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Resumen

El trabajo que se presenta se enfoca en la optimizacion de algoritmos de Inteligencia
Artificial (IA) mediante el uso de MPI (Message Passing Interface), una biblioteca estandar
desarrollada para el computo de alto rendimiento. El objetivo principal consiste en redu-
cir el tiempo de ejecucion de los algoritmos, explotando el paralelismo de los recursos de
computo y la memoria distribuida. Esta tarea es especialmente relevante debido al alto coste
computacional y de recursos que implica entrenar o ejecutar estos algoritmos.

Este proyecto incluye una descripcion de los fundamentos teoéricos de los algoritmos que
se van a implementar, asi como el funcionamiento de la biblioteca MPI. Una vez puesto en
contexto, se desarrollan en profundidad las estrategias propuestas para mejorar los algorit-
mos. Ademaés, se ha realizado un exhaustivo estudio empirico para analizar las estrategias
desarrolladas, las cuales han sido ejecutadas en un ordenador personal y en un sistema
distribuido que consta de 128 ntcleos de CPU y 256 GB de RAM.
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clustering, master, worker.



Abstract

The work presented focuses on the optimization of Artificial Intelligence (AI) algorithms
using MPT (Message Passing Interface), a standard library developed for high-performance
computing. The main objective consists in reducing the execution time of the algorithms,
by exploiting the parallelism of computing resources and distributed memory. This task is
especially relevant due to the high computational and resource cost involved in training or
running these algorithms This project includes a description of the theoretical foundations
of the algorithms that will be implemented. Moreover, functioning of the MPI library is
also presented. Once put in context, the strategies employed to enhance the algorithms
are described in detail. In addition, an exhaustive empirical study has been carried out to
analyze the developed strategies, which have been executed on a personal computer and in
a high distributed system consisting of 128 CPU cores and 256 GB of RAM.

Keywords

IA, machine learning, MPI, speed-up, distributed, neural network, algorithm, clustering,
master, worker.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se presenta una perspectiva general del contexto en el que se ha llevado a
cabo el proyecto. Ademas de las dificultades encontradas durante su desarrollo para alcanzar

las contribuciones mencionadas, se detallan cada uno de los propésitos perseguidos en él.

1.1. Definicién y alcance del proyecto

El desarrollo de las Inteligencias Artificiales en nuestra sociedad ha sido un fenémeno
de gran relevancia, ademés de popular, en los altimos anos. Estas tecnologias han llegado
para quedarse y estan mejorando nuestra calidad de vida. Desde la automatizacion de tareas
hasta la asistencia virtual'?, estas IAs desempefian un papel cada vez mas importante en
nuestro dia a dia. Con el advenimiento del Internet de alta velocidad y la proliferacion de
datos, las empresas tecnologicas se enfrentan a la necesidad creciente de desarrollar servicios
de alta calidad en un mercado muy competitivo. Actualmente, se invierte mucho dinero y
tiempo en mejorar y disenar algoritmos para implementar Inteligencias Artificiales para el
acceso ptublico?!.

El entrenamiento y ejecucion de estos algoritmos para modelar inteligencias artificiales
consumen mucha energia, ademas de provocar una cantidad excesiva de emisiones de COs.
La empresa tecnologica Hugging Face, desarrolladora de BLOOM ', la primera LLM (Large
Language Model) multilenguaje entrenada de forma transparente, tuvo la colaboracion de

muchos investigadores. Este proyecto, con 176 mil millones de parametros, es capaz de



generar texto en 46 idiomas y 13 lenguajes de programacion. No obstante, estimaron que el
entrenamiento de esta inteligencia artificial emitié 25 toneladas de CO», cifra que se duplico
al contar el coste de produccion del equipo informéatico usado'®. Los investigadores se estan
enfocando en evaluar y reducir el impacto ambiental de las tecnologias de IA. Una prueba
de ello es el desarrollo de CarbonTracker?® (CTT), un equipo de especialistas financieros que
asumen el riesgo climatico como realidad de los mercados financieros actuales. El objetivo de
esta herramienta es predecir y reducir la huella de carbono de las etapas de entrenamiento
de los modelos de TA ',

El uso de la programacion distribuida, més especificamente, aplicaciones basadas en MPI,
permite ejecutar varios procesos en paralelo, dividiendo la carga de trabajo y reduciendo el
tiempo de ejecuciéon. Al contrario de los programas basados en el modelo de memoria com-
partida, en el cual se pueden dar problemas de sincronizacion, cada proceso generado tiene
su propia memoria local, evadiendo estos problemas. Sin embargo, hay que diseniar imple-
mentaciones correctas y eficientes para no tener mas complejidad espacial (uso de memoria)
de la esperada. Las conexiones entre los procesos se pueden configurar para maximizar la
eficiencia y reducir el tiempo de computo. Una de las més populares es el modelo Master-
Worker. El proceso master se encarga de distribuir el trabajo a los procesos workers para
que, en paralelo, puedan ejecutar la misma tarea con conjuntos de datos mas reducidos.
Al finalizar la tarea, cada worker envia sus datos procesados, y si el proceso master no
ha terminado la ejecucién, espera para recibir més datos hasta procesar completamente el
data-set inicial. MPI permite la comunicacion eficiente entre procesos, mejorando la escala-
bilidad y reduciendo el tiempo de procesamiento. Esta metodologia, ademas de mejorar el
rendimiento, también simplifica la gestion de recursos, mejorando la utilizacion del hardware
disponible en el sistema.

Los algoritmos de TA suelen manejar un vasto nimero de datos para entrenar y evaluar
los modelos deseados. Por eso es fundamental disenar estrategias para distribuir los datos

y dividir las cargas de trabajo de manera equitativa, controlando el flujo de datos para



evitar cuellos de botella (un proceso consume més tiempo de ejecucion que los demas,
quedando el resto en espera), y equilibrar los recursos disponibles. Esto incluye, ademés de
la optimizacion del tiempo de ejecucion, una gestion efectiva de la memoria y una reduccion
en la latencia (tiempo de espera en transmitir los paquetes de informaciéon en una red) en
la comunicacién entre los procesos.

En este proyecto se disenaran e implementarin varias estrategias para diferentes algo-

ritmos de [A, con el objetivo de reducir el tiempo de ejecucion.

1.2. Motivacion

Actualmente hay muchas implementaciones de algoritmos de IA. Scikit learn es una bi-
blioteca de Python adecuada para probar cualquier técnica. Esta biblioteca, como la mayoria,
ejecuta los algoritmos de manera secuencial, sin dividir la carga de trabajo. Las implemen-
taciones estan estudiadas y perfeccionadas para realizar los calculos en un tnico proceso,
pero se puede reducir el tiempo de ejecucién aplicando paralelismo.

Las arquitecturas distribuidas, junto con las técnicas de computo de alto rendimiento
(HPC, por sus siglas en inglés), son una de las soluciones mas apropiadas para los usuarios
finales: cientificos y empresas. La bisqueda de un rendimiento 6ptimo, enfocada a sistemas
altamente distribuidos, demandan enfoques adaptables y escalables para implementar apli-
caciones cientificas de alto rendimiento. Sincronizar los procesos, distribuir los datos para
aumentar el paralelismo y reducir el overhead (coste adicional asociado a la gestion de los
recursos y la comunicacion entre procesos), son los desafios recurrentes en los sistemas dis-
tribuidos. La comunicacion tiene que ser controlada para el correcto funcionamiento y, en
algunas ocasiones, estas mejoras derivan en implementaciones mas complejas.

Generalmente, en estos casos, es desafiante controlar las acciones de cada proceso para
obtener la especificacion deseada. Las empresas tecnologicas buscan mejorar el rendimiento
y reducir costes de sus sistemas. Para ello, es necesario un uso eficiente de los recursos

computacionales. Ademaés, existe un interés en reducir el consumo de energia y las emisiones



de COg, al entrenar o procesar modelos de TA, puesto que el impacto ambiental esta en auge
hoy en dia. Contando con una gran competitividad en el mercado tecnoldgico, cualquier

mejora, aunque excesivamente significativa, es un avance.

1.3. Objetivo

El objetivo principal de este trabajo es paralelizar algoritmos de 1A, empleando
técnicas de HPC para reducir el tiempo de ejecucioén. Entre los algoritmos a optimi-
zar se encuentran técnicas como el agrupamiento de individuos, prediccion de resultados y
la optimizacion de funciones de evaluacion. Todas estas implementaciones han sido desarro-
lladas en Python, el lenguaje de programacion mas popular -actualmente- en el ambito de
la inteligencia artificial'”. Sin embargo, al ser un lenguaje interpretado (el codigo se traduce
en la misma ejecuciéon), aumenta la sobrecarga y hace que -generalmente- el programa sea
méas lento que la misma implementacion en otros lenguajes. Por estos motivos, Python es
el lenguaje de programaciéon idéneo para aplicar técnicas de computo de alto rendimiento y
reducir el tiempo de ejecucion.

Asimismo, se requerird alcanzar los siguientes objetivos secundarios:

1. Diseno de implementaciones escalables y flexibles. Al disenar e implementar
mejoras de cada algoritmo, es posible utilizar -entre otros parametros- distintos nt-
meros de procesos en la ejecucion. Esto permite un estudio profundo de las implemen-
taciones realizadas. Al variar el nimero de procesos se puede comprobar cudl es el
numero idéneo para cualquier implementacion. La flexibilidad en las mejoras permite
variar los datos de entrada para que funcione correctamente con un tamano de dataset

variable.

2. Correcto funcionamiento de los algoritmos. Al realizar las mejoras, ademas de
mejorar el rendimiento, es necesario tener una cohesion con el algoritmo original. Es

decir, si queremos maximizar una funcién de evaluacion, la implementacion de la mejo-



ra tiene que proporcionar resultados parecidos o mejores. No resulta ttil implementar
una mejora que reduzca el tiempo de ejecuciéon, pero que obtenga peores resultados

que el algoritmo ejecutado secuencialmente.

3. Estudio empirico. Se realizard una evaluacién de las mejoras para calcular el au-
mento del rendimiento. Primero, se mide el tiempo de ejecucion de cada algoritmo
sin mejoras y, posteriormente, se analizan las diferentes implementaciones desarrolla-
das variando el niimero de procesos ejecutados. Para finalizar, se prueban las mejores
implementaciones de cada algoritmo en un ordenador personal y en un sistema distri-

buido con 128 nucleos.

1.4. Estructura del documento

El resto de este documento esté organizado en los siguientes capitulos:

Capitulo 2: Contextualizaciéon. En este capitulo se proporciona informaciéon de cada

algoritmo estudiado.

= Capitulo 3: Diseno e implementaciones. Este capitulo describe en detalle las imple-

mentaciones desarrolladas para las diferentes técnicas abordadas.

= Capitulo 4: Estudio empirico, presenta el proceso experimental realizado, el cual con-
siste en analizar las mejoras propuestas, variando el niimero de procesos y el tamano

de los datos, en dos entornos distintos, ordenador personal y sistema distribuido.

= Capitulo 5: Conclusiones y trabajo a futuro. El altimo capitulo finaliza el trabajo con

una sintesis de los resultados obtenidos, y presenta la proyeccion del trabajo a futuro.

Todo el trabajo realizado para este proyecto (codigo, datasets, pruebas, archivos pho-
toshop, etc) estd almacenado en el siguiente repositorio de GitHub Danipiza/TFG. Las

imagenes utilizadas en la memoria han sido creadas desde cero en Photoshop.


https://github.com/Danipiza/TFG

Introduction

This chapter presents a general perspective of the context in which the project has been
carried out. As well as the difficulties encountered during its development to achieve the

aforementioned contributions, each of the purposes pursued in it are detailed.

1.1. Project definition and scope

The development of Artificial Intelligence in our society has been a phenomenon of great
relevance, as well as popular, in recent years. These technologies are here to stay and are
improving our quality of life. From task automation to virtual assistance'?, these Als play
an increasingly important role in our daily lives. With the advent of high-speed Internet and
the proliferation of data, technology companies are faced with the growing need to develop
high-quality services in a highly competitive market. Currently, a lot of money and time
is invested in improving and designing algorithms to implement Artificial Intelligence for
public access?!.

The training and execution of these algorithms to model artificial intelligence consume a
lot of energy, in addition to causing an excessive amount of COs emissions. The technology
company Hugging Face, developer of BLOOM !, the first transparently trained multilanguage
LLM (Large Language Model), had the collaboration of many researchers. This project, with
176 billion parameters, is capable of generating text in 46 languages and 13 programming
languages. However, they estimated that training this artificial intelligence emitted 25 tons
of COsy, which is doubled when counting the production cost of the computer equipment
used '°. Researchers are focusing on evaluating and reducing the environmental impact of Al
technologies. Proof of this is the development of CarbonTracker?® (CTI), a team of financial

specialists who assume climate risk as a reality of current financial markets. The objective of



this tool is to predict and reduce the carbon footprint of the training stages of AT'S models.

The use of distributed programming, more specifically, MPI-based applications, allows
multiple processes to run in parallel, splitting the workload and reducing execution time.
Unlike programs based on the shared memory model, in which synchronization problems can
occur, each generated process has its own local memory, avoiding these problems. However,
correct and efficient implementations must be designed to avoid having more spatial com-
plexity (memory usage) than expected. Connections between processes can be configured
to maximize efficiency and reduce computing time. One of the most popular is the Master-
Worker model. The master process is responsible for distributing the work to the workers
processes so that, in parallel, they can execute the same task with smaller data sets. At the
end of the task, each worker sends its processed data, and if the master process has not
finished the execution, it waits to receive more data until it completely processes the initial
data-set. MPI enables efficient communication between processes, improving scalability and
reducing processing time. This methodology, in addition to improving performance, also
simplifies resource management, improving the utilization of the hardware available in the
system.

AT algorithms typically handle vast numbers of data to train and evaluate desired models.
That is why it is essential to design strategies to distribute data and divide workloads
equitably, controlling the flow of data to avoid bottlenecks (one process consumes more
execution time than the others, leaving the rest waiting), and balance available resources.
This includes, in addition to optimization of execution time, effective memory management
and a reduction in latency (waiting time for transmitting information packets on a network)
in communication between processes.

In this project, several strategies will be designed and implemented for different Al

algorithms, with the aim of reducing execution time.



1.2. Motivation

There are currently many implementations of Al algorithms. Secikit learn is a Python
library suitable for testing any technique. This library, like most, runs the algorithms se-
quentially, without splitting the workload. The implementations are studied and perfected
to perform the calculations in a single process, but the execution time can be reduced by
applying parallelism.

Distributed architectures, together with high-performance computing (HPC) techniques,
are one of the most appropriate solutions for end users: scientists and companies. The search
for optimal performance, focused on distributed systems, demands adaptive and scalable
approaches to implement high-performance scientific applications. Synchronizing processes,
distributing data to increase parallelism and reduce overhead (additional cost associated
with resource management and communication between processes), are recurring challenges
in distributed systems. Communication has to be controlled for correct operation and, on
some occasions, these improvements lead to more complex implementations.

Generally, in these cases, it is challenging to control the actions of each process to obtain
the desired specification. Technology companies seek to improve the performance and reduce
costs of their systems. For this, efficient use of computational resources is necessary. In
addition, there is an interest in reducing energy consumption and CO, emissions, when
training or processing Al models, since the environmental impact is on the rise today. With
great competitiveness in the technological market, any improvement, even if excessively

significant, is an advance.

1.3. Objective

The main objective of this work is parallelize AT algorithms, using HPC techniques
to reduce execution time. Among the algorithms to be optimized are techniques such as
clustering of individuals, prediction of results and optimization of evaluation functions. All

of these implementations have been developed in Python, the most popular programming



language -currently- in the field of artificial intelligence'®. However, being an interpreted
language (the code is translated in the same execution), it increases the overhead and makes
the program -generally- slower than the same implementation in other languages. For these
reasons, Python is the ideal programming language to apply high-performance computing
techniques and reduce execution time.

Likewise, it will be necessary to achieve the following secondary objectives:

1. Design of scalable and flexible implementations. When designing and implemen-
ting improvements to each algorithm, it is possible to use -among other parameters-
different numbers of processes in the execution. This allows a deep study of the created
implementations. By varying the number of processes you can check which number is
ideal for any implementation. Flexibility in the enhancements allows the input data

to be varied to work correctly with a variable dataset size.

2. Correct operation of the algorithms. When making improvements, in addition to
improving performance, it is necessary to have cohesion with the original algorithm.
That is, if we want to maximize an evaluation function, the implementation of the
improvement has to provide similar or better results. It is not useful to implement
an improvement that reduces the execution time, but obtains worse results than the

algorithm executed sequentially.

3. Empirical study. An evaluation of the improvements will be carried out to calculate
the obtained speed-up. First, the execution time of each algorithm is measured without
improvements and, subsequently, the different implementations developed are analyzed
by varying the number of processes executed. Finally, the best implementations of each
algorithm are tested on a personal computer and on a distributed system consisting

of 128 cores.



1.4. Document structure

The subsequent chapters of this document are organized as follows:

= Chapter 2: Contextualization. This chapter provides information on each algorithm

studied.

= Chapter 3: Design and implementations. This chapter describes in detail the imple-

mentations developed for the different techniques addressed.

= Chapter 4: Empirical study, presents the experimental process carried out, which con-
sists of analyzing the proposed improvements, varying the number of processes and
the size of the data, in two different environments, personal computer and distributed

system.

