conjuntos de datos grandes, demorandose
en exceso. Una mejora en la eficiencia temporal de estos algoritmos permitira a
sus numerosos usuarios procesar grandes conjuntos de datos, hasta ahora fuera
del alcance de esta herramienta.

Para encarar el problema de la alta dimensionalidad, durante la tdltima déca-
da se han creado nuevas soluciones de programacion paralela, como MapReduce
[3], implementada en la plataforma de c6digo abierto Apache Hadoop [4] o, més
recientemente, Apache Spark [5], propuesta como una solucién para el andlisis
de Big Data. La apariciéon de estas tecnologias llevé a la creacién de librerias
de aprendizaje méquina paralelas: Mahout [6] que se ejecuta sobre Apache Ha-
doop, y MLIlib [7] que utiliza Apache Spark, son algunos ejemplos. Aunque estas
librerias contienen una amplia variedad de algoritmos de aprendizaje maquina,
no ofrecen muchas opciones en lo tocante a seleccién de caracteristicas. El gran
abanico de algoritmos que incluye Weka hacen que su uso sea generalizado entre
los analistas de datos. Ademads, para sacar provecho de las librerias Mahout o
MLIib, el usuario necesita tener una instalacion de Hadoop o Spark que, aunque
permiten su ejecucién en una sola maquina, precisan de un cluster de ordenado-
res para ser verdaderamente ventajosas. Por el contrario, Weka se ejecuta sobre
Java y estd disenado para ejecutarse en maquinas aisladas, lo que lo hace muy
adecuado para el usuario medio. Sin embargo, la implementaciéon de Weka de
algunos algoritmos arroja tiempos de ejecucién muy elevados, limitando en la
practica su uso a conjuntos pequenos de datos.

Utilizar procesamiento paralelo para realizar selecciéon de caracteristicas es
un enfoque que se ha explorado en el pasado [8]. El objetivo de este trabajo es
mostrar que se puede utilizar el procesamiento multi-hilo para obtener versiones
mas rapidas de los algoritmos de seleccién de caracteristicas incluidos en Weka,
permitiendo a los usuarios analizar mayores conjuntos de datos en menos tiempo.

2. Seleccién de caracteristicas

Por seleccién de caracteristicas se conoce al proceso que detecta caracteristi-
cas relevantes y descarta aquellas que son redundantes o irrelevantes. El objetivo
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de esta técnica es obtener un subconjunto de caracteristicas que ofrezca minima
degradacion en el rendimiento al ser utilizado por un clasificador, al tiempo que
describe el problema dado con exactitud. Simplifica el conjunto de datos tanto
en tamario como en dificultad de comprensién [9], lo que se traduce en algorit-
mos de clasificacién mas simples y veloces, mayor sencillez de interpretacion del
problema y menores requisitos de almacenamiento.

Los métodos de seleccion de caracteristicas se pueden clasificar en dos cate-
gorias: evaluadores individuales o evaluadores de subconjuntos. Los individuales
también se denominan rankers y asignan un peso a cada atributo que represen-
ta su relevancia. Los evaluadores de subconjuntos, por el contrario, se valen de
una estrategia de biisqueda para determinar un subconjunto de caracteristicas
candidato y tienen la ventaja de que eliminan atributos redundantes, con el cos-
te de que son mas complejos. De acuerdo con la relacién entre el método de
aprendizaje utilizado, los métodos de seleccién de caracteristicas pueden ser [10]
filtros, que son métodos que se aplican independientemente del proceso inducti-
vo y tienen, por lo general, bajo coste computacional; wrappers, que utilizan el
algoritmo inductivo como caja negra para evaluar la validez de cada subconjunto
candidato y que, como resultado, son algoritmos ma&s costosos computacional-
mente pero més precisos; o métodos embebidos, que realizan la seleccién de
caracteristicas en el proceso de entrenamiento y suelen ser especificos a ciertos
algoritmos de aprendizaje.

Dado que los filtros son los menos exigentes computacionalmente de los tres
tipos de métodos, son los mas adecuados para tratar con conjuntos de alta di-
mensionalidad. En esta publicaciéon se han seleccionado dos de los filtros mas
comunmente utilizados para ser reimplementados con un enfoque paralelo: Re-
liefF' e InfoGain. Ambos son rankers, puesto que devuelven una ordenacién de
las caracteristicas, que seran descartadas por el usuario a partir de un umbral
de su eleccién. Se incluyen en la suite Weka y se detallan en las Secciones 3.2 y
3.3, respectivamente.