= Chapter 5: Conclusions and future work. The last chapter concludes the work with a

synthesis of the results obtained, and presents the projection of future work.

The material generated in this work (code, datasets, tests, photoshop files, etc.) is stored
in the following GitHub repository Danipiza/ TFG. The images used in this paper have been

created from scratch in Photoshop.
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Capitulo 2

Contextualizacion

En este capitulo se presenta una descripcion de los algoritmos de Inteligencia Artificial
que se van a utilizar en el proyecto, profundizando es sus usos y caracteristicas. Ademas, se
presenta la biblioteca de paso de mensajes (MPI) empleada en el proyecto para la paraleli-

zacion de los algoritmos.

2.1. MPI

Message Passing Interface® (MPI) es un estandar para una biblioteca de paso de mensa-
jes, disenado para funcionar en una amplia variedad de arquitecturas informaticas paralelas.
MPI permite la comunicacion entre procesos, mediante el envio y recepcion de mensajes.
Comunmente se utiliza en sistemas de alto rendimiento?® (HPC, por sus siglas en inglés) y
entornos informéticos paralelos para desarrollar aplicaciones paralelas escalables y eficientes.

Al crear el entorno MPI en una aplicacion, se ejecutan en paralelo varios procesos, cada
uno con su correspondiente id, también llamado rank. El programador elige cual va a ser
el desempeno de los procesos. Por ejemplo, en el modelo Master- Worker, el primer proceso
(rank = 0) generalmente, es llamado master, y se encarga de distribuir los datos entre los
demaés procesos, llamados workers. La Figura 2.1, muestra la comunicacién entre los procesos
en este modelo. El proceso master reparte los datos mientras que los workers los procesan

y devuelven el resultado.
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Un proceso (master) envia

/ /._/ V los procesos (worker) 1 )
[ Worker 1 ] [ Worker 2 ] [ Worker 3 ] ===

Devuelven el resultado al proceso maestro

[ Worker 1 ] [ Worker 2 ] [ Worker 3 ] andhadh

Figura 2.1: Comunicacion Master-Worker

Esta técnica de paralelizacion utiliza memoria distribuida, es decir, cada proceso tiene
su propia memoria local. Asi, los procesos no tienen que preocuparse por los problemas
de la memoria compartida, como la sincronizacion para el acceso de variables compartidas,
condiciones de carrera o deadlocks (dos o mas procesos quedan bloqueados en un estado en
el que ninguno puede continuar con su ejecuciéon, pues estan esperando a que otro proce-
so, también bloqueado, libere un recurso necesario para continuar). Asimismo, la memoria
compartida no es facilmente escalable a un gran ntimero de procesadores'®.

Un programa ejecutado en paralelo, donde multiples procesos se ejecutan en el mismo
programa de manera independiente, pero trabajan con diferentes conjuntos de datos se de-
nomina, por sus siglas en inglés, SPMD (Single Program Multiple Data). Este modelo es
cominmente utilizado en computacion de alto rendimiento (HPC) y en entornos de proce-

samiento paralelo. La escalabilidad y eficiencia de este modelo son sus principales ventajas.

Los mensajes pueden ser:
= Sincronos: El proceso receptor se queda bloqueado esperando el mensaje.

= Asincrono: el receptor no se bloquea, por lo que puede adelantar cédigo mientras

espera a recibir el mensaje.
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Un programa MPI (ver Figura 2.2), comparte el mismo codigo para todos los procesos
ejecutados. Un proceso lee el conjunto de datos y los carga en su memoria, para luego
dividirlos y enviarlos a los procesos disponibles. Una vez repartido el dataset, se ejecutan
en paralelo y procesan los datos recibidos. Cuando un proceso finaliza el procesado de los
datos, envia los datos procesados al proceso correspondiente. La Figura 2.3 representa en

codigo esta idea.

Memoria Memoria Memoria Memeria La ejecucion se lanza desde un nodo
Programa
Memoria Memoria Memoria Memoria El programa se copia a todos los nodos involucrados
[ Programa | | ;E - Progrume” ’] - Programa l Programa
MPI iy el Soo-MPL- )
Memoria Memoria Memeria Memoria Se ejecuta cada programa en su nodo
[ Programa Programa ] [ Programa ] [ Programa ]
MPI MPI MPI MPI

Figura 2.2: Ejecucion MPI

from mpidpy import MPI # Al importar la biblioteca en Python se genera el

entorno.
comm = MPI.COMM_ WORID # Comunicador
status = MPI. Status () # Status
myrank = comm.Get_rank () # id de cada proceso
numProc = comm. Get _size () # Numero de procesadores
if myrank==0: # Master

# Carga el conjunto de datos. Los divide y envia.
# Recibe todos los datos procesados.
else: # Workers
# Recibe el subconjunto de datos que le asigna el Master.
# Procesa los datos. Los envia.

Figura 2.3: Esquema bésico para ejecutar un programa MPI en Python
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2.2. Aprendizaje por Refuerzo

Reinforcement Learning (RL, por sus siglas en inglés), en espafiol, Aprendizaje por Re-
fuerzo, es un tipo de aprendizaje automéatico donde el agente aprende en base a las decisiones
tomadas al interactuar con el entorno. El agente aprende a cumplir un objetivo en un en-
torno ejecutando un determinado nimero de acciones. Este tipo de algoritmos no requiere
de entradas etiquetadas como en el aprendizaje supervisado, sino que recibe una retroali-
mentacion, feedback en inglés (recompensas o castigos), al realizar acciones en los estados.
Aprendiendo con prueba y error, el agente explora el entorno para almacenar las mejores

acciones para cada estado.
Los componentes esenciales del algoritmo son los siguientes:

= Agente que interactia con el entorno y aprende de él, ejecutando sus acciones.

= Fntorno con el cual el agente interacttia. Responde a las acciones tomadas por el

agente y provee el feedback.
= Conjunto de acciones o decisiones que el agente puede realizar.
» FEstados, son las configuraciones que el entorno puede tomar.
» Feedback, recompensas o castigos del entorno al realizar una accién en un estado.

= Condicion de finalizacion. La cual puede ser desde encontrar la funcién 6ptima, hasta

realizar un namero de acciones.

2.2.1. Algoritmo Q-Learning

El algoritmo Q-Learning es una mezcla entre programacion dinamica y Monte Carlo??.
Es el mas bésico de entre los algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Se usa para encontrar la
mejor politica de seleccion de acciones para un proceso de Decision de Markov Determinado

(MDP, por sus siglas en inglés)®.
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El procedimiento se realiza actualizando iterativamente las estimaciones de calidad de
realizar dicha acciéon en el estado actual, conocido como valor-Q). Se suele representar en
forma de matriz Q(S,A4), guardando los valores-QQ de las acciones en los estados. Este valor
representa como de buena es la accién a realizar en un estado después de realizar una etapa
de entrenamiento. Para ello, la Figura 2.4 muestra la férmula para actualizar los valores,

para cada accion tomada por el agente.

Q(S,A) = (1 —a)Q(S,A) + a(R(S, A) + max;{Q(S", Ai)})
» Q(S,A) « Es el valor-Q de ejecutar la accion A en el estado S.
» R(S,A) < Es la recompensa obtenida al ejecutar la accion A en el estado S.

= « < Tasa de aprendizaje. Controla cuanta importancia le da a la nueva informa-
cion frente a la antigua.

= v < Factor de descuento. Determina la importancia de futuras recompensas com-
paradas con las recompensas inmediatas.

» maz;(Q(S’, A;)) : Es el valor méximo obtenible de realizar las posibles acciones
en el estado siguiente.

Figura 2.4: Calculo del Q-Value de un estado y accion

El agente toma la decision de ejecutar una accion dependiendo del hiper-parametro € con
valores entre [0,1]. Con un nimero aleatorio (en el mismo intervalo) calcula la probabilidad
de ejecutar la mejor accion aprendida hasta el momento, o una accién aleatoria entre las
disponibles. Si el valor es alto, con alta probabilidad se ejecutara la mejor accién aprendida
hasta el momento, y es posible que no aprenda otras formas de alcanzar el objetivo.

Este algoritmo se ha aplicado en muchos dominios, como puede ser videojuegos de Ata-
ri't, robética o problemas de optimizacién. Sin embargo, sufre cuando el entorno tiene
muchos estados, ya que la complejidad espacial aumenta considerablemente, y no resulta

practico contar con dos matrices. Por eso se diseno el algoritmo DQN, el cual usa una red

neuronal. Asi, se elimina la maldicion de dimensionalidad!!, problemas que surgen con el ex-
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ceso de variables independientes en un dataset. En este algoritmo, el problema es el elevado

numero de estados que el agente ha de recorrer.

2.2.2. Deep Q-Network (DQN)

Debido a los problemas de escalabilidad mencionados anteriormente, se desarroll6 el
algoritmo de Redes Neuronales Profundas (DQN, por sus siglas en inglés). Este algoritmo
combina redes neuronales con la base de aprendizaje por refuerzo, eliminando asi la Q-Table.

La estructura de la red neuronal depende del entorno del problema. Los valores de la
capa oculta se pueden modificar dependiendo de las necesidades del programador, pero la
capa de entrada y salida depende del problema. La entrada se adapta para recibir un estado
del entorno, como por ejemplo una imagen representada como una matriz. La salida de la
red tendra tantos nodos como acciones tenga el agente.

En este trabajo, el entorno del problema sera el juego Pacman, disenado por la empresa
Namco, y en particular la version de Atari 2600, (ver Figura 2.5). El juego consiste en
recolectar todas las monedas del laberinto sin ser comido por un fantasma. Implementamos
el juego -desde cero- para moldear seglin nuestros intereses la implementacion y que el
algoritmo DQN sea més eficiente y sencillo. En el Capitulo 3, diseno e implementaciones, se
desarrolla en profundidad.

El algoritmo DQN a realizar tendra dos redes neuronales, una del estado actual y otra de
anticipo, es decir, el siguiente estado. Esto sirve para ayudar a tener mas contexto del estado
actual, pues con una sola imagen (estado del juego), la informacién del estado puede variar
considerablemente. En la fase de entrenamiento se realizan varios episodios, que consisten en
ejecuciones hasta que se dé una condiciéon de finalizacion. Ademéas de ejecutar repeticiones
de estados guardados anteriormente (replay buffer). En este algoritmo se usan tres hiper-

parametros:

1. Gamma, factor de descuento [0, 1]. Utilizado para saber cuanto resta a la recompensa

adquirida al realizar una accién en un estado.
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Figura 2.5: Juego Pac-Man implementado desde cero. Version Atari 2600

2. Epsilon, tasa de exploracion [0, 1]. Probabilidad utilizada para ejecutar una accion

aleatoria o la mejor hasta el momento.

3. Learning rate, tasa de aprendizaje [0, 1|. Para la propagacion hacia atras de las redes
neuronales. Esencialmente, mide cuinto cambian los pesos de los nodos al tener un

fallo.

Ademas de estos pardmetros, el algoritmo cuenta con otras variables para desarrollar las

redes neuronales.

= FEpsilon decay. Utilizado para no usar siempre el mismo valor de epsilon. Esta variable

marca cuanto se reduce la variable epsilon entre episodios.

» Niamero de ejemplos de entrenamiento (batch size). Se utiliza para actualizar los pa-

rametros de la red neuronal durante una sola iteracion del entrenamiento.

= Tamano de la capa oculta. Marca el nimero de neuronas en cada capa.
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2.3. Aprendizaje No-Supervisado

Los métodos no supervisados (unsupervised methods, en inglés) son algoritmos de apren-
dizaje automatico que basan su proceso en un entrenamiento con datos sin etiquetar. Es
decir, a priori, no se conoce ningin valor objetivo, ya sea categérico o numérico. La meta
de este aprendizaje es encontrar patrones o estructuras en los datos proporcionados. Estos
algoritmos son tutiles en escenarios en los cuales hay escasez de datos etiquetados o éstos no
estan disponibles.

Hay muchos tipos de técnicas de aprendizaje no supervisado como, entre otros, la de-
teccion de anomalias, reduccion de dimensionalidad o clustering. En este proyecto vamos
a reducir el tiempo de ejecuciéon de las técnicas de clustering que se encargan de agrupar
individuos basdndose en alguna medida de similitud. Como no es aprendizaje supervisado,
no disponemos de informacion categorizada previamente, por lo que hay que calcular el ni-
mero Optimo de clusters. Para ello, hay medidas ya estudiadas como el diagrama de “codo”,
cuyo valor 6ptimo de clusters se calcula visualmente, cuando empieza a crearse un codo
(la diferencia con el nimero anterior no es tan pronunciada como en puntos anteriores).
Hay otros coeficientes que calculan la optimalidad con algoritmos, como el coeficiente de
Davies-Bouldin, cuyo valor minimo indica el ntimero 6ptimo de clusters, o el coeficiente de
Silhouette, similar al anterior, pero con el valor maximo. Se pueden apreciar los diferentes
coeficientes para una misma categorizacion en la Figura 2.6. Como se puede apreciar, el
diagrama de codo es el coeficiente mas complicado de visualizar, lo otros dos coeficientes
solo es necesario encontrar el menor o mayor valor, mientras que en el primero hay que
visualizar el codo, y en este ejemplo se podria elegir también tres clusters como niimero
optimo.

Los llamados métodos jerarquicos® tienen por objetivo agrupar clusters para formar uno
nuevo o bien separar alguno ya existente para dar origen a otros dos, de tal forma que, si
sucesivamente se va efectuando este proceso de aglomeracion, se minimice alguna distancia

o bien se maximice alguna medida de similitud.
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Figura 2.6: Coeficientes de agrupacion

2.3.1. Clustering jerarquico aglomerativo

Este algoritmo usa una matriz para realizar la agrupacion de los individuos. Comienza
teniendo N clusters, uno por cada individuo de la poblaciéon. La matriz se representa por
las filas, es decir, la fila i-ésima representa el cluster i-ésimo. La matriz se rellena con las
distancias entre los clusters, por lo que la celda (7, j) representa la distancia entre el cluster
1y elj.

En cada iteracion, se busca en la matriz la celda (4, j) con menor valor (distancia minima),
y se juntan los clusters que representan la fila ¢ con la columna j. La matriz se actualiza,
eliminando la fila y la columna con mayor indice (entre 4, j), y actualizando la fila y columna
de menor indice. Este proceso se repite hasta que solo haya un cluster. Las distancias entre

clusters pueden ser:
= Centroides: cada cluster tiene un centro.

= Enlace simple o compuesto: la distancia entre clusters viene dada por la menor o mayor

distancia, respectivamente, entre los individuos que representan cada cluster.
La complejidad en los enlaces simple y completo tienen un coste ciibico O(N?), al tener
que comparar todos los individuos uno a uno entre dos clusters.
Al finalizar la ejecucion se puede representar la agrupacién mediante un dendograma’
(ver Figura 2.7), y comprobar el nimero 6ptimo de clusters para la poblacion calculada. Sin

embargo, no es igual de preciso que los coeficientes mencionados anteriormente.
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Algorithm 1: Jerarquico Aglomerativo
Data: poblacion, C // Numero de clusters deseados
Result: agrupacion // Clusters para cada individuo de la poblacion
D := init() // Inicializar la matriz de distancias

while number of rows in matriz > C' do

// Recorre la matriz en bisqueda del menor valor (i, j)

i, j :=busqueda_min(poblacion)

// Agrupa los cluster (i, j)

agrupacion := agrupar _clusters(poblacion, i, j)

// Elimina la fila y columna de mayor indice

eliminar _cluster(poblacion, max(i, j))

// Calcula nuevas distancias al cluster agrupado (i)
nuevas_distancias(poblacion, min(i, j))

Dendograma

Distancias

ST N !

1 9 14 11 2 3 1019 20 4 7 12 8 6 15 5 16 13 18 17
Individuos

Figura 2.7: Dendograma de una poblacion de 20 individuos

2.3.2. Clustering basado en particiones: K-Medias

La meta de este algoritmo es particionar la poblacién inicial en K clusters, donde cada
individuo se agrupa con el cluster mas proximo. El algoritmo itera en un bucle en el cual
calcula la asignacion de todos los individuos. Al final de cada iteraciéon calcula los nuevos

centros, si estos no cambian con respecto a la iteraciéon anterior, termina la ejecucion. La
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optimalidad de la agrupacion se calcula mediante el sumatorio de las distancias de todos los

individuos y los centroides de sus clusters.

Algorithm 2: K-Medias
Data: poblacion, K
Result: agrupacion
centrosNuevos := init(K) // Inicializa los centros de manera aleatoria

repeat
centros :— centrosNuevos

// Asigna a cada individuo el cluster mas cercano
agrupacion := asignar(poblacion, centros)
// Calcula las posiciones de los nuevos centros
centrosNuevos := calculaCentros(poblacion, asignacion)
until centros ! = centrosNuevos;
return agrupacion;

Sin embargo, hay que tener en cuenta que la inicializacion de los centros es estocéastica,
por lo que el algoritmo puede converger en un 6ptimo local. Por eso es importante repetir el
algoritmo varias veces para encontrar el 6ptimo general. La Figura 2.8 muestra un ejemplo de
ejecucion, junto con la busqueda de la mejor agrupacion. Esta figura representa la bisqueda
al ejecutar tres veces el algoritmo. El intento con menor valor del sumatorio de distancias
de individuos, y su cluster asignado, es la mejor asignacion entre los intentos ejecutados. El

tercer intento es la agrupacién que muestra la figura.

ler intento m——

2do intento Ganador!