3. Método de paralelizacién propuesto

Las reimplementaciones de ReliefF e InfoGain con procesamiento multi-hilo
buscan obtener los mismos resultados en términos de atributos seleccionados
pero reduciendo significativamente el tiempo empleado para facultar al usuario
para procesar conjuntos mas grandes en un tiempo razonable.

3.1. Procesamiento multi-hilo

Desde finales de los anos 90 existen procesadores con la capacidad de ejecu-
tar tareas independientes simultdneas, también conocidas como hilos [11]. Ori-
ginalmente el procesamiento multi-hilo consistia en ejecutar un hilo mientras
otro estaba bloqueado, pero nuevas generaciones de procesadores ofrecen poten-
cia computacional adicional mediante el incremento del nimero de unidades de
procesamiento, llamadas nicleos, que los capacita para ejecutar multiples hilos
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simultaneamente. Para beneficiarse de esta capacidad del procesador, las aplica-
ciones pueden crear y gestionar hilos para cada tarea independiente. Estos hilos
se ejecutan en el mismo espacio de memoria, lo que posibilita que se comuniquen
mediante memoria compartida, aunque esto requiere medidas de sincronizacién
que garanticen la consistencia de los datos y eviten condiciones de carrera.

Aunque la creacién y gestioén de hilos conlleva un coste computacional, este es
mucho menos significativo que el que requieren los procesos. Aun asi, este coste
anadido hace que el uso de hilos sea subéptimo cuando las tareas paralelizadas
tienen baja complejidad.

Java soporta la programacién paralela en el niicleo del lenguaje. Esta carac-
teristica permite a los programadores escribir codigo multi-hilo sin necesidad de
utilizar librerias externas. En nuestras implementaciones el trabajo se dividié en
tantas tareas como hilos queriamos utilizar, y después se creé un hilo para cada
tarea. Este enfoque evita la necesidad de un gestor de hilos que se encargue de
controlar su ejecucién.

3.2. Algoritmo ReliefF

ReliefF [12] es un estimador heurfstico creado a partir del algoritmo Relief
[13] que maneja eficientemente conjuntos de datos incompletos y con ruido, sean
binarios o multiclase. Este algoritmo multivariado recorre un grupo de muestras
R buscando para cada una sus k vecinos més cercanos de la misma clase, deno-
minados aciertos mas cercanos H;, y los k vecinos méas cercanos de cada una de
las otras clases, denominados fallos més cercanos M, (C'). Cuando se han encon-
trado todos los vecinos se actualiza el peso de cada atributo W[A] restandole
la media ponderada (calculada con la funcién dif f, que devuelve la distancia
Manhattan entre dos muestras) de cada acierto H; y sumandole, para cada clase
C distinta de la de R, la media ponderada de la distancia a cada fallo M;(C').
Para computar las medias, las distancias son ponderadas por la probabilidad P
de la clase y divididas por el namero total de muestras m. Este proceso se deta-
lla en el Algoritmo 1. El proceso de encontrar los vecinos méas cercanos de cada
muestra (descrito en la Linea 2) es muy largo puesto que requiere compararla
con el resto de muestras. Esta biisqueda se puede realizar independientemente
para cada muestra y, por tanto, puede efectuarse en paralelo sin problemas de
sincronizacion.

3.3. Algoritmo InfoGain

El algoritmo InfoGain [14] es un filtro univariado que calcula la informacién
mutua de las diferentes caracteristicas con respecto a la clase para generar una
ordenacién de las mismas. Asigna el peso (W) de cada atributo (4) comparando
su ganancia de informacién con respecto a la clase. Para calcular este valor, la
entropia (H) de cada clase dado ese atributo se resta de la entropia de dicha cla-
se: InfoGain(Class, Attribute) = H(Class) — H(Class| Attribute). La entropia
de una variable se define como — ), p(i) * log(p(i)), donde i recorre todos los
posibles valores de la variable. La probabilidad observada de que la variable tome
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Algoritmo 1: Pseudo-cédigo de ReliefF multi-hilo

Input: R <+Grupo de muestras con A atributos y clasificadas en C clases
Output: W < Peso de cada atributo

1 Establecer pesos W[A] < 0,0
2 for i < 1 to HILOS_DISPONIBLES do in parallel
3 S; < Subconjunto disjunto de muestras
4 foreach I in S; do
5 Encontrar los k aciertos mas cercanos H;
6 for cada clase C # clase(I) do
7 ‘ De la clase C' encontrar los k fallos més cercanos M;(C)
end
end
end
8 for A« 1toado
9 foreach R; in R do
10 WIA] +
k. diff(AR; H, P(C kdiff(AR; M, (C
W[A] 7J§1 <m*k i) +c¢czt§e(3) |:17P(clszsz(Ri)) ];1 ( ok 5 ( )):|
end
end

un valor dado se representa con p(i), y se calcula como la relacién entre casos
en los que la variable toma dicho valor y el nimero total de apariciones de la
variable. Weka implementa este computo recorriendo todo el conjunto de datos
contando el niimero de apariciones de cada valor posible para cada caracteristi-
ca, guardando los contadores en un array. Este array se utiliza después para
computar la ganancia de informacion de cada atributo.

En la solucién que proponemos, detallada en el Algoritmo 2, el recuento
de cada valor posible se realiza en paralelo para un subconjunto de muestras
(Linea 4). Esto requiere un paso adicional, descrito en la Linea 7, que combina
los recuentos de cada hilo en un recuento general. Puesto que esta division se
realiza sobre el nimero de muestras, serd mas efectiva cuando el conjunto de
datos conste de muchas muestras. Para conjuntos de datos pequenos el paso
acumulador adicional puede consumir mas tiempo que el que se ahorra al contar
en paralelo, pero para conjuntos de datos grandes el tiempo requerido para
acumular los recuentos parciales es despreciable en comparacion con el tiempo
del proceso de recuento.

Por ultimo, el proceso de obtencién de los valores de ganancia de informacién
a partir de los recuentos también se puede realizar de manera independiente para
cada atributo, por tanto puede computarse en paralelo (Linea 11). Las funciones
Entropia y EntropiaCondicionada mostradas en la Linea 14 representan el
cdlculo de H(Clase) y H(Clase|Atributo) respectivamente.
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Algoritmo 2: Pseudo-cédigo de InfoGain multi-hilo

Input: R <+Grupo de muestras con A atributos y clasificadas en C clases
Output: W < Peso de cada atributo

1 Establecer todos los recuentos < 0,0
2 for t + 1 to HILOS_DISPONIBLES do in parallel
3 St < Subconjunto disjunto de muestras
4 foreach I in S; do
5 foreach a in A do
6 recuentosq valory (a),clase(I) <
recuentos_parciales; o vaior (a),clase(r) + peso(l)
end
end
end
7 for t + 1 to HILOS_DISPONIBLES do
8 foreach a in A do
9 foreach v in valores, do
10 foreach c in Clases do
| recuentosa,n,c += recuentos_parciales q,v,c
end
end
end
end
11 for t + 1 to HILOS_DISPONIBLES do in parallel
12 A < Subconjunto disjunto de atributos
13 foreach a in A; do
14 | Wla] < Entropia(recuentos,) — EntropiaCondicionada(recuentosa)
end
end

4. Resultados experimentales

Dado que el objetivo de este trabajo es aprovechar el procesamiento multi-
hilo para acelerar la seleccién de caracteristicas, los atributos seleccionados y los
pesos asignados por las nuevas versiones de los algoritmos son exactamente los
mismos que los obtenidos por las versiones originales. Por tanto, estas nuevas
versiones no suponen ninguna pérdida de precision en la clasificacién, sino que
realizan la seleccion de caracteristicas en un menor tiempo. Es por ello que
los resultados presentados a continuacién se refieren Unicamente al tiempo de
ejecucién del proceso de seleccion de caracteristicas.