Jer intento

Figura 2.8: Busqueda del 6ptimo general en el algoritmo de K-Medias
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2.4. Aprendizaje Supervisado

Al contrario que el apartado anterior, este tipo de aprendizaje automatico es entrenado
con un dataset categorizado con su salida correcta. El algoritmo aprende de este conjunto
para hacer predicciones sobre unos datos desconocidos.

El objetivo de este algoritmo es aprender la funciéon que mapea las variables de entra-
da en las categorias correctas de salida. Para ello, ajusta los parametros con técnicas de
optimizacioén iterativas para minimizar el error en sus predicciones.

Los ejemplos mas comunes son la clasificacion, para dividir la poblaciéon en categorias
seglin unos parametros, y regresion, que encuentra las correlaciones entre las variables de-

pendientes e independientes.

2.4.1. K-Vecinos mas Cercanos - KNN

KNN (K-Nearest Neighbors en inglés) es un algoritmo simple pero potente, resultando
muy efectivo para tareas de clasificacion y regresion. Se basa en la idea de que los puntos de
datos similares tienden a agruparse en el espacio de caracteristicas. Este algoritmo pertenece

al paradigma de aprendizaje perezoso o basado en instancias.

= Perezoso: no calcula ningin modelo y demora todos los célculos hasta el momento en

que se le presenta un ejemplo nuevo.

= Basado en instancias: usa todos los individuos disponibles y ante un ejemplo nuevo

recupera los mas relevantes para componer la solucién.

No hay una forma de determinar el mejor valor para K, de forma que hay que probar
con varias ejecuciones. Valores pequenos de K crea sonido, provocando que inicialmente se
categorice con un cluster no idéneo, y a la larga se categoricen muchos de forma incorrecta.
Valores grandes con pocos datos favorece a los clusters con més individuos. Un valor diferente
de K puede cambiar la categoria de un individuo. En la imagen izquierda de la Figura 2.9 se

puede apreciar el proceso de asignacion de un cluster a un nuevo individuo. Como se puede
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ver con los circulos que delimitan los K vecinos més cercanos, si variamos K, la asignacion

del nuevo individuo puede cambiar.

Algorithm 3: K-Vecinos mas Cercanos

Data: poblacion, etiquetas, poblacionPred, K
Result: agrupacion // Clusters para cada individuo de la poblacion
agrupacion :— ()
for each individuo ind in poblacionPred do
// Recorre toda la poblacion guardando los K individuos mas cercanos
vecinos := recorrer _poblacion(poblacion, individuo, K)
// Clasifica segiin los K vecinos
cluster := clasificar _individuo(vecinos)
agrupacion.append (cluster)
return agrupacion

La distancia entre individuos mas usada es la Euclidea, pero requiere mas tiempo al
aplicar potencias y raices cuadradas en su calculo. La distancia Manhattan es més réapida,

pero menos precisa.

Nuevo individuo
a clasificar Clase A

. Clase B
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Figura 2.9: Algoritmos de aprendizaje supervisado

2.4.2. Redes Neuronales

Las redes neuronales son un modelo computacional inspirado en el funcionamiento y

estructura de las neuronas del cerebro humano. Esencialmente, consisten en capas de nodos
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interconectados, llamadas neuronas artificiales. La estructura del modelo se muestra en la

imagen de la derecha de la Figura 2.9. En este modelo se aprecian:

= Capa de entrada, en la cual, habra tantas neuronas como variables de entrada tenga

el modelo de prediccion.

= Capa oculta, representada con una o mas capas internas. Cada una contiene un nimero

determinado de neuronas.

= Capa de salida. Como en la entrada, tendrd un nimero de neuronas relacionadas con

las variables de salida.

Se ha demostrado que las redes neuronales tienen un rendimiento notable en muchas
tareas, como el reconocimiento de imagenes o procesamiento de lenguaje natural. Apren-
den patrones complejos al someterse a un entrenamiento especifico con un amplio dataset
categorizado.

En el proceso de entrenamiento aprende a realizar una tarea especifica ajustando los pa-
rametros internos (pesos en las conexiones), gracias al dataset proporcionado. Normalmente,
este ajuste se lleva a cabo con algoritmos de optimizacion como descenso de gradiente, don-
de se comparan las predicciones del modelo con la categoria correcta, y se actualizan los
parametros del modelo con un método de propagacion hacia atras, backpropagation en in-
glés. Estos valores se actualizan dependiendo del error cometido y la tasa de aprendizaje
proporcionada al modelo.

El Algoritmo 4 muestra la etapa de entrenamiento a la cual una red neuronal se somete
para poder cambiar los pesos de las neuronas y poder obtener un funcionamiento correcto

con respecto a los valores entrenados.
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Algorithm 4: Red Neuronal

Data: entrenamiento, etiquetas, evaluacion // Individuos sin categorizar
repeticiones, capas // Tam. entrada, oculta, salida

Result: pesos // Opcionalmente, devolver los pesos de la red

pesos := init() // Inicializar los pesos de manera aleatoria

for rep < 0 to repeticiones do
cont := 0

for each ind in entrenamiento do

// Suma el valor recibido de la capa anterior multiplicada por los pesos de la
capa actual con la siguiente. Asi se determina la importancia de conexion
entre las neuronas. Con el valor calculado se aplica a una funciéon de
activacién y se pasa a la siguiente capa hasta llegar a la salida.

predicion := forward(pesos, ind)

// El valor predicho calculado en la salida es comparado con la etiqueta, y se
calcula el error. Este error se manda para atras actualizando los pesos. Se
suma la multiplicacion del valor predicho en cada capa con la tasa de
aprendizaje y el error.

| backpropagation(pesos, predicion, etiqueta[cont]) cont+-+

return agrupacion

2.5. Algoritmos Evolutivos

La programaciéon evolutiva es una técnica de optimizacion inspirada en la teoria de la
evolucion biolégica. Se basa en el concepto de seleccion natural y evolucion de las poblaciones
para encontrar soluciones a problemas complejos.

La poblacion estd compuesta por individuos, que pueden ser representados con arrays
de nimeros reales, binarios o un arbol. Los individuos tienen un cromosoma, que a su vez
tiene uno o varios genes, con uno o mas alelos. Esta poblacion es sometida a métodos de
evaluacion, seleccion, cruce y mutacién para, con el paso de las generaciones, maximizar o
minimizar un valor fitness.

Esta técnica es muy 1util para problemas de optimizaciéon donde los métodos tradicionales
no proporcionan el rendimiento deseado. Los Algoritmos Evolutivos se han aplicado a varios
dominios, como por ejemplo la bioinformética o robética®.

La Figura 2.10 muestra el diagrama de estados del algoritmo mas basico. Cada método se
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puede modificar para cualquier individuo, asi como anadir més técnicas para garantizar y/o
mejorar los resultados finales, como puede ser el elitismo, que garantiza la supervivencia
de los mejores individuos, o un desplazamiento de los valores fitness para evitar valores

negativos.

| Iniciallizaci()n |
|

| Evaluacién |

¢Individuo 14
adids N | Mutacion |
Nimero de O 1‘
generaciones | Cruce ‘
alcanzado? I

| Seleccién |

Solucién =
Mejor individuo

CrinD

Figura 2.10: Algoritmo Evolutivo bésico
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Capitulo 3

Diseno e Implementacion de estrategias
para aumentar el rendimiento de
algoritmos de 1A

En este capitulo se presentan los disenos e implementaciones desarrollados a lo largo del
trabajo. Inicialmente se presenta una introduccién a la biblioteca MPI, con varios ejemplos
donde se mejora el rendimiento de programas sencillos fuera del ambito de la inteligencia
artificial. Posteriormente, se describen los algoritmos de TA ordenados -de menor a mayor-

segtin su complejidad.

3.1. Programas sencillos

Para introducir MPI en el proyecto se implementan -utilizando esta biblioteca- varios
programas sencillos. Primero, la multiplicacion de matrices, que tiene un coste ciibico O(N?3),
al tener que recorrer, para cada elemento de la matriz, una fila y columna entera. Segundo,
algoritmos de ordenacion que, para simplificar, solo se realiza un estudio de las ordenaciones
con mayor complejidad temporal, O(N?) y MergeSort con coste O(N * logN).

Las matrices son un concepto mateméatico muy relevante en el mundo de los videojuegos y
en el ambito de la inteligencia artificial. Hay muchas técnicas de IA que conllevan la gestion
de imagenes -representadas digitalmente como matrices de pixeles- como en el algoritmo

DQN cuya red neuronal tiene como entrada varios fotogramas para poder aprender
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La multiplicacion de matrices es un buen ejemplo para presentar una estrategia basada en
MPI, debido su alto coste computacional. Para ello, hay que plantear como dividir el trabajo
entre los procesos. Inicialmente, se puede pensar que es mejor enviar los datos conforme se
finaliza una operacién, pero en esta operacion se necesitan las filas de una matriz y columnas
de otra, por lo que conviene que cada proceso tenga una matriz entera en su memoria local
para agilizar el proceso y poder enviar mas datos al mismo tiempo. Cada worker se va
a encargar de un determinado nimero de filas, paralelizando asi el calculo. El master se

encarga de dividir la matriz entre los procesos. Se puede abordar con dos enfoques distintos:
= Reparto estatico: los datos se asignan antes de empezar el célculo.

= Reparto dindmico: los datos se reparten en tiempo de ejecucion, asignando los mismos

de forma proporcional a la velocidad de cada proceso.

En la primera estrategia, dividimos la segunda matriz entre todos los workers, dejando
al master en espera de recibir datos. Esta mejora depende de la velocidad de los procesos,
pues se puede generar un cuello de botella si todos terminan y envian los datos al mismo
tiempo. Ademas, se aumenta la complejidad espacial entre los procesos, pues se divide la
matriz entera entre los workers.

En la segunda estrategia, hay un flujo constante de nuevos datos y resultados obtenidos,
reduciendo el tiempo perdido en un posible cuello de botella. En la Figura 3.1 se muestra
como el master divide la matriz, marcando en negro la parte ya procesada. A su vez cada
worker tiene una sola fila en su memoria, reduciendo la complejidad espacial.

Los algoritmos de ordenacién tienen que iterar varias veces hasta que el array de elemen-
tos esté completamente ordenado. Los métodos pueden variar considerablemente el tiempo
de ejecucion.

Para las ordenaciones cuadraticas, los métodos populares como BubbleSort, Insertion-
Sort v SelectionSort, han sido estudiados y optimizados para que, aunque tengan un coste

cuadratico O(N?), en el caso peor, proporcionen un buen rendimiento. Basandose en estos
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Master Matriz A Matriz B
Seccién

procesada

Seccién
sin asignar

(Cada proceso tiene una copia)

Workerl

(1=3)

Worker2

G=1)

Worker3

(=2)

Figura 3.1: Division de datos entre los procesos workers en la multiplicacion de matrices

algoritmos, se ha disenado uno adicional llamado SequentialSort. Este algoritmo recorre to-
das las posiciones del array y, para cada elemento, compara todos los datos, sumando en un
contador los elementos mayores que él, para calcular asi su posiciéon en el array ordenado.
Una vez finalizada una iteracion, se coloca el elemento en el array ordenado, si la posicion
actual estd ocupada es porque hay una repeticion del elemento, y se tiene que colocar en la
siguiente celda libre. La Figura 3.2 representa el proceso de ordenacion, marcando en gris
el elemento que ha de compararse con los demés en la iteracién i-ésima.

Este método siempre tendra coste cuadratico O(N?). No es como los anteriores que van
reduciendo el espacio conforme aumentan las iteraciones, pero es facilmente paralelizable.

Para lograr reducir el tiempo de ejecucion para esta ordenacion cuadrética, se desarrollan

las dos estrategias siguientes, cada cual con sus ventajas e inconvenientes.

1. Enviar a todos los workers el array entero para que trabajen de manera independiente.
2. Dividir el array entre los workers para trabajar conjuntamente.

En la primera estrategia el master envia a todos los workers el array entero. Una vez
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Figura 3.2: Iteraciones del algoritmo SequentialSort

recibido el array de elementos, el master envia elementos sin procesar del array original a los
workers disponibles. Al recibir un elemento lo procesan (hacen las comparaciones), y envian
la posicion del elemento al master, recibiendo de vuelta otro si todavia faltan elementos por
procesar.

No obstante, la segunda estrategia logra reducir el uso de memoria de tal forma que entre
todos los procesos ejecutados solo haya dos copias del array que hay que ordenar, en lugar
de mantener M copias (siendo M el numero de procesos ejecutados). En cada iteracion, el
master envia un elemento a todos los workers. Estos hacen todas las comparaciones en sus
subarrays y devuelven cuantos elementos pertenecientes a su subarray son mayores que el
recibido. Ambas estrategias tienen la misma complejidad temporal.

Los algoritmos de ordenaciéon logaritmicos son muy utiles y eficientes. QuickSort tiene
varios problemas como la profundidad de recursion y en el caso peor es cuadratico. Los
algoritmos de RadixSort y HeapSort son eficientes sin aplicar mejoras, y MergeSort es muy
popular, tanto que se aplica en TimSort* método de ordenacion por defecto en Python.
Este iltimo combina InsertionSort, una ordenacion cuadratica muy eficiente para ordenar
pequenos conjuntos de datos, teniendo una baja sobrecarga en términos de operaciones,

para luego usar las mitades ordenadas con MergeSort. Sin embargo, el algoritmo béasico de
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MergeSort no es tan eficiente.

Aplicando la misma idea que TimSort, se puede mejorar el tiempo de ejecuciéon de
MergeSort, aplicando combinaciones de los métodos basicos con complejidad cuadratica y
comprobar la eficiencia. Esta estrategia consiste en crear varios procesos (para mayor eficacia
y simplicidad, el niimero de procesos tiene que ser potencia de dos), y se divide el array entre

los procesos. Las fases de esta estrategia son:

= Primera fase de ordenaciéon: cada proceso ordena su subarray con el método de or-
denacion correspondiente. En el Capitulo 4, se realiza un estudio de los algoritmos

cuadraticos, donde SelectionSort es el algoritmo que mejores resultados obtiene.

= Segunda fase de reagrupacion y ordenacion: esta fase se repite hasta solo tener un

proceso activo, es decir, el array esté completamente ordenado.

En la comunicacién entre procesos, cada uno se conecta con el proceso activo mas cer-
cano (segtn su rank). El proceso de mayor id (rank) envia su array ordenado y finaliza su
ejecucion. El proceso receptor se encarga de ordenar ambas mitades en una sola. Utilizando
una barrera llamada MPI Barrier, garantizamos que todos terminen al mismo tiempo. Esta
mejora aplica la idea de sincronizacion con barrera simélrica mariposa, técnica de sincro-
nizacion que conecta los procesos dos a dos, aumentando la distancia de los procesos para
que, en aproximadamente K iteraciones (25 = M = niimero de procesos), todos los procesos
estén sincronizados. Para la estrategia implementada, se sincronizan por orden de cercania
entre ids. La Figura 3.3 muestra el proceso de sincronizacion. En cada iteracion se finaliza
la ejecucion de los procesos en rojo, asi hasta tener un tinico proceso con el array entero

ordenado.

Para aplicar MPI y paralelizar programas hay que tener en cuenta que la comunicacién
entre procesos requiere un tiempo para enviar/recibir mensajes. Si queremos reducir el
tiempo de ejecucion de un programa tenemos que asegurarnos que la estrategia es viable

para mejorar el rendimiento. Si ejecutamos, por ejemplo, una busqueda lineal en un array, a
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Figura 3.3: Ejecucion de MergeSort con 8 procesos worker Wi ... Wy

primera vista, reducir el espacio de bisqueda puede ser beneficioso. Dividiendo el espacio de
busqueda entre los workers reduce el tiempo de O(N) a O(N/numWorkers). Pero ;se puede
reducir el tiempo de ejecucion al dividir el espacio entre los workers?

Para responder esta pregunta es necesario tener en cuenta el tiempo de paso de mensajes
(overhead). Si no se tuviese en cuenta, se podria garantizar la reduccion, pero la comunica-
cion entre procesos tiene un coste, y con un tiempo lineal, generalmente no se pueden lograr
mejoras, mas bien aumenta el tiempo de biisqueda.

Por este motivo, hay que tener en cuenta la complejidad temporal de los algoritmos que

queremos optimizar, ya que no siempre es eficiente aplicar paralelismo.

3.2. Algoritmos de Clustering

Una vez introducido MPI con programas basicos, podemos presentar las implementacio-
nes de los algoritmos relacionados con la inteligencia artificial. Las técnicas de clustering
toman una poblacién y, dependiendo del conjunto de datos, categorizan los individuos. Los
algoritmos pueden ser supervisados, si ademas de la poblaciéon a categorizar, tenemos una
poblacién categorizada previamente, o no-supervisados, si no contamos con esta poblacion

etiquetada.
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3.2.1. Jerarquico Aglomerativo

Este algoritmo de aprendizaje no supervisado usa una matriz para calcular las agrupa-
ciones. Como es una matriz simétrica, podemos reducir la complejidad espacial usando solo
el tridngulo superior.