4.1. Configuracién experimental

Para obtener una gama variada de escenarios en los que probar las imple-
mentaciones propuestas se han seleccionado cinco conjuntos de datos reales de
alta dimensionalidad (sus caracteristicas se describen en la Tabla 1).
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Cuadro 1. Descripcién de los conjuntos de datos

Conjunto Caracteristicas Muestras Clases
ColonCancer 2,000 61 2
Leukemia 7,129 71 2
Higgs 28 11,000,000 2
KDD99 41 4,898,430 23
Epsilon 2,000 500,000 2

Todos los resultados se obtuvieron en un ordenador multi-niicleo con dos
procesadores Intel Xeon ES-2660 Sandy Bridge-EP [15]. Cada procesador consta
de ocho nicleos a 2.20GHz. Este sistema tiene hyperthreading, i.e., se pueden
utilizar dos hilos por ntcleo y, por tanto, hay 32 hilos disponibles en total. La
version de Weka utilizada fue la 3.7.12 ejecutandose sobre OpenJDK 1.7.0_55.
El SO instalado en la maquina era Rocks 6.1, basado en CentOS 6.x. La medida
speed-up fue la elegida para cuantificar el rendimiento. Se define como la relacién
entre el tiempo secuencial original y el multi-hilo.

Cuadro 2. Tiempos de ejecucion

ReliefF
Conjunto Tiempo (hh:mm:ss) Speed-up
Secuencias Multi-hilo
ColonCancer 00:00:00.752 00:00:00.678 1.11
Leukemia 00:00:01.766 00:00:01.203 1.47
Higgs (4 %) 29:20:24.550 01:52:41.020 15.62
KDD99 (10 %) 44:30:10.460 02:40:31.640 16.63
Epsilon (10%)  23:12:36.490 01:41:42.000 13.69
InfoGain
Conjunto Tiempo (hh:mm:ss) Speed-up
Secuencial Multi-hilo
ColonCancer  00:00:00.492  00:00:00.552 0.89
Leukemia 00:00:00.762  00:00:00.859 0.89
Higgs 00:03:20.470 00:03:11.733 1.05
KDD99 00:02:25.455 00:02:19.594 1.04
Epsilon 00:08:02.721 00:07:04.345 1.14

4.2.

Analisis de la implementaciéon de ReliefF

La ausencia de dependencias entre iteraciones del algoritmo ReliefF (lo que
a menudo se indica diciendo que es “embarazosamente paralelo”) se traduce
en descensos significativos en el tiempo de ejecucion. A pesar de esta mejora,
la complejidad de ReliefF' crece cuadraticamente con el nimero de muestras y
linealmente con el nimero de caracteristicas y esto provoca que el tiempo de
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ejecucién sea elevado cuando el nimero de muestras es muy alto. Sin embargo,
nuestra implementacién puede aprovechar maquinas que tengan un gran ntmero
de nicleos, disminuyendo el tiempo de computacion.

Para poder comparar con la version secuencial hemos utilizado versiones re-
ducidas de los conjuntos de datos mas grandes, dado que con los conjuntos com-
pletos los tiempos requeridos por la version secuencial serian inabarcables. Para
los conjuntos Epsilon y KDD99 tomamos el primer 10 % de las muestras. El
conjunto Higgs requirié mayor recorte, tomandose el primer 4 %. Tanto el con-
junto ColonCancer como el Leukemia se dejaron intactos puesto que contienen
un nimero reducido de muestras.

La Tabla 2 muestra los tiempos de ejecucién de ambas implementaciones. La
versién multi-hilo se ejecuté usando los 32 hilos disponibles*. Existe mejora del
rendimiento incluso en los conjuntos de datos pequenos que requieren tiempos
de procesamiento cortos. En dichos casos (conjuntos ColonCancer y Leukemia)
los speed-up son bajos dado que el tiempo dedicado a gestionar los hilos es
significativo en comparacién con el tiempo total del procesamiento paralelo.
Cuando el conjunto analizado es grande, el tiempo consumido en la gestion de los
hilos se vuelve irrelevante frente a la ganancia de tiempo obtenida al realizar los
cémputos en paralelo. La versién multi-hilo del algoritmo procesé los conjuntos
grandes hasta 16 veces méas deprisa que la versién secuencial.

4.3. Anadlisis de la implementacién de InfoGain

La implementacién de Weka del algoritmo de seleccién de caracteristicas
InfoGain requiere que los atributos sean discretos, por lo que realiza un proceso
de discretizacién antes de iniciar el proceso de seleccién de caracteristicas. Esta
discretizacién es independiente del algoritmo InfoGain, asi que, para eliminar
su impacto en el tiempo de ejecucién y obtener una comparacién mas precisa
de las dos versiones del algoritmo, todos los conjuntos de datos utilizados para
probar InfoGain fueron discretizados previamente utilizando el mismo algoritmo
que utiliza Weka [16]. La Tabla 2 muestra la comparativa entre los tiempos de
ejecucién de ambas versiones del algoritmo cuando se aplicé a distintos conjuntos.
La versién multi-hilo se ejecuté empleando los 32 hilos disponibles.