La distancia entre clusters es muy importante. Ademas de calcular agrupaciones distin-
tas, también varia la complejidad temporal. La mas eficaz y rapida es la de centroides, para
calcular la distancia entre dos cluster solo necesita el calculo entre dos puntos (los centros
de los clusters). El calculo de la distancia por enlace simple y completo, es méas complejo.
Cada cluster almacena las coordenadas de sus individuos, para, a la hora de calcular la
distancia entre dos clusters (C; y C;), comprobar la distancia de cada par de puntos (donde
uno pertenece a C; y el otro a ;). La nueva distancia usando enlace simple es la minima
distancia entre cualquier par de puntos, mientras que la completa es la maxima.

Una vez comentadas las estrategias en el calculo de multiplicacion de matrices, podemos
usar estas para mejorar este algoritmo. La primera idea de enviar las filas conforme se rea-
lizan los calculos no se puede aplicar. El algoritmo es mas complejo que realizar sumatorios
de multiplicaciones (suma de productos, para la multiplicacion de matrices), pues la matriz
esta en constante cambio. Tendria que realizarse un proceso de comunicacién constante para
gestionar la matriz. Esto y anadir méas operaciones del algoritmo para agrupar los individuos,
provoca que no sea viable realizar esta mejora.

La estrategia que se va a implementar consiste en dividir la matriz entre los workers.
Cada proceso se encarga de una zona, paralelizando asi el trabajo a realizar. Como es
una matriz simétrica y se representa con el tridngulo superior, hay que dividir la carga
de trabajo equitativamente. No podemos implementar una mejora sin dividir el espacio
de forma equitativa entre los workers. Si dividimos las filas de forma secuencial, el primer
worker tendrd muchos mas elementos que el tltimo, parando la ejecucion por “culpa” del
primer proceso. La Figura 3.4 muestra el calculo de elementos a procesar entre el primer y

ultimo worker si no se divide el espacio de manera equitativa.
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filas filas(M —1)+filas

YIN-i)> > (N-i)

i=1 i=filas(M —1)

N individuos de la poblacion, M procesadores. N/M filas para cada worker.

Con 100 individuos de poblacion y 4 workers, cada uno tendré 25 filas. Por lo que:
= W tiene las filas de 1-25, con 2175 elementos.
= Wy, las filas de 76-100, con solo 300 elementos.

W tiene 7.25 veces mas elementos, no se reducira el tiempo de ejecucion.

Figura 3.4: Calculo del niimero de elementos a procesar usando una distribuciéon secuencial
de filas

Dividiendo las filas por pares (parte superior e inferior) conseguimos una distribucion
mucho més eficiente. La Figura 3.5 muestra como se distribuyen las filas en cada worker. Asi,
cada worker tiene aproximadamente el mismo nimero de elementos que calcular y analizar,
inicialmente. Sin embargo, puede variar si el nimero de filas no es divisible entre en niimero
de procesos workers

Una vez descrito el reparto del espacio entre los procesos, cada uno tiene que ejecutar
el algoritmo en paralelo, sincronizandose cada cierto tiempo para actualizar valores. Refres-
cando la memoria, este algoritmo, en cada iteracion, agrupa los dos individuos més cercanos,
eliminando una fila y columna de la matriz. El bucle principal de la estrategia se repite hasta

que solo haya C clusters. Las etapas son las siguientes:

1. El master pide a los workers la celda con menor valor (menor distancia entre los

clusters iy j, siendo estos la fila y columna).

2. El master, con los valores recibidos, pide la fila (i) y la columna (j) del worker con
menor distancia. Con estos datos, el master envia a todos los procesos estos indices,
asi como los ids de los workers que tienen que eliminar o actualizar la fila con mayor

o menor indice respectivamente.
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Figura 3.5: Division de las filas utilizada en la estrategia desarrollada para el algoritmo
Jerarquico Aglomerativo

3. Todos los workers eliminan la columna con mayor indice. El worker que tiene que
eliminar la fila la elimina. Mientras que el que tiene que actualizar la actualiza, con o

sin ayuda de los demés workers.

El céalculo de las distancias de la nueva fila (actualizacion) usando la distancia centroide es
lineal, no se puede reducir el tiempo de ejecucion. Pero para los enlaces simples y completos,
que tienen un coste cuadratico, se debe intentar reducir el tiempo de computo. Para lograrlo
se generan otras dos estrategias mas, que lo inico que cambian de esta primera estrategia
es como se divide el calculo de la actualizacion de la fila entre todos los workers.

El objetivo es encontrar una manera lo més optimizada posible de realizar el calculo.

= Cuando hay pocos individuos por cluster, es mas probable que haya muchas columnas
que actualizar, y conviene dividir el calculo de distancias de todas las celdas entre los

procesos disponibles.

= Sin embargo, cuando aumenta el niimero de individuos, se reducen las columnas y esta

idea ya no resulta viable. Cada nueva distancia requiere de un computo significativo
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realizando los calculos. Por eso, es mejor juntar a todos los procesos para calcular las
distancias de forma escalonada, dividiendo los individuos del cluster para encontrar

la distancia minima (simple) o méxima (completa).

La segunda estrategia se basa en esto, por lo cual el worker con la fila a actualizar
tiene en cuenta cuantos clusters tiene el algoritmo en el momento de la actualizacion. Si es
mayor a la mitad, el calculo de las nuevas distancias se reparte entre los procesos. En caso
contrario, el worker envia a todos los workers disponibles la misma celda, para que se divida
la bisqueda de la menor o mayor distancia.

La tercera estrategia no tiene en cuenta esto, siempre se dividen las celdas de las nuevas
distancias, pero esta vez anadiendo procesos extra que se encargan exclusivamente de rea-
lizar estos calculos. Ademéas de los procesos workers que trabajan en el bucle principal del

algoritmo.

3.2.2. K-Medias

De manera similar al algoritmo anterior, K-medias pertenece al aprendizaje no supervi-
sado. Esta vez se aplica un valor K sujeto a una asignacion flexible segiin nuestros criterios.
Al contrario que el algoritmo jerarquico aglomerativo, no se utiliza una matriz, y solo se usa

distancia por centroides. Las estrategias para este algoritmo son las siguientes:

1. Reparto estatico. Dividir la poblacion entre los workers, como muestra la Figura 3.6.

2. Reparto dindmico. En cada iteracion del algoritmo, el master envia individuos a los
workers. Cuando finalizan el procesado, envian de vuelta la agrupacion y esperan a

recibir otros individuos.

La primera idea es la mas simple y la que -a priori- parece mas prometedora en un primer
momento. El master se encarga de generar los centroides de manera aleatoria, eligiendo K

individuos al azar, sin repeticiones. Mediante broadcast los workers reciben estos centros, y
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con conexiones punto-a-punto se recibe la poblacion dividida sin intersecciones. Cada worker

se encarga de una subpoblacién.

El siguiente proceso se repite hasta que el master envie un mensaje de finalizacion, es
decir, no cambien los centros:

» Los workers calculan la asignacion de sus individuos. Ademas, calculan la suma
de distancias de los individuos a sus centros y el nimero de individuos asociado a
cada cluster. Estos valores los envian al master.

= El master recibe estos valores y calcula los nuevos centroides. Manda un mensaje

a todos los workers.

e (entroidesNuevos, si los centros cambian. Se actualizan los centros.

e Finalizacion, en caso contrario.

Después de implementar la primera opcion, reparto estatico, no es una buena idea imple-
mentar un reparto dindmico. El constante flujo de mensajes aumenta el tiempo de ejecucion
y la poblacién a categorizar no cambia, por lo que distribuir la poblacién una tnica vez en
toda la ejecucion es mas eficiente. Lo tinico que cambia en cada iteracion es la asignacion
de los individuos. Asi, el algoritmo finaliza cuando la asignaciéon no varia entre iteraciones
(centros de los clusters). El algoritmo se repite iter veces, valor que depende de la asignacion
de los individuos y los centros de los clusters. Si ademas de parar la ejecucion al recibir todos
los individuos, se para de nuevo para reenviarlos al final de cada iteracién, perdemos iter
veces mas tiempo al enviar los individuos a los procesos workers.

Como se comentd en el capitulo anterior, este algoritmo se tiene que repetir varias veces
para encontrar la mejor asignacion, el 6ptimo general. A su vez, también hay que variar el
valor de K para buscar la mejor asignaciéon para los individuos. Para lograr este objetivo se

puede enfocar de dos diferentes formas:

1. Aplicar la implementacién anterior con varios bucles. El externo para variar el valor

de K y el interior para repetir el algoritmo.

2. Ejecutar en cada worker el algoritmo sin mejoras. Los workers ejecutan la bisqueda

con valores distintos de K y el master se encarga de almacenar los mejores resultados.
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Figura 3.6: Division de las poblaciones entre los procesos workers en la primera estrategia
del algoritmo K-Medias

Como muestra la Figura 3.7, ambas ideas tienen el mismo coste temporal, sin contar
el overhead (tiempo consumido para la comunicacion de mensajes entre procesos). Pero,
la segunda opcion, al tener en cada proceso una copia de la poblaciéon entera, tiene mayor
complejidad espacial. Este aumento del uso de memoria para poblaciones elevadas provoca

que no sea viable ejecutar esta estrategia en ejecuciones con un elevado niimero de procesos.

0 ((T* N]*MK) *Rep*KmaX) ~ O ((T* (N*K>) *Rep*KmaX)

M

T = ntmero de iteraciones en el algoritmo de K-Medias
N = numero de individuos en la poblacién

M = ntimero de procesos workers

K = numero de clusters

Rep = repeticiones para buscar el éptimo general

Kprar = valor maximo de K en la busqueda.

Figura 3.7: Comparacion temporal de las estrategias de biisqueda del 6ptimo general para
el algoritmo de K-Medias
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3.2.3. K-Vecinos mas cercanos (KNN)

Al contrario de los algoritmos anteriores, KNN (K-Nearest Neighbors en inglés) pertenece
al aprendizaje supervisado, por lo que necesita una poblacion ya categorizada para poder
agrupar los nuevos individuos. Al igual que el algoritmo K-Medias, y como menciona su
nombre, esta técnica de clustering utiliza una variable K, que representa los vecinos que se
van a utilizar para categorizar los individuos.

Aplicando una cola de prioridad de méximos para el calculo de los K vecinos més cer-
canos, reducimos la complejidad del algoritmo. Al recorrer la poblacion categorizada, se
compara con la cima de la cola. Si la distancia a comparar es menor que la cima, se elimina
la cima y se introduce la nueva distancia. Los valores de la cola se mueven con la restriccion
de prioridad, y al finalizar la bisqueda en la poblaciéon se cuentan los elementos de la cola
para saber qué cluster se repite maés.

Es importante actualizar la poblacion conforme se van prediciendo los valores, para tener
méas puntos de referencia. Si no actualizamos la poblacion, la agrupaciéon de los individuos
puede variar de forma significativa. Aunque es menos precisa a la hora de predecir, el algorit-
mo es mas rapido, ya que, al no aumentar la poblacion categorizada, no tiene que recorrer un
individuo mas conforme se categoriza la poblacion a predecir. Al contar con una poblacion

extra (la categorizada) se proponen dos estrategias posibles:

1. Dividir la poblacion categorizada entre los workers (ver Figura 3.8a)

2. Dividir la poblacion a predecir entre los workers (ver Figura 3.8b)

Si dividimos la poblacion categorizada (primera estrategia), los workers cuentan con
menos computo en cada individuo. Comparan el individuo a predecir con su subpoblacion,
y el master tiene una mayor carga de trabajo, al recibir los K vecinos de cada worker
y tener que ver los K mejores de todos los individuos recibidos. Mientras que el master
comprueba las distancias recibidas, los workers operan en la siguiente iteracion, enfocandose

en el proximo individuo a predecir. Si se actualizan los individuos, el master reparte de
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forma equitativa los individuos que se categorizan. En cada iteracion envia el individuo
categorizado a un worker distinto, utilizando un contador con el id del worker respectivo y
aplicando la operaciéon modulo con el niimero de workers ejecutados.

Con la division de la poblacion a predecir (segunda estrategia), cada worker realiza un
computo equitativo, pero predicen menos individuos. El master no realiza tantas tareas
como en la estrategia anterior, solo recibe la categorizacion de los workers. El proceso de
actualizar la poblacion se puede realizar de varias formas, ya que todos los workers compar-
ten la poblacion categorizada. Una posible solucion consiste en enviar, en cada iteracion, el
individuo categorizado a todos los workers. O en vez de actualizar en cada iteracion, enviar

cada X iteraciones los X nuevos individuos categorizados.
El coste espacial depende de los tamanos de las poblaciones.

= La primera estrategia, al dividir la poblacién inicial, es mas eficiente cuando esta

poblacion inicial es mayor que la poblaciéon de prediccion.

= En su contraparte, en la segunda estrategia, al dividir la poblacién a predecir, tiene

un mejor rendimiento con poblaciones de prediccion mayores.

El proceso master (ver la Figura 3.8) tiene el dataset completo. En la primera estrategia
(grafico de la izquierda) divide la poblacién categorizada (individuos representados con
colores azul, verde y amarillo) entre los procesos y mantiene una copia en todos los procesos
de la poblacion a predecir (individuos representados en gris). La segunda estrategia (gréfico
de la derecha) tiene una copia de la poblacion categorizada en todos los procesos y una
subpoblacion de la poblacién a predecir.

En este algoritmo también hay que realizar una busqueda del mejor valor para K. Sin
embargo, al contrario que en K-Medias, no hace falta repetir varias veces el mismo algoritmo,
ya que el proceso es determinista. Es decir, con la misma poblacién, siempre se obtiene la
misma prediccion. Aunque puede llegar a cambiar dependiendo del orden de categorizacion

de la poblacién a predecir.
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(a) Division de la poblaciéon categorizada (b) Division de la poblacion a predecir

Figura 3.8: Estrategias para paralelizar el algoritmo KNN

No hay que repetir el mismo algoritmo varias veces, pero puede llegar a ser ttil variar
el nimero de vecinos (valor de K). Las mejoras de esta busqueda son las mismas que en el

algoritmo anterior:

1. Aplicar alguna de las dos implementaciones comentadas anteriormente, con un bucle

que varie la variable K.

2. Ejecutar en cada proceso worker el algoritmo sin mejoras. El master se encarga de

almacenar los mejores resultados.

3.3. Aprendizaje por refuerzo

Los algoritmos de este tipo de aprendizaje actualizan iterativamente las estimaciones de
calidad de las acciones permitidas en el entorno de desarrollo, y pueden ser almacenados en

una tabla o aplicar una red neuronal.
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3.3.1. Q-Learning

El algoritmo Q-Learning es el mas basico del aprendizaje por refuerzo. Las estimaciones
de las mejores acciones para cada estado se almacenan en una Q-Table representada como
una matriz en la que cada fila es un estado, y las columnas son las acciones disponibles.

Este algoritmo tiene numerosas aplicaciones. Nos centramos en la técnica de minimizar
las acciones, para llegar desde una celda origen a un destino. El laberinto tiene un tamano y
semilla variable por parametros de inicializacién. Para lograr su objetivo dispone de acciones
de movimiento en los dos ejes cardinales: norte, sur, este y oeste. No puede atravesar ni
situarse en un muro del laberinto, y para que el agente aprenda a moverse por el laberinto

y llegar a la meta hay que fijar unas recompensas:

= Si se choca con un muro castigamos al agente con valores altos para que no anada

movimientos innecesarios para alcanzar su objetivo.

= Al moverse, el agente recibe un castigo pequeno para que aprenda a minimizar las

operaciones.

= Al llegar a la meta le damos una recompensa alta, para que aprenda llegar a la celda

destino.

Con estas recompensas, el agente aprende a llegar a la meta minimizando las acciones
ejecutadas. El codigo que genera los laberintos ha sido implementado por @ChlouisPy en
github?

Antes de enfocarnos en las implementaciones basadas en MPI, hay que comentar una
mejora que se puede aplicar a ¢l algoritmo bésico de Q-Learning: realizar un preprocesado.
Modificar la Q-Table, convirtiéndola en un array bidimensional, en el cual no se almacenen
las acciones que no deseamos que realice el agente, como puede ser chocarse con un muro,
o eliminar estados innaccesibles como situarse en un muro.

Esta mejora puede reducir el tiempo de computo, al no perder tiempo realizando ac-

ciones innecesarias para alcanzar su objetivo. Ademas, se reduce la complejidad espacial al
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reducir el nimero de estados. Una desventaja es que anade otra estructura adicional (array
bidimensional) para almacenar las acciones para cada estado.

Este preprocesado tiene complejidad cuadratica O(4*N?) = O(N?), siendo N el ntiimero
de filas y columnas. Recorre toda la matriz, comprobando para cada celda si no es un muro,
y, en caso afirmativo, itera en las cuatro direcciones permitidas para almacenar las acciones
disponibles para la celda actual (estado). Con tamartios de laberintos pequenos no hace falta
paralelizar el preprocesado, porque no se consigue reducir el tiempo significativamente. Al
emplear laberintos con mas de mil filas y columnas si se consigue reducir el tiempo de
computo.

En los algoritmos del bloque anterior se necesitaba realizar una busqueda para encontrar
el 6ptimo general. En este algoritmo conviene realizar otra biusqueda, pero esta vez para
encontrar combinaciones de los hiper-parametros («, 7, €), los cuales son muy importantes
para el desarrollo del agente en el entorno. Una mala configuraciéon de éstos hace que so-
bre aprenda -o no aprenda- correctamente, generando bucles infinitos. Por este motivo es
importante comprobar tanto las diferentes combinaciones de hiper parametros, como cuéles
funcionan correctamente en el entorno. La busqueda en laberintos grandes es muy lenta, ya
que hay que comprobar muchas combinaciones entre los hiper-parametros y los episodios
del entrenamiento. Por eso es més 1util desarrollar el algoritmo Deep Q-Learning, que no
tiene problemas con los estados al usar una red neuronal. Pero si queremos usar el algoritmo
basico de Q-Learning, hay que realizar una busqueda exhaustiva en el entorno ejecutando
una cantidad significativa de combinaciones de hiper parametros.

Para paralelizar esta busqueda se ejecuta el algoritmo basico con el preprocesado men-
cionado en cada proceso worker. Hay que desarrollar una estrategia para que cada worker
reciba una combinacion de parametros distinta, y asi no haya repeticiones, perdiendo tiempo
de computo. El master se encarga de repartir combinaciones de hiper-parametros. Con una
precision previamente inicializada, el master aumenta un hiper-pardmetro hasta llegar al

100 %. Cuando llega a dicho limite, se reinicia la variable y se aumenta la siguiente. Este
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proceso continua hasta llegar al 100 % de todos los hiper-parametros. Cada worker se en-
carga de una combinacion recibida. Cuando termina el algoritmo, ya sea por bucle infinito
o finalizacién correcta, envia un mensaje al master con la informacion de finalizaciéon y los
hiper-parametros usados.

Si el mensaje de finalizacion indica “bucle”, el proceso termina para evitar que se convierta,
en un proceso inactivo, pues dicha combinacién no converge hacia el objetivo. Estos bucles
se detectan en el entrenamiento o la evaluacion. Hay un bucle en el entrenamiento si un
episodio tarda més de X segundos en finalizar. En la evaluacion se comprueba teniendo en

cuenta los ultimos cuatro estados visitados, pues avanza y retrocede constantemente.
FEstados[0]==Estados[2] and Fstados[1]==FEstados[3] and Fstados/0]!=Fstados/1]

Una vez realizada una busqueda de las combinaciones de hiper-parametros eficaces, se

pueden emplearse para las siguientes mejoras:

1. Dividir el entorno (laberinto) entre los procesos.

2. Ejecutar el algoritmo en los workers y juntar las experiencias.

Al dividir el laberinto entre los procesos (primera mejora), cada proceso controla una
zona, y se genera un flujo constante de episodios (iteraciones del algoritmo). Cuando un
agente sale del dominio de un proceso, éste le manda un mensaje al proceso que controla esa
parte del laberinto con la posicion en la que entra. La Figura 3.9 muestra como se divide un
posible laberinto entre los procesos, ademas de mostrar tres episodios con sus respectivos
agentes (circulo en rojo). El master se encarga de iniciar a los agentes en la celda verde, y
cuando sale de su dominio, envia la posicion en el laberinto al respectivo proceso y genera
otro agente.

Para garantizar el correcto funcionamiento, el master no puede recibir agentes de los
workers, en caso contrario no se podria garantizar el flujo de nuevos episodios. En la ejecu-

cion, solo pueden existir M agentes en todos los procesos (siendo M el nimero de procesos
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ejecutados), debido a que un proceso solo puede gestionar a lo sumo un agente. Cada proceso
tiene su propio dominio, lo que provoca que la Q-Table se divida entre éstos. Aplicando el
preprocesado comentado anteriormente se dividen los dos arrays bidimensionales (acciones

y Q-valores).

Master Workerl

Worker 2 Worker3 (Esperando a un agente)

Figura 3.9: Divisién del entorno de la primera estrategia del algoritmo de Aprendizaje por
Refuerzo

Aplicando la estrategia realizada en la busqueda de hiper-parametros, consistente en
ejecutar el algoritmo en varios procesos, se puede obtener la segunda estrategia. El master
recolecta las experiencias de los workers, haciendo la media de los Q-valor obtenidos de los
procesos, calculando asi las mejores acciones para cada estado. Hay que tener en cuenta la
posicion de inicializacion de los agentes en los procesos ejecutados. Si todos los procesos
comparten el mismo punto de salida, los resultados serdn parecidos a ejecutar el algoritmo
en un solo proceso. Sin embargo, al cambiar el punto de origen, los Q-valores obtenidos al
realizar las medias de las experiencias varian y se recorre mas espacio en menos tiempo.

Para lograr buenos resultados se asegura que al menos un proceso empieza desde el punto
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origen, de otra forma no se podria garantizar que el agente haya aprendido a alcanzar el

destino desde la celda origen.

3.3.2. Deep Q-Network

Este algoritmo utiliza redes neuronales para obtener la mejor acciéon para un determi-
nado estado, eliminando asf los problemas que tiene el algoritmo anterior. Con este método
podemos abarcar entornos mas complejos, y por eso se propone el juego de Namco Pac-
Man, cuya implementacion creamos desde cero para moldear a nuestro gusto la dificultad
del entorno, asi como facilitar el aprendizaje de la red neuronal. Nos centramos en obtener
el mayor numero de monedas antes de provocar una condicion de finalizacion (ser comido
por un fantasma o recoger todos los puntos). Para simplificar el entorno, no se desarrollan
niveles en la ejecucion, al igual de limitar la vida del agente a un tnico corazon, por lo que
si es comido una tunica vez se termina la ejecucién. Antes de profundizar en el algoritmo de

TA, explicamos como funciona y hemos realizado la implementacion del entorno.

= Acciones disponibles. Como en el algoritmo anterior, son de movimiento. El agente y

los fantasmas no pueden atravesar muros.

= Entorno. Laberinto con muros, del cual no se puede escapar.

= Objetos del juego.

- Pac-Man: el agente que mueve el usuario. Su objetivo es comer todos los puntos.
- Fantasmas: se mueven siguiendo unos objetivos en el laberinto.
- Ttneles: puntos que se conectan de manera toroidal para no salir del entorno.
- Puntos (pellets en inglés): son las "monedas"que el agente tiene que recoger.
- Puntos de energia (powers): si el agente consume uno, durante un periodo de
tiempo es invencible y puede comer a los fantasmas.
- Laberinto: entorno por el cual el agente y fantasmas se mueven.
= Condiciones de finalizaciéon. Ganar obteniendo todas las monedas del laberinto o perder

si un fantasma come al agente.
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Los fantasmas tienen una IA interesante, pues tienen sus propios estados y cada uno tiene
unos puntos objetivos que siguen para intentar comer al agente. Cabe recalcar que estos
puntos estan estratégicamente colocados para que los fantasmas trabajen en conjunto para
cerrar huecos y poder atrapar al agente. El movimiento para alcanzar los puntos objetivos
es simple, cuando se encuentran en una interseccion (punto en el mapa con un hueco a
la izquierda o derecha con respecto a su direccion actual) eligen la celda que minimice
la distancia con respecto al punto objetivo. Los estados de los fantasmas son los cuatro

siguientes:

= Chase. Cada fantasma sigue unos puntos en movimiento.

= Scatter. Sigue un punto estatico fuera del laberinto para dar vueltas en una determi-
nada zona.

= Frightened. El agente puede comerlos, se mueve de manera aleatoria al llegar a una
interseccion.

» Eaten. Han sido comidos y se encuentran en su casa esperando a salir. (Implementado

de forma que espera 3 movimientos del agente para salir)

Los estados iteran con una secuencia principal [Scatter, Chase/. La ejecucion empieza
con Scatter para que los fantasmas, al salir de su casa, se dirijan a sus zonas asignadas.
Al ejecutar el agente treinta acciones, el estado cambia a Chase y se mantiene asi sesenta
acciones, volviendo a repetirse la secuencia. Si el agente come un punto de energia, los
fantasmas interrumpen su estado actual para pasar al estado Frightened en el que estan
treinta acciones siendo vulnerables. Si el agente colisiona con un fantasma en este estado, es
comido, pasando al estado Faten. Al finalizar este estado vuelven al inicio de la secuencia

principal.

En el estado Chase los fantasmas se mueven de la siguiente forma:

» Blinky (Rojo): Persigue directamente al agente.
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» Pinky (Rosa): Persigue la celda cuatro posiciones adelantadas a donde apunta el agen-

te. Si el agente mira hacia arriba, también anade cuatro celdas hacia la izquierda.

» Inky (Azul): Persigue una celda en concreto que se calcula de la siguiente forma.
Primero se calcula una posiciéon como lo hace el fantasma rosa, pero en vez de cuatro
celdas, se hace con dos. El objetivo se calcula al anadir el vector de distancia de la
posicion del fantasma rojo a esta posicion.

» Clyde (Naranja): Si esta a ocho o mas celdas de distancia del agente, lo persigue. En

caso contrario sigue su objetivo del estado Scatter.

El laberinto (mapa del entorno) se almacena en un fichero de texto, para representar las
celdas vacias, muros, puntos, o puntos de poder con nimeros enteros (0, 1, 2 y 3 respecti-
vamente).

Al igual que en el algoritmo @-Learning la fase de entrenamiento es crucial, pues mo-
difican los valores de la red neuronal para que el agente tome las mejores decisiones en
cada estado, y terminar la ejecucion sin perder. El entrenamiento se puede realizar de varias
formas.

Si mantenemos el mismo estado inicial, el agente empieza siempre en el mismo punto,
y depende mucho de los hiper-pardametros, ademas de la aleatoriedad. El agente empieza
a investigar el entorno de manera aleatoria, y es muy probable que los fantasmas alcancen
al agente bastante rapido sin explorar en profundidad el entorno. Por eso es mejor anadir
varios estados iniciales para que pueda investigar el entorno de manera mas eficiente. Hay
que tener en cuenta que los estados iniciales tienen que ser puntos accesibles desde el estado
inicial original. El agente no puede saltar a otras celdas sin coger los puntos del laberinto. La
Figura 3.10 muestra un estado accesible y otro inaccesible con la misma posicion del agente.
El estado accesible ha recogido los puntos del laberinto, asi como posicionado correctamente
los fantasmas, en su contraparte el estado inaccesible no ha recogido los puntos simulando

una accion de salto por parte del agente. Si entrenamos con puntos aleatorios sin cambiar
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el estado del entorno, este entrenamiento no habra surtido efecto, pues son estados que el

agente no va a alcanzar nunca.

Estado innacesible Estado accesible

Figura 3.10: Tipos de estados del entorno en el algoritmo DQN

Como se coment6 anteriormente, este algoritmo usa redes neuronales para aprender a
ejecutar la mejor accion para un estado dado. Se van a aplicar las mejoras que se comentan
en la Seccion 3.5 de redes neuronales. En este caso, no se pueden aplicar las mejoras del
algoritmo anterior, pues no es una matriz que se pueda dividir el trabajo, si no una red

neuronal cuyos pesos varian al ejecutar acciones en estados.

3.4. Algoritmos Evolutivos

Los algoritmos evolutivos son sencillos de paralelizar. Trabajan con poblaciones de indivi-
duos que evolucionan a lo largo de las generaciones. Los individuos se someten a operaciones
para producir nuevas generaciones. Estas operaciones de cada método son independientes,

pues se puede dividir el calculo entre varios procesos. Los métodos son las siguientes:

1. Imicializacién. Dados los pardmetros iniciales se crea la poblacién con los individuos

deseados. Hay diferentes tipos, con sus respectivas caracteristicas.
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= Binarios. Estos individuos son faciles de inicializar, pero ralentizan la comunica-
cion entre procesos, debido al gran elevado niimero de bits que es necesario enviar.
Sin embargo, se puede enviar el nimero con su representaciéon real en lugar de

enviar todos los bits.

= Reales. Al igual que los binarios son faciles de inicializar, pero esta vez son més
portables, al usar la base 10 como representacion de los nimeros, en vez del

sistema binario (0’s y 1’s).

» Arboles. Mas lentos para inicializar y dificiles de tratar. Se usan punteros y au-

menta la complejidad al gestionarlos.

2. Evaluacioén. Este es la parte del algoritmo que méas tiempo de ejecucion puede llegar
a consumir. Varfa dependiendo del tipo de individuo. Como su nombre indica, evalta
a todos los individuos dependiendo de una funcién de fitness, que puede ser desde una

formula matemética hasta una ejecucion de un algoritmo en un entorno.

3. Seleccidn. Se seleccionan a los individuos para una nueva generacion. La aleatoriedad
predomina en este método, y dependiendo de la estrategia escogida se puede dar méas

o menos probabilidad a los mas aptos.

4. Cruce. Con una probabilidad dada, los individuos se cruzan para introducirlos a
la nueva generacion. Normalmente tendran un mayor coste temporal que el método

anterior, pues hay que realizar modificaciones en los individuos para realizar el cruce.

5. Mutacién. Igual que el cruce, tiene una probabilidad para mutar. Normalmente es un
poco mas veloz que el cruce, debido a las estrategias implementadas y la probabilidad
de mutacion suele ser menor a la de cruce, provocando una menor tasa de ejecuciéon

en esta parte.

En este trabajo se desarrollan los siguientes problemas a optimizar para los tres tipos de

individuos implementados:
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1. Los individuos binarios, tienen un intervalo y una precisién como variable de inicializa-
cion. Queremos calcular el valor maximo o minimo para ciertas funciones matemaéticas.
Los valores fitness se calculan con la representacion real del cromosoma, que varia de-
pendiendo de la precision que se le asigna al ejecutar el algoritmo. Por ello hay que

convertir la informacién de binario a real.

Para estos individuos, el algoritmo se ejecuta bastante répido, ademés de alcanzar
el méximo global con menos generaciones que los otros dos individuos. La funcion
de evaluacion es lineal O(N), pues convierte nimero binario a real para ejecutar la
funciéon matematica. Reducir su tiempo de ejecucion es desafiante, por el poco coste

temporal y el tiempo necesario para enviar/recibir los individuos.

2. Los individuos reales, se enfrentan a un problema de mayor complejidad, como es
la minimizacion del retraso total obtenible de un nimero de aviones NumAwv, en un
aeropuerto con NumP pistas. Este problema se puede resolver con vuelta atras, pero

tiene un coste exponencial O(2V) siendo inviable para la mayoria de tamafios.

Los aviones tienen unos tiempos de llegada asignados a cada pista, ademas de contar
con un tiempo de separaciéon minimo entre tipos de aviones para garantizar la seguridad
de los pasajeros. Este tiempo viene condicionado por el tipo de avion que llegd antes y
el que llegara. La figura 3.11 muestra como se calcula el valor fitness de un individuo.
Tiene un coste cuadratico O(NumAv*NumP) = O(N?). No obstante, dado que el

nimero de pistas es menor que el nimero de aviones, el coste amortizado seré lineal

fitness=0
for avion in aviones:
for pista in range(pistas): # Calculamos TLA para cada pista
TLA = max(TLA(vuelo_anterior) + SEP|[vuelo_anterior|[vuelo_actual], TEL)
Se asigna el vuelo actual a la pista con minimo TLA calculado
fitness-+=(menor TLA—menor TEL) "2
# menor TEL: menor TEL de ese vuelo con todas las pistas

Figura 3.11: Funcién de evaluacion para los individuos reales en el algoritmo evolutivo
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3. Los individuos de tipo 4rbol, han de encontrar una sucesiéon de acciones en un entorno
para maximizar las celdas visitadas en una matriz. Poniendo en contexto, el agente de
este problema se encarga de podar un jardin de tamano NzM (toroidal, es decir, los
extremos de la matriz estan conectados) con acciones de movimiento, giro y salto. El
individuo es representado en forma de arbol con expresiones (Ezp). Cada expresion
representa un nodo que puede ser una funcién, si es un nodo intermedio del arbol, o

terminal si es una hoja (nodo del arbol sin hijos). Las expresiones terminales son:

Izquierda. El agente gira 90° grados a la izquierda. Devuelve (0, 0).

Avanza. El agente avanza una posiciéon en con respecto a su direcciéon, y poda la

casilla destino. Devuelve (0, 0).

Constante aleatoria (i, j). El agente no se mueve. Este terminal devuelve la cons-

tante haciendo el médulo con respecto al nimero de filas y columnas.

Las expresiones funciones tienen, al menos, un hijo, y son las siguientes:

Suma(Ezp, Exp): Ejecuta las dos expresiones. Devuelve la suma vectorial de los

resultados de las expresiones.

Prong(Ezp, Exp): Ejecuta las dos expresiones. Devuelve el resultado de la segunda

expresion.

Salto(Fzp): Salta a una nueva posicion determinada por el desplazamiento que
devuelve la expresion. Por ejemplo, si el desplazamiento devuelve (4, 2) el agente

saltara 4 casillas en su direcciéon actual y 2 casillas a la izquierda.

El coste temporal de este algoritmo viene dado principalmente por la funcion de eva-
luacion. Ejecuta la simulacion en la matriz hasta cumplir un determinado nimero de
ticks (acciones realizadas), que es proporcional al ntimero de filas y columnas de la
matriz. Aunque las funciones de cruce y mutacién también tardan en ejecutarse, de-

bido que hay que garantizar un buen uso de los punteros, pues en caso contrario no
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funcionarfa el algoritmo de forma correcta.

Cada una de las siguientes estrategias MPI se pueden configurar para cada tipo de

individuo:

1. Dividir la poblaciéon en subpoblaciones. Al ejecutar el bucle principal se divide la

poblacién entre los procesos para agilizar el trabajo.

2. Modelo de islas. La poblacién se divide entre los procesos y, en paralelo, ejecutan el

algoritmo de manera secuencial.