El speed-up de la versién multi-hilo se hace perceptible cuando el tiempo de
ejecucién es mas largo. Para procesos muy cortos, el sobrecoste asociado a la
gestion de los hilos ensombrece la ganancia de tiempo en el proceso de seleccién,
pero para trabajos mas largos hay una ligera mejora. No obstante, un anélisis
mas pormenorizado de la implementaciéon revela que la mayor parte del tiempo
necesario para selecciéon de caracteristicas con InfoGain en Weka se dedica a
preparar el conjunto de datos, primero leyéndolo de disco y luego comprobando
que los atributos son adecuados para el algoritmo. El proceso de seleccion de
caracteristicas en si mismo se realiza en un tiempo corto en comparacién con
el tiempo total de ejecuciéon, de manera que incluso una mejora drastica en la
eficiencia temporal del algoritmo conlleva un speed-up modesto del tiempo total.

4 El mejor tiempo de cada conjunto se ha resaltado en negrita en todas las tablas.
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4.4. Impacto del niimero de hilos en el rendimiento

Hemos realizado pruebas con distinto nimero de hilos procesando los mismos
conjuntos de datos para ilustrar la relacién entre el rendimiento y el nimero de
hilos empleado. Estos resultados se muestran en la Figura 1.
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Figura 1. Speed-up vs Numero de hilos

Para el algoritmo ReliefF la complejidad del célculo necesario para realizar
la seleccion de caracteristicas es suficiente para que el uso de multiples hilos
resulte beneficioso incluso para conjuntos pequetios. Ademads, el algoritmo es
escalable y el rendimiento es mayor a medida que aumentamos el ntimero de
nucleos utilizados.

En el caso del algoritmo InfoGain el tiempo requerido para realizar la se-
leccién de caracteristicas es casi despreciable en comparacion con el tiempo de
ejecucién total y, por ello, cualquier mejora derivada del uso de multiples hilos
queda anulada por el coste de gestionar dichos hilos. Este fenémeno se puede
apreciar en el speed-up del algoritmo InfoGain con los conjuntos ColonCancer
y Leukemia, que disminuye a medida que aumenta el nimero de hilos.

Para los conjuntos mas grandes, el tiempo dedicado a selecciéon de carac-
teristicas es mayor y esto hace el uso de multiples hilos aconsejable, tal como
se muestra en el incremento del speed-up del algoritmo InfoGain al procesar el
conjunto Higgs cuando se incrementa el niimero de hilos.

En nuestro experimento las maquinas que utilizamos para ejecutar los tests
disponen de 16 ntcleos independientes, cada uno capaz de ejecutar dos hilos.
Cuando se utilizan 16 hilos, estos se dirigen a ntcleos distintos con uso exclusivo
de recursos, obteniendo el mayor rendimiento. Por el contrario, al solicitar 32
hilos, se sitian 2 en cada nicleo, compitiendo asi por los recursos del mismo
que no estan duplicados [15]. Esto tiene como consecuencia una degradacién del
rendimiento que, en nuestro mejor caso, apenas mejora el uso de 16 hilos.

5. Conclusiones

Este trabajo ha explorado nuevas implementaciones de dos populares algorit-
mos de seleccion de caracteristicas incluidos en la suite de aprendizaje maquina
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Weka. Hemos propuesto nuevas versiones que aprovechan el procesamiento multi-
hilo para acelerar el célculo, facultando a los usuarios para trabajar con mayores
conjuntos de datos en un tiempo razonable.

Los resultados experimentales obtenidos muestran una mejora significativa
en el tiempo de ejecucion del algoritmo ReliefF, obteniendo speed-ups de maés
de 16 para conjuntos grandes de datos reales en una maquina multi-nicleo con
16 nucleos. Los mismos conjuntos se utilizaron para probar una nueva versiéon
de InfoGain, arrojando una mejora respecto a la versién secuencial, aunque su
corto tiempo de ejecucién total hace la ganancia menos relevante. Como trabajo
futuro planeamos reimplementar otros algoritmos de seleccion de caracteristicas
populares incluidos en Weka.
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