3. Pipeline. La poblacion se divide en subpoblaciones que evolucionan de manera inde-
pendiente. Cada proceso se encarga de ejecutar una parte del algoritmo. Estos reciben
una subpoblacion de un proceso con menor ID (rank), la procesan y envian al siguiente

proceso.

La primera estrategia, representada en la Figura 3.12, consiste en dividir la poblacién
entre los procesos. En el comienzo de la estrategia, el master recibe la poblacion inicializada

y evaluada de los workers, comenzando el bucle principal del algoritmo, en el cual:

= El master se encarga de hacer la seleccion, y enviarla dividida a los workers. Mientras
que los workers procesan los datos recibidos, el master almacena el progreso de los

mejores individuos de cada generacion.

» Los workers reciben la seleccion, para cruzar, mutar y evaluar su parte. Al finali-
zar estos procesos mandan sus subpoblaciones al master para empezar la siguiente

iteracion.

Para el modelo de islas (segunda estrategia), se aplica la estrategia que se ha desarrollado
anteriormente para otros algoritmos. Cada proceso ejecuta el algoritmo bésico, dividiendo
la poblacion general en los procesos ejecutados. Con este modelo se reduce la comunicacion

entre los procesos, pues al contrario que la estrategia anterior, no se reserva funcionalidades
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Inicializacién

Evaluacién

— Seleccion
Divide el conjunto de individuos seleccionados
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Mutacién

Evaluaciéon

x Generaciones
Figura 3.12: Primera estrategia (dividir la poblacién)en el algoritmo evolutivo

para diferentes procesos, si no que cada proceso se encarga de ejecutar todas las funciones
para que su subpoblacién evolucione correctamente. Cada cierto tiempo los procesos se
comunican, y reinician las poblaciones con los mejores individuos obtenidos en el proceso de

comunicacion. Los tipos de comunicacion se representa en la Figura 3.13, y son los siguientes:

= Estrella. El master se posiciona en el centro y solo hay comunicaciones Master- Worker

para almacenar los mejores individuos de cada subpoblacion.

= En red. No hay proceso master, todos los procesos ejecutan el algoritmo. En cada co-
municacion, todos los procesos se comunican entre si, mandando los mejores individuos

para el reinicio de la poblacién.

= En anillo. [gual que el anterior, pero esta vez no se comunican todos los procesos. La
comunicaciéon, como su nombre indica, se hace con topologia circular, cada proceso se

comunica con su predecesor y sucesor.

Segmentar el algoritmo entre los procesos (tercera estrategia, representada en la Figura
3.14), provoca un flujo constante de generaciones. Como hay cinco métodos principales se

necesitan, al menos, cinco procesos, incluyendo al master, que se encarga de inicializar y
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Figura 3.13: Segunda estrategia (modelo de islas) en el algoritmo evolutivo

evaluar las cuatro poblaciones distintas que se van a ejecutar al mismo tiempo. Al prin-
cipio, todos los procesos worker estan en espera de recibir una poblacién para ejecutar
sus operaciones. El primer worker se encarga de la seleccion y se despierta en la segunda
iteracion (tick) al recibir la primera poblacion inicializada por parte del master. Una vez
ha ejecutado las cuatro selecciones de las poblaciones que el master le envia, empieza a
recibir las poblaciones del ultimo worker. Los otros tres workers se encargan del cruce, mu-
tacion y el ultimo de la evaluacion, despertandose en la tercera, cuarta y quinta iteracion
(tick)respectivamente, por parte de su worker predecesor. El dltimo worker finaliza una
generacion al enviar la evaluacion de la poblacion mutada al worker 1, encargado de realizar
la seleccion. No hay conflicto con el master, ya que, como se menciond anteriormente, éste
crea cuatro poblaciones (terminando en la iteracion cuatro, mientras que la primera evalua-
cion del ltimo worker se finaliza en la iteracion cinco), y al finalizar su trabajo pasa a un
estado de recepcion de los mejores individuos. Si se ejecutan 100 generaciones, la poblacion
evolucionara en 10/ ticks (iteraciones), donde los procesos trabajaran de manera conjunta
en 96 ticks. Esto se debe a que el ultimo worker se despierta al comienzo del quinto tick, y
el primer worker termina de procesar datos al final del centésimo tick.

El tiempo de ejecuciéon de esta estrategia es proporcional al ntimero de generaciones
ejecutadas multiplicado por el proceso que mas tiempo tarda en ejecutarse. Por ello se

puede reducir el tiempo de ejecuciéon si comprobamos qué métodos tardan mas, anadiendo
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Figura 3.14: Tercera estrategia (pipeline) en el algoritmo evolutivo

mas procesos para reducir la carga de trabajo. Por ejemplo, en los individuos reales y arboles,
el método que més tiempo consume es la evaluacion de individuos, por lo que conviene anadir

méas procesos para reducir asi el tiempo de ejecucion.

3.5. Redes Neuronales

Esta poderosa herramienta de aprendizaje supervisado estd disenada para reconocer
patrones complejos y realizar diversas tareas. Aprende con un proceso iterativo de entre-
namiento, ajustando las conexiones entre neuronas. Este proceso secuencial es complejo de
paralelizar. Al finalizar una prediccion, el modelo se tiene que actualizar propagando hacia
atras.

Nos centramos en la técnica de prediccion. Para comenzar, vamos a crear una red neu-
ronal que aprenda a predecir el Indice de Masa Corporal (IMC) de una persona. Cada
individuo esté formado por dos variables: la altura en centimetros y el peso en kilogramos.

Para moldear la red neuronal a los individuos, la capa de entrada se estructura con dos
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neuronas, una para cada variable, y la salida es el IMC, por lo que la capa de salida es una
tnica neurona. La capa de entrada y salida no varian, pero la capa oculta se puede modificar
libremente, aumentando el tiempo de la fase de entrenamiento.

Como en algunos de los algoritmos anteriores, necesitamos encontrar la mejor configura-
cion de los hiper-parametros. En las redes neuronales solo hay uno. La tasa de aprendizaje
controla la magnitud de los ajustes a realizar en los pesos de las neuronas durante el proceso
de entrenamiento. Especificamente, determina cuanto deben cambiar los pesos en respuesta
al error cometido a predecir un individuo.

Por ello, disenamos una estrategia para encontrar la mejor tasa de aprendizaje para una
red neuronal en concreto. El proceso master envia intervalos de tasas de aprendizaje a todos
los procesos workers ejecutados, para que éstos ejecuten el algoritmo y envien el sumatorio
de errores obtenidos en la predicciéon. La inicializacion de los pesos normalmente es aleatoria,
pero para hacer mas igualitario el calculo de los errores, todos los procesos inicializan la red
neuronal con los mismos pesos.

Las estrategias MPI realizadas son las siguientes:

1. Pipeline. Como en el algoritmo anterior, pero esta vez con un flujo de mensajes bidi-

reccional.

2. Dividir el trabajo entre los procesos.

Segmentar el proceso de entrenamiento puede llegar a ser beneficioso. Cada proceso se
encarga de una capa de la red neuronal, siendo el master el encargado de enviar individuos
de la poblacion categorizada. El dltimo worker controla la capa de salida, y con las etiquetas
de los individuos, calcula el error y lo propaga hacia atras. Para el correcto funcionamiento,
hay que crear un buen diseno para tener un flujo constante de mensajes, los cuales pueden
ser sincronos, es decir, que esperan a recibir los mensajes, o asincronos, siendo estos ultimos
solamente admisibles en la etapa de recibir mensaje de una propagacion hacia atras anterior
y enviar mensaje hacia adelante del individuo actual. La Figura 3.15 muestra dicho flujo y

el trabajo de los procesos es el siguiente:
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1. El master envia un nimero proporcional de individuos a los procesos en ejecucion.
Luego, antes de enviar otro individuo, entra en un bucle en el cual recibe el error
de un individuo ya enviado, actualizando sus neuronas, y envia otro individuo. Para
finalizar recibe el mismo nimero de errores (actualizando las neuronas) que individuos

envi6 al principio.
2. El ultimo worker solo recibe las predicciones y calcula el error.

3. Los workers de la capa oculta tienen un proceso mas complejo. Primero, reciben un
nimero de individuos proporcional a su id, los procesan y envian. Después entran en

un bucle en el cual:

= Reciben de la capa siguiente: los errores, actualizan sus pesos y lo propagan

enviando lo a la capa anterior.

= Reciben de la capa anterior: los nuevos individuos, procesan y propagan hacia

adelante.

Al ser un proceso iterativo, en el cual el modelo va aprendiendo en la fase de entrena-
miento, a primera vista, dividir la poblacion entre procesos (segunda estrategia) no parece
ser beneficioso para el correcto aprendizaje de la red. Sin embargo, en redes neuronales hay
un proceso llamado fine tuning'® que consiste en entrenar una red neuronal, con unos pesos
ya calculados. Basandonos ligeramente en esta técnica, podemos implementar una mejora
en la cual dividamos la poblaciéon inicial entre procesos y, en paralelo, ejecutamos la fase
de entrenamiento. Una vez finalizadas, el master recibe los pesos de cada worker y hace la
media. Cuanto méas grande sea la red neuronal mayor seré -a priori- el speed-up.

Las neuronas varian sus pesos para adaptarse a las variables recibidas. Para predecir
un individuo, todas las neuronas trabajan en conjunto. Lo que supone que una neurona
perteneciente a una red de menor tamano tendrd mas relevancia en comparacién con una
neurona en una red de mayor escala. Esto plantea un interrogante: ;es posible paralelizar el

trabajo de una red neuronal de gran escala y conservar -o reducir- el porcentaje de error al
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Figura 3.15: Primera estrategia en el algoritmo Red Neuronal

predecir individuos? Para ponerlo a prueba hay que probar varias estrategias de agrupaciones
en la poblacién que se va a utilizar para entrenar la red neuronal, ademas de tener en cuenta

la inicializacién de los pesos.
1. Misma poblacién en todos los procesos.

= Si cada proceso tiene la misma poblacion y los mismos pesos en la red, se reduce
el tiempo de ejecucion, pero no mejora la prediccion. Seria como ejecutar el
algoritmo sin paralelizar, pero con menos iteraciones, pues se ejecutan en los
procesos la misma ejecuciéon y la media no varia con respecto a los resultados

obtenidos.

» Inicializando las distintas redes neuronales con pesos diferentes, puede predecir
correctamente para este problema en particular, pero no tener unos buenos re-

sultados de manera global o viceversa. Ademas, depende de la aleatoriedad, pues
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el porcentaje de errores en una ejecucion puede variar bastante con respecto a

otra.

2. Diferentes poblaciones para cada proceso.

Esta estrategia suena mejor que la anterior. Al no haber interseccién de poblaciones
en los procesos ejecutados, los valores de los pesos se modificaran de diferente forma y
puede que al hacer la media la red se estructure de forma que se obtenga un correcto
funcionamiento. La inicializacion de los pesos no provoca una gran diferencia, al con-
trario que mantener la misma poblacién para todos los procesos. En cualquier caso,

conviene probar ambas inicializaciones.
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Capitulo 4

Estudio empirico

Después de disenar e implementar las estrategias descritas en la Secciéon 3, llevamos a
cabo un andalisis exhaustivo para evaluar los tiempos de ejecucion de cada una, asi como
contrastar resultados y extraer conclusiones

Primero, se ejecutan los experimentos en un ordenador de proposito general. Seguida-
mente se ejecutan las mejores implementaciones en un sistema distribuido con un nimero

elevado de niicleos de CPU.

4.1. Entornos de ejecuciéon

Para ejecutar los experimentos y comprobar el funcionamiento de las implementaciones,
primero se ejecutan en un ordenador de proposito general. Este sistema computacional tiene

las siguientes especificaciones:

» Procesador (CPU): AMD Ryzen 7, con 8 nicleos y 16 hilos, a 4.20 GHzs

= Memoria (RAM): 32 GB de RAM DDR/, permitiendo una amplia capacidad para
manejar grandes volimenes de datos en memoria. Caracteristica fundamental para

ejecutar algoritmos de IA que demandan una cantidad elevada de recursos.

» Tarjeta Gréfica (GPU): NVIDIA GeForce RTX 3070 con arquitectura Ampere'”, que
cuenta con 5888 niicleos CUDA y 8 GB de memoria GDDRG6. La arquitectura Ampere
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es sucesora de la arquitectura Turing lanzada en 2020. Fue disenada para brindar un

mejor rendimiento, especialmente en aplicaciones de computacion paralela.

» Placa Base: X570 Gaming. Soporta las tecnologias de conectividad de alta velocidad,

garantizando el rendimiento y estabilidad del sistema en condiciones de carga elevada.

El sistema distribuido consta de tres ordenadores. Uno que funciona de Front-End y dos
como nodos de computo, sumando entre estos tltimos 128 niicleos de CPU y 256 GB de
RAM. La figura 4.1 muestra la estructura del cluster.

El Front-End realiza la conexion remota con los otros dos ordenadores, situados en la
Facultad de Informética de la Universidad Complutense de Madrid. Este ordenador no
participa en el computo, solo mantiene los scripts (tipo de fichero de texto con el codigo
escrito en un lenguaje de programacion, en este caso Python) y lanza los experimentos sobre
los nodos de computo. Durante las pruebas, cada proceso tiene un ntcleo dedicado, por lo
que el rendimiento de cada proceso no se ve afectado por otros procesos del sistema. Esto
permite mayor precision para evaluar el rendimiento del sistema, y las pruebas ejecutadas

no compiten por los recursos de la CPU.

\ S Nodo de : S Nodo de
computo 1 ~ 7 computo 2

RAM: 128GB RAM: 128GB

Nucleos: 64 Nucleos: 64

J Front-End

Figura 4.1: Estructura del sistema distribuido de la Facultad de Informética
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Para realizar las pruebas se usan las funciones open() y write() de Python para almacenar

los tiempos de ejecucion en ficheros de texto. Los tiempos se miden con las funciones de

tiempo de MPI, MPT.Wtime().

4.2. Programas sencillos

Primero realizamos el estudio de los programas basicos descritos en la Seccion 3.1, orde-

nacion de arrays y multiplicacién de matrices.

4.2.1. Ordenaciones

Las pruebas realizadas para estos algoritmos se realizan para el peor de los casos, es decir,
un array de enteros sin repeticiones ordenado de forma decreciente. Cada algoritmo tiene que
realizar el mayor niimero de comparaciones posible para ordenar el array de manera creciente.
El resultado de cada experimento (tiempo de ejecucion en segundos) es almacenado en un
fichero de texto. Seguidamente se aumenta el tamano del array para ejecutar el siguiente

experimento, hasta llegar a 100.000 elementos.
4.2.1.1. Algoritmos de complejidad cuadratica

Debido al coste cuadratico de estos algoritmos, el incremento entre pruebas del tamano

de los arrays se obtiene de la siguiente forma:

= [20 — 1,000) — 20 elementos.
= [1,000 — 10,000) — 250 elementos.
= [10,000 — 100,000) — 1.000 elementos.

SelectionSort es facilmente paralelizable, pues para cada elemento se comprueba cuantos
elementos en el array son mayores. Las estrategias implementadas utilizan el modelo Master-
Worker. El master envia a cada proceso worker un elemento del array para que hagan las
comparaciones y devuelvan el indice del elemento, junto con el niimero de elementos mayores

que el recibido, y asi el master se encarga de ordenar el array y enviar elementos sin procesar.
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La Figura 4.2 muestra los tiempos de ejecuciéon. En rojo el algoritmo sin mejora, y en verde
y negro las dos estrategias ejecutadas con cinco procesos. Se puede apreciar una considerable
reduccion del tiempo de ejecucion.

Al comparar las dos estrategias MPI, se obtiene que la primera estrategia es un 34 %
mas rapida que la segunda. Sin embargo, la segunda estrategia tiene una menor complejidad

espacial, mostrando en la grafica de la derecha, en negro, que la memoria no varia al aumentar

los procesos ejecutados.
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Tam. Array (10%) Num. Procesadores

Figura 4.2: Tiempos de ejecucion de las estrategias y su uso de Memoria para el algoritmo
SequentialSort en ordenador de propodsito general

Una vez comparadas las estrategias con el algoritmo secuencial, podemos comprobar
el rendimiento frente a los algoritmos conocidos. La Figura 4.3 muestra que SelectionSort
(la linea negra) es la ordenacion que mejores resultados obtiene, y BubbleSort (linea roja)
la que peores. SelectionSort es, aproximadamente, 3.5 veces méas rapida al ordenar 70.000
elementos. La ordenacion SequentialSort sin paralelizar, es incluso méas rapida que dos de
las mas conocidas. Esto es debido a la simpleza de las operaciones aplicadas en la ordena-
cion, pues solo hace N2 comparaciones. En BubbleSort e InsertionSort, ademés de realizar
comparaciones, modifican las posiciones de los elementos en el array, aumentando el tiempo
de ejecucion.

La estrategia MPI de SequentialSort que menos tiempo requiere (la primera) no obtiene
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mejores resultados que la mejor ordenacion sin mejoras (SelectionSort) hasta llegar a los
cuatro procesadores, siendo un 20 % mas veloz. Para mostrar de forma mas clara la diferencia
de tiempos entre estas dos ordenaciones, se muestra la ejecucion de la primera estrategia

con cinco procesadores (Sequential MPI(5)), obteniendo un 50 % de mejora.

[ I I ]
= S0 Bubble
= — Insertion
O .
b5 o Select
€ 200] . election |
S — equential
kY — Sequential  MPI(5)
<]
= 100 [ 8
o
(@
g
&
5 of |

0 1 2 3 4 ) 6 7 8
Tam. Array (10%)

Figura 4.3: Tiempo de ejecucion de los algoritmos de ordenacion cuadréticos en ordenador
de propoésito general

4.2.1.2. Algoritmo MergeSort

Este algoritmo no tiene un coste tan elevado como los anteriores. La complejidad es
logaritmica O(NLogN) lo que provoca que se pueda aumentar el tamano del array a ordenar.
Para la estrategia implementada, no se aplica el modelo Master- Worker, sino que todos
los procesos creados trabajan de manera equitativa. Como se dijo en la Secciéon 3.1, esta
estrategia usa potencias de dos procesos para ordenar el array. En cada iteracion los procesos
se comunican con el mas cercano, uno le envia su subarray ordenado y termina su ejecucion
(el de mayor id de cada pareja), mientras que el otro reordena los dos subarrays y continia
a la siguiente iteracion.

En esta ocasion, la prueba realizada consiste en ordenar de manera creciente cuatro
arrays de enteros inicializados de manera decreciente (peor de los casos), empezando con

25.000 elementos e incrementando esa misma cantidad entre los experimentos. Pese a tener
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solo ocho niicleos en el ordenador de propoésito general, se comprueba el rendimiento de la
estrategia con 4, 8 16 y 32 procesos. La Figura 4.4 muestra los resultados obtenidos en
forma de histograma. Como la estrategia aplica ordenaciones cuadraticas en los subarrays
al comienzo del algoritmo, no se obtienen buenos resultados con pocos procesos, debido al
elevado tamano del array a ordenar. Con dos procesos no reduce el tiempo de ejecucion,
lo duplica. El computo es equivalente a aplicar una ordenaciéon cuadratica con la mitad
del array a ordenar. No obstante, se puede apreciar una notoria reduccién del tiempo de
ejecucion a partir de 16 procesos, llegando a tener un speed-up aproximado de 15.5. Es
cierto que se podrian aplicar otras ordenaciones con menor complejidad para reducir més el
tiempo, pero asi se demuestra que en la computacion de alto rendimiento se pueden obtener

buenos resultados con estrategias no tan efectivas, pero bien paralelizadas.

i Secuencial e MPI(4) ez MPI(8) eza MPI(16 ) === MPI(32)
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Figura 4.4: Tiempo de ejecucion del algoritmo MergeSort en ordenador de proposito general

La memoria estd optimizada, puesto que el array esta dividido entre los procesos. Al ter-
minar un proceso con la sincronizacion en mariposa comentada en la Secciéon 3.1, se termina
la ejecuciéon del proceso liberando memoria una vez ha enviado al proceso correspondiente
su subarray ordenado.

Seguidamente, pasamos a comentar las pruebas realizadas en el sistema distribuido.

El algoritmo secuencial de MergeSort tarda unos 20.16 segundos en ordenar, de manera
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Tiempo de ejecucion (s)

creciente, un array de 100.000 elementos ordenados de manera decreciente (el peor de los
casos). Por ello, realizamos un experimento para saber cuanto tiempo requiere la estrate-
gia en ordenar un array con un milléon de elementos. Las pruebas comienzan con 100.000
elementos, incrementando nueve veces su tamano hasta llegar al millon de elementos. Estas
pruebas se realizan con 16, 32, 64 y 128 procesos. La Figura 4.5 muestra los resultados
obtenidos.

De manera secuencial, sin mejoras, el algoritmo requiere 20.16 segundos en ordenar
100.000 elementos, mientras que con 128 procesos requiere (.16 segundos, obteniendo un

speed-up de 125.
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Figura 4.5: Tiempo de ejecucion del algoritmo MergeSort en el Cluster

4.2.2. Multiplicacién de matrices

Para este algoritmo, al contrario que los anteriores, no hay caso peor, pues siempre se
ejecutan el mismo nimero de multiplicaciones para cualquier combinacion de una matriz.

Las pruebas se realizan con una tnica matriz cuadrada de tamano 1750. Se genera de
manera aleatoria con valores enteros que oscilan entre [1-9/, y es almacenada para usar

en cada prueba. Inicialmente, la matriz empieza con diez filas y columnas, al finalizar una
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prueba, se almacena el tiempo de ejecucion y se incrementa el tamano en diez, asi hasta
llegar a 1750 filas y columnas.

La distribucion de tareas de los procesos se realiza mediante el modelo Master- Worker.
El proceso master se encarga de enviar una matriz completa (B) y filas de la matriz (4 ) a los
workers para que realicen el calculo. Al finalizar el procesado envian de vuelta el resultado
al master y esperan otras filas sin procesar, para poder, al final de la ejecucion, formar entre
todos la matriz final (C). (A*B=C)

Cada proceso necesita, al menos, una copia de una matriz completa. El uso de memoria es
proporcional al nimero de procesos ejecutados. No hace falta tener las dos matrices porque

el master se encarga de repartir filas para que vayan realizando el calculo.

Seguidamente, se ejecutan los programas de multiplicacion de matrices en el ordenador de
proposito general. La Figura 4.6 muestra la ejecucion del algoritmo secuencial, ademas de la
estrategia implementada en la Secciéon 3.1, con 2, 4 v 6 procesos workers. Se puede apreciar
la reduccion de tiempo, aplicando la estrategia con los diferentes ntimeros de procesos,
llegando a obtener un speed-up de 8.4 al ejecutar el algoritmo con seis workers en una

multiplicacion de 1750x1750.
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Figura 4.6: Tiempo de ejecuciéon de multiplicaciéon de matrices en ordenador de propoésito
general
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Las oscilaciones en la gréfica se deben al incremento de diez elementos entre pruebas en
un algoritmo con complejidad cibica O(N?). Estas oscilaciones son mas pronunciadas en la
multiplicacion sin paralelizar, pues el tiempo de ejecucién es mayor.

En el cluster, al poder ejecutar un nimero elevado de procesos, se puede aumentar el
tamano de las matrices de las pruebas a ejecutar. Utilizamos 16, 32, 64 y 128 procesos para
medir el tiempo que tarda el algoritmo con la misma estrategia que la prueba anterior. En
este caso, comenzando con 500 elementos por fila, e incrementando ese mismo tamano hasta
llegar a una matriz de 5000 filas y columnas.

La Figura 4.7 muestra los tiempos de ejecuciéon con los procesos y tamanos comentados
en el parrafo anterior. No se puede apreciar, pero con una matriz de 1000 filas, ejecutar
128 procesos reduce el tiempo de ejecucioén hasta unos 1.06 segundos, logrando un speed-up
de 84 con respecto a los 89.1 segundos del calculo sin paralelizar. La comunicaciéon entre
procesos no es tan optimizada como en la estrategia de MergeSort, debido a que en esta
implementacion aplicamos el modelo Master- Worker y es posible que un proceso worker,
al finalizar de procesar una fila, tenga que esperar a que el master esté libre (puede estar
recibiendo y colocando otros datos recibidos de otro proceso) para recibir nuevos datos que
procesar. En cada experimento, se pierden (N/M)*T segundos en la comunicacion entre
procesos. Siendo N el nimero de filas de la matriz, M el nimero de workers y T el tiempo

de comunicacion.

4.3. Algoritmos de Agrupaciéon

Las poblaciones que se utilizan en las pruebas de esta seccion se han almacenado en un
fichero para usar la misma poblacién generada de manera aleatoria, con dos variables de
entrada, es decir, individuos es un plano bidimensional. Los valores son delimitados en el
siguiente intervalo [-10, 10/, ya que los valores no influyen en el célculo de la distancia. Los
tamanos de las poblaciones se incrementan dependiendo de la complejidad temporal de cada

algoritmo. En sus secciones se especifica en profundidad.
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Figura 4.7: Tiempo de ejecucion de multiplicacién de matrices en el Cluster

Los tres algoritmos de esta seccion se basan en el modelo Master- Worker. El master
divide los datos de entrada para que los workers hagan el procesado. El master en cada

algoritmo tiene las siguientes funciones:

» Jerarquico Aglomerativo. En cada iteracion se encarga de gestionar qué procesos tienen
que eliminar o actualizar las filas y columnas de la matriz. El master no tiene una
copia de la matriz, mejorando asi el uso de memoria al estar dividida entre los procesos

workers.

s KMedias. Su funcién principal es comprobar la condiciéon de finalizacion. En cada
iteracion recibe las asignaciones de los datos procesados de los workers, y si esta

asignacion no varia, se finaliza la ejecucion.

» K-Vecinos méas Cercanos (KNN). En las dos estrategias se encarga, de diferente forma,
de actualizar las poblaciones de los workers para que haya mas precision a la hora de

categorizar nuevos individuos.
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4.3.1. Jerarquico Aglomerativo

De los tres algoritmos de agrupacion, este es el més lento. Su bucle principal itera N-C
veces, siendo N el ntimero de individuos de la poblacion y C' el ntimero de clusters deseados.
En cada iteracion, recorre una matriz entera para juntar dos clusters, los que se encuentren
a menor distancia.

En este algoritmo, el calculo de las distancias entre clusters es muy importante. Cada ti-
po genera diferentes agrupaciones, ademés de tener diferentes complejidades temporales. La
distancia por centroides es la que menos tiempo consume, siendo constante, al solo importar
los centros de los clusters. Mientras que enlace simple vy completo tienen una complejidad
cuadratica O(N?), recorriendo todos los individuos de ambos clusters para calcular la dis-
tancia. Ademés, hay que anadir el célculo de la distancia entre individuos, que puede ser
Manhattan o Euclidea, siendo esta tltima un poco mas costosa computacionalmente que la
primera.

Para mostrar la importancia de las distancias entre clusters y entre individuos, se reali-
za un estudio de los algoritmos sin aplicar ninguna estrategia computo de alto rendimiento
(HPC). Con la poblacion almacenada, se ejecutan las diferentes combinaciones de distan-
cias (entre cluster e individuo), generando 4 tipos, pues entre enlace simple y completo solo
varia almacenar la menor o mayor distancia entre clusters. Empezando con veinte indivi-
duos, y aumentando ese mismo tamano hasta llegar a mil. A partir de este punto, es mejor
incrementar en 250 individuos. La Figura 4.8 muestra los resultados de este experimento

Al principio no hay tanta diferencia, pero conforme aumenta el tamano de la poblacion,
los tiempos de ejecucion empiezan a distinguirse. Como muestra el circulo rojo, la distancia
entre clusters por centroide no varia mucho usar una distancia Fuclidea o Manhattan en-
tre individuos. No obstante, aplicando enlace simple (o completo) es mejor usar distancia
Manhattan. El calculo de distancias entre individuos no usa potencias o raices cuadradas,
operaciones con un mayor coste que restas en valor absoluto. Cabe recalcar la diferencia de

las distancias entre clusters por centroide y por enlace simple y completo. Al aumentar la
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poblacién a categorizar, aumentan los tamanos de los clusters, sobrecargando el calculo de

nuevas distancias.

— E. Centroide
—— M. Centroide
400 — E. Simple
. — M. Simple
=z
g 300
Q
=
2
<5}
< 200 F
)
2,
g
&
=100
0

0 500 1,000 1,500 2,000 2,500 3,000 3,500
Tam. Poblacién (10%)

Figura 4.8: Tiempo de ejecucion de las combinaciones de distancias en el algoritmo secuencial
Jerarquico Aglomerativo

Una vez comprobado los tiempos de ejecucion del algoritmo sin paralelizar, podemos
pasar a las pruebas de las estrategias comentadas en la Seccion 3.2.1. Primero, estudiamos
la distancia entre clusters con menor tiempo de ejecucion, por centroide. Ejecutamos, con
2, 4, 6 y 8 procesos la primera estrategia en tres diferentes poblaciones. No aplicamos la
segunda y tercera estrategia, pues estas estan disenadas para las distancias por enlace simple
y completo.

La Figura 4.9 muestra un buen rendimiento, reduciendo los tiempos de ejecucion hasta
con tamanos de poblaciones elevados. Para una poblacién de 5000 individuos se consiguen los
siguientes speed-ups [1.78, 2.89, 3.61, 4.21] utlizando 2, 4, 6 y 8 procesos, respectivamente.
Los speed-ups no crecen en proporcion a los procesos ejecutados. La estrategia implementada,
para tamanos de poblaciones elevados, no es 6ptima. Si un proceso no elimina filas en muchas
iteraciones, acumula muchos méas datos que procesar que los demas procesos, provocando

que los procesos con menos datos esperen para seguir con la ejecucion.
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Figura 4.9: Tiempo de ejecucion de la distancia entre clusters por centroide del algoritmo
Jerarquico Aglomerativo en ordenador de proposito general

Ahora veamos el comportamiento de las estrategias para la distancia entre clusters con
mayor complejidad, enlace simple o completo. Las pruebas se realizan con tamanos de po-
blaciones inferiores a las pruebas anteriores. Estos son los siguientes [100, 200, 500, 1000,
1500, 2000], y se ejecutan las estrategias con cuatro procesos para comprobar el rendimien-
to. La tercera estrategia tiene el mismo rendimiento que la segunda, pero con més procesos.
Reservar procesos tnicamente para el calculo de nuevas distancias no es eficaz, es mejor
dividir entre los procesos activos (segunda estrategia). La Figura 4.10 muestra los resulta-
dos obtenidos del estudio. Aunque si reduce el tiempo de ejecucion, no se obtienen buenos
resultados, pues el speed-up con 2000 individuos de poblacién para la estrategia con mejo-
res resultados es de 1.88. Al usar cuatro procesos, podemos concluir que los tres workers
pierden mucho tiempo calculando las distancias en cada iteracion. Es posible que, mediante
la refinacion progresiva de la segunda estrategia a través de un proceso iterativo de prueba
y error, se logre reducir el tiempo de ejecuciéon. No obstante, hasta el momento, no hemos
logrado reducirlo més alla del tiempo actual.

Los resultados de la prueba anterior, con la complejidad del algoritmo indican que no
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Figura 4.10: Tiempo de ejecucion de la distancia entre clusters por enlace simple del algo-
ritmo Jerarquico Aglomerativo en ordenador de proposito general

es viable probar las estrategias implementadas sobre estas distancias entre cluster en el
sistema distribuido. Por este motivo, solo se prueba la distancia por centroides con tres
grandes poblaciones. Los tamanos son los siguientes /5000, 7500, 10000/, y se prueban con
20, 50, 75, 100 y 128 procesos. La Figura 4.11 muestra los resultados, y concluimos que

para agrupar tamanos de poblaciones elevados no conviene aplicar este algoritmo.
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Figura 4.11: Tiempo de ejecucién de la distancia entre clusters por centroide del algoritmo
Jerarquico Aglomerativo en Cluster
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O por lo menos las estrategias implementadas no dan resultados notorios, pues el speed-up

entre usar 20 o 128 procesos en una poblacion de 10000 individuos es de 2.32.

4.3.2. K-Medias

El algoritmo anterior no tiene ninguna variable que modifique el tiempo de ejecuciéon
(sin contar la distancia entre clusters). Esta técnica de agrupacion tiene un coste temporal
mucho menor que el aglomerativo, O(N*K*iter) siendo N el tamano de la poblacion, iter
las iteraciones hasta que no cambien los centros y K el ntimero de centros. (N > K,iter)
K e iter no son valores muy altos, por lo que la complejidad no llega a ser cuadratica.
Cuanto mayor sea el valor de K, mas tiempo va a consumir para realizar la asignacion, pues
cada individuo de la poblacién es comparado con mas centros. No obstante, dependiendo
de la asignacion de los individuos, una ejecuciéon con més centros puede ser més rapida
que otra con menos centros. Todo depende de la variable iter, es decir, si consigue llegar
antes a la condicion de finalizacion (que los centros no cambien entre dos iteraciones). La
Figura 4.12 muestra precisamente este punto. Para dos poblaciones distintas, de 75000
y 100000 individuos aplicando K=25 centros (linea roja), requieren aproximadamente el
mismo tiempo. La primera poblacién itera muchas veces, mas en concreto, el doble de veces
que la segunda poblacién para finalizar la ejecucion. Una ejecucion del algoritmo sobre una
misma poblacién puede variar considerablemente dependiendo del namero de centros, o la
disposicién de los mismos.

Las distancias entre individuos siguen presentes, pero esta vez, al tener una complejidad
menor, no deberia afectar tanto usar la distancia Fuclidea o Manhattan. O eso es lo que
parece a simple vista. Como se comprob6 en la Figura 4.12, el nimero de iteraciones para
llegar a la condicion de finalizacién importa, y usar una distancia u otra va a influir en el
tiempo de ejecucion. El nimero de iteraciones varia dependiendo de qué distancia se use,
pues la Fuclidea, aunque su calculo es mas lento, tiene una mayor precision, lo que le da

una gran ventaja frente a la distancia Manhattan. Esta tltima, al no ser tan precisa, puede
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Figura 4.12: Variaciones en el nimero de clusters (K) en el algoritmo K-Medias

hacer que, aunque sea por poco, un individuo pertenezca a otro cluster, provocando una
reaccion en cadena que resulte en un aumento considerable en el niimero de iteraciones.

El estudio realizado para comprobar el rendimiento de la estrategia comentada en la
Seccion 3.2.2 con cinco procesos frente el algoritmo secuencial, se representa en la Figura
4.13, utilizando K=10 centros, y comparando también las distancias entre individuos (Eu-
clidea y Manhattan). Los tamanos de las poblaciones utilizadas para medir estas pruebas
se realizan como en las pruebas de las ordenaciones cuadraticas (ver Seccion 4.2.1.1). Se
puede apreciar que las funciones tienen picos, siendo mas pronunciados en los algoritmos
sin paralelizar. Como se coment6 anteriormente, el tiempo de ejecucién para una poblacion
puede variar dependiendo de la distancia implementada, ademas de la posibilidad de que
una poblacién con menor tamano pueda tardar mucho mas que una poblacién mayor, debido
a la disposicion de los individuos y los clusters en la ejecucion.

Comparando el algoritmo secuencial y el paralelizado se puede apreciar una mejora
considerable, y debido a los picos, es interesante medir la evolucion de los speed-ups. La
Figura 4.14 muestra esta evolucioén, cuyos speed-ups son calculados con los tiempos utilizados
en la anterior figura. Ambas distancias comienzan siendo volatiles, siendo algunas veces peor

que el algoritmo secuencial (speed-up<1) y otras veces superando por mucho el speed-up
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Figura 4.13: Tiempo de ejecucion -con 5 procesos- de la primera estrategia del algoritmo
K-Medias en ordenador de propoésito general

ideal. A partir de diez mil individuos de poblacion, el speed-up es equivalente al niimero de
workers ejecutados. Tras analizar los resultados, observamos que, pese a que la distancia
Fuclidea es més precisa, a la larga es mejor aplicar distancia Manhattan, pues, aunque itere
mas veces, el coste es menor, llevando a conseguir mejores resultados. Se puede apreciar la

linea azul superando en la mayoria de las veces a la linea roja, probando lo comentado.
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Figura 4.14: Speed-up de la primera estrategia del algoritmo K-Medias en ordenador de
proposito general usando 5 procesos

Para este algoritmo, al contrario que el anterior, se pueden realizar pruebas con tamanos
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de poblaciones mayores en el sistema distribuido. La siguiente prueba realizada comienza con
una poblacion de 20000 individuos, esta vez con cinco variables de entrada. Entre pruebas se
aumenta ese mismo tamano hasta llegar a 240000 individuos, utilizando en proporciéon una
poblacién seis veces mayor que en el ordenador de proposito general. Se usa el mismo valor
de K (K=10), y se ejecuta la misma estrategia con 10, 20, 35, 50, 75, 100 y 128 procesos.
Como se muestra en la Figura 4.15, a partir de veinte procesos, la reduccion del tiempo
de ejecucion se ralentiza. Con un nimero elevado de procesos, esta estrategia no consigue
reducir el tiempo de ejecucion en proporcion a los procesos ejecutados, esto se debe a la

gran cantidad de comunicaciones que se deben realizar para finalizar la ejecucion.
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Figura 4.15: Tiempo de ejecuciéon de la primera estrategia del algoritmo K-Medias en el
Cluster

4.3.3. KNN

En cada iteraciéon de este algoritmo de aprendizaje supervisado, se clasifica un indivi-
duo utilizando una poblacién previamente categorizada. Al contrario que los algoritmos de
aprendizaje no supervisado, que agrupan una poblaciéon entera al finalizar la poblacion. La
complejidad temporal de este algoritmo es menor, y el valor de K no influye en el tiempo

de ejecucion como el algoritmo de K-Medias, pues al aumentar este valor solo aumenta el
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ntimero de los individuos mas cercanos que se comprueban para categorizar el nuevo indi-
viduo. Este algoritmo usa dos poblaciones, y como se coment6 en la Seccion 3.2.3, las dos
estrategias dividen una de las poblaciones para paralelizar el algoritmo.

Para las siguientes pruebas realizadas en el ordenador de proposito general, se fija la
misma poblacion utilizada en el algoritmo anterior, con un tamano de 700000 individuos
para la poblacién a categorizar. La poblacion inicialmente categorizada tiene un tamano de
mil individuos y se obtiene realizando una busqueda exhaustiva con el algoritmo K-Medias.
Esta busqueda se realiza con valores de K en el intervalo de [2, 20] centros, ejecutando,
para cada uno, el algoritmo diez veces, calculando asi la mejor agrupaciéon. Se obtiene como
resultado cuatro centros. Con estas dos poblaciones se ejecuta el algoritmo de K-Vecinos
mds Cercanos con un valor de K=15, un niimero impar para que no haya posibilidad de
empates a la hora de asignar un cluster a cada individuo.

Primero comprobamos los dos métodos para el algoritmo secuencial, actualizar o no
actualizar al categorizar un nuevo individuo. Si se actualiza la poblacién conforme avanzan
las iteraciones, la poblacion final serd mucho méas precisa que si no se actualiza, pero el
tiempo de ejecucion aumentara considerablemente. La Figura 4.16 muestra los resultados.
Si no se actualiza, la complejidad es lineal, pues la poblaciéon categorizada se mantiene
constante, y no se puede diferenciar cual de las dos distancias ralentiza mas la ejecucion.
Sin embargo, cuando se actualiza la poblacion, se comprueba una vez mas que la distancia
Fuclidea es més lenta que la Manhattan.

Después de comprobar el algoritmo secuencial pasamos a las estrategias para reducir el
tiempo de ejecucion. El algoritmo sin actualizar es rapido y es mejor estudiar el comporta-
miento con una poblacidn variable con el tiempo. Por eso se ejecutan las dos estrategias con
cinco procesos. Podemos ver los resultados en la figura 4.17, con una reduccién notoria en el
tiempo de ejecucion. Para la primera estrategia, dividir la poblacién categorizada entre los
workers, se realizan dos versiones, una en la que cada worker espera el individuo categoriza-

do de la iteracion anterior (linea de color verde), y otra en la que no se espera, sino que los
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Figura 4.16: Tiempo de ejecucion del algoritmo secuencial KNN en ordenador de proposito
general

workers trabajan en la siguiente iteracién mientras que el master agrupa el individuo (linea
de color negro). La primera estrategia es ligeramente mas rapida que la segunda (linea de
color azul), y aun perdiendo tiempo esperando a la categorizacion del individuo (la primera
version), sigue finalizando antes que la segunda estrategia.

En cuestion de complejidad espacial la segunda estrategia consume mucha méas memoria.
Al finalizar la ejecucién, cada worker tiene una copia entera de la poblacion categorizada,
mientras que en la primera mejora se divide esta poblacién entre los procesos.

Comparando las evoluciones de los speed-ups en las estrategias, se puede concluir que al
principio es mejor dividir la poblacion a predecir, pero a largo plazo es mas efectivo dividir
la poblaciéon categorizada, ademas de tener menos complejidad espacial.

En algoritmos pasados ya hemos visto el funcionamiento de varias estrategias con tama-
nos de poblaciones elevados. Esta vez, para las pruebas en el sistema distribuido, ejecutamos
la misma prueba que antes, pero con mas procesos en paralelo. Se ejecutan 10, 20, 35, 50, 75,
100 y 128 procesos sobre la mejor estrategia obtenida en el estudio anterior, comprobar el
speed-up al usar muchos procesos. La Figura 4.19 muestra que, al aumentar los procesos, no

se reduce considerablemente el tiempo de ejecucion, generando sobrecarga a partir de veinte
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Figura 4.18: Speed-ups de las estrategias del algoritmo KNN en ordenador de propoésito
general

procesos. Al igual que en el algoritmo K-Medias, aumentar el nimero de procesos provoca
que, aunque se reduce el tiempo de ejecucion en cada iteracion, el tiempo de comunicacion

(overhead) entre iteraciones aumenta.

4.4. Q-Learning

Para el aprendizaje por refuerzo, cuyos dos algoritmos se comentaron en la Secciéon 2.2,

primero se estudia el algoritmo de @)-Learning. El otro algoritmo, Deep Q-Network, se basa
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Figura 4.19: Tiempo de la primera estrategia del algoritmo KNN en Cluster

en redes neuronales, estudio que se realiza posteriormente en la Seccién 4.6.

Antes de entrar en profundidad con las estrategias comentadas en la Secciéon 3.3, primero
estudiamos el comportamiento del algoritmo de manera secuencial, con y sin preprocesado
del entorno. Este preprocesado consiste en recorrer la matriz entera eliminando estados
inaccesibles (el agente se sitiia en un muro) y acciones que no queremos que el agente
ejecute, como chocar con una pared. Se ejecuta con tres laberintos diferentes, con 30, 50 y
100 filas. La Figura 4.20 muestra una leve reduccion en el tiempo de ejecuciéon. Ademas,
obtiene mejores resultados con una mayor variedad de combinaciones de hiper-parametros.
Al reducir las acciones disponibles, el agente tiene una mayor probabilidad de explorar mas
el laberinto, generando méas combinaciones con las cuales aprender el camino 6ptimo hasta
la meta.

Una buena configuracion de hiper-parametros genera que el agente logre alcanzar su ob-
jetivo. En entornos de gran tamano, algunas veces, es complicado encontrar configuraciones
que funcionen, lo que provoca un aumento en el tiempo dedicado a la fase de entrenamien-
to para encontrar estas combinaciones. Por este motivo, se desarrolla una estrategia para

encontrar combinaciones de los hiper-parametros realizando una bisqueda exhaustiva.
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Figura 4.20: Tiempo de ejecuciéon del algoritmo secuencial Aprendizaje por Refuerzo en
ordenador de proposito general

Consiste en ejecutar en muchos procesos el algoritmo secuencial sin preprocesar con di-
ferentes combinaciones. Se inicializa 100 filas y columnas, y con una precision de (.01, es
decir un 1 %, el master aumenta los valores de los hiper-pardmetros. Cuando uno de estos
llega al 100 % se reinicia y aumenta el siguiente, asi hasta cubrir todas las posibles com-
binaciones. Al ser tres hiper-pardmetros hay 10° combinaciones distintas. El master envia
a cada worker diferentes combinaciones, y cuando terminan de procesar una combinacion,
envian de vuelta un mensaje de confirmaciéon. Si termina con éxito, el master almacena en
un fichero la combinacion de hiper-parametros, junto con los movimientos requeridos, asi
como las veces que el algoritmo falla y llega a la meta. En caso contrario no almacena nada.
Dicha prueba se realizé en el sistema distribuido, con 128 procesos, y ha tardado siete dias
completos en finalizar la prueba, obteniendo 500 combinaciones distintas, de las cuales, solo
la mitad dan con el camino 6ptimo.

Una vez estudiado las combinaciones de hiper-parametros, podemos pasar a las pruebas
de las estrategias para reducir el tiempo de ejecucion del algoritmo. Para ello, se usa un
laberinto de cien filas y columnas, con una combinacién de hiper-parametros que sea 6ptima
(alguna de las previamente encontradas). El algoritmo secuencial ejecuta 100 episodios
(iteraciones que finalizan al llegar a la meta), mientras que la estrategia paralelizada, ejecuta,

con cinco procesos, 400 episodios. Esta estrategia, usando el modelo Master-Worker se
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basa en la misma idea de encontrar las combinaciones de hiper-pardmetros, pues se ejecuta
en paralelo el algoritmo secuencial, pero esta vez en diferentes posiciones. Al final de la
ejecucion, el master realiza la media de las experiencias obtenidas en todo el entorno.

La imagen a la izquierda de la Figura 4.21 muestra el mapa de calor del algoritmo secuen-
cial y la estrategia. En rojo se representan las celdas que mas veces han sido visitadas por el
algoritmo secuencial, mientras que en verde las del paralelizado. En amarillo se representan
los puntos de salida, siendo el superior izquierdo el del algoritmo secuencial y un proceso
worker de la estrategia paralelizada (para la estrategia paralelizada hay que garantizar que
haya al menos un proceso en el punto origen). Para obtener este mapa se hacen unas com-
paraciones de las celdas visitadas, haciendo la media en el caso de la estrategia, pues sin
hacerla se obtendria una mapa completamente verde. Se puede observar que el algoritmo
secuencial visita mas veces la parte superior izquierda, debido a que la media de veces que
se visita esa zona en la estrategia se divide entre cuatro, y al ser menos probable que todos
los workers la visiten, hace que la ejecucion secuencial la visite més veces, ya que siempre
se inicializa por esa zona.

Los tiempos de ejecucion son similares. El tiempo de ejecucion de la estrategia para-
lelizada viene dada por el mayor tiempo de ejecucion de los workers. El worker que mas
tiempo consume es el que esta posicionado en la misma salida que el algoritmo secuencial,
por lo que por la aleatoriedad y el tiempo de comunicacion con el proceso master provoca
que la ejecucion total de la estrategia sea mas lenta. No obstante, esta estrategia visita
muchas més celdas en el laberinto, ademas de ejecutar cuatro veces méas episodios sumando
los ejecutados en cada proceso.

La segunda estrategia, dividir el entorno entre los procesos ejecutados, no funciona co-
rrectamente. En la fase de entrenamiento no se ha conseguido finalizar, en ninguna de las
pruebas realizadas, en una matriz de treinta filas y columnas (el laberinto de menor ta-
mano generado previamente). No obstante, al ejecutar la estrategia con valores aprendidos

en un entrenamiento secuencial, si se logra llegar a la meta. Hemos comprobado con varios
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Figura 4.21: Tiempo de ejecuciéon y mapa de calor de la primera estrategia del algoritmo
Aprendizaje por Refuerzo en ordenador de propoésito general

hiper-pardmetros y ninguno termina el entrenamiento. La teoria mas razonable es que esta
estrategia estd muy influenciada por la combinaciéon de hiper-parametros, provocando que

una mala configuracion lleve a un mal aprendizaje, generando bucles infinitos.

4.5. Algoritmos Evolutivos

Este algoritmo no se ejecuta sobre unos datos previamente generados, sino que en cada
ejecucion crea desde cero los individuos que van a evolucionar para optimizar una funcion
de evaluacion. Las pruebas realizadas en esta secciéon en el ordenador de propdsito general
se ejecutan sobre los siguientes tamanos de poblaciones [25, 50, 100, 200, 500, 1000, 2000]
con 100 generaciones. Para garantizar la supervivencia de los mejores individuos se utiliza
un 5% de elitismo.

Como cada individuo tiene su propia estructura, no se puede aplicar los mismos métodos
para las partes del algoritmo. El cruce y la mutacion varian dependiendo del individuo, pero
se eligen los més bésicos. La seleccion es comin para todos los individuos. Debido a que solo

juega con los valores fitness (aptitud del individuo para resolver el problema) calculados en
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las funciones de evaluacion, que se comentaron en la Seccién 3.4. Esta seleccion consiste en
elegir aleatoriamente los individuos, cuyas probabilidades de seleccién aumentan o disminu-
yen dependiendo de su valor de fitness. Para la funciéon de evaluacién, ademas de contar con
el calculo del fitness, también cuenta con otras funcionalidades como el desplazamiento de
individuos, que consiste en garantizar que todos tengan un valor fitness positivo, ademas de
controlar la diversidad con un escalado lineal. Para los individuos representados como arbo-
les, se anade un control de bloating, controlando asi la altura de los individuos, generando
un leve aumento en el tiempo de la funciéon de evaluacién, pues si un individuo supera un
limite de altura en el arbol, se sustituye con uno nuevo generado de manera aleatoria. Las
complejidades del calculo fitness y las variables que afectan a los tamanos de las pruebas de

cada individuo se determinan de la siguiente forma:

1. Binario. Funcion matemaética. Tiene un coste lineal O(N), siendo N el nimero de bits,
pues solo tiene que convertir de binario a real y aplicar la funciéon matematica. El
tamano de las pruebas es condicionado por la precision, variable que refleja el grado
de exactitud necesario de la codificaciéon binaria para representar un valor numérico
real. Cuanto mayor sea ésta, més bits se necesitan. Con una precision de 2 decimales
se necesitan 11, y con una precision de 10 son necesarios 38 bits. Como el problema se
mide en un espacio bidimensional, se necesitan dos niimeros reales, sumando en total

22 y 76 bits respectivamente.

2. Real. El utilizado en el problema del aeropuerto. Tiene un coste cuadratico O(N*M)
siendo N el ntimero de aviones, y M el de aeropuertos, aunque el coste amortizado
acaba siendo lineal, por tener un niimero de aviones mucho mayor al de pistas. El ta-
mano de las pruebas para este problema es condicionado por la complejidad temporal,

por lo que el namero de aviones y aeropuertos son las variables que se van a estudiar.

3. Arbol. El utilizado en el problema del cortacésped. Tiene un coste lineal O(N)), siendo

N el namero de acciones (ticks) a disposicion del agente para intentar cortar el maximo
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ntumero de celdas. El nimero de ticks es la variable que modifica el tiempo ejecucion.
El tamano del entorno (la matriz cuadrada que representa el jardin) no aumenta el
tiempo de ejecucion, pues tarda el mismo tiempo en ejecutar X ticks en cualquier

matriz, solo aumenta la complejidad espacial de la funcion de evaluacion.

La Tabla 4.1, muestra los identificadores, con los valores de las variables, anteriormente
mencionadas. En la parte izquierda los individuos binarios, en la central los reales y a la

derecha los arboles.

Identificad Avi Pist
Identificador | Precision eanE};:? or v1102nes 183 as Identificador | Ticks
P2 2 AAERQ 5% z M10x10 150
P10 10 ALRS 100 10 M100X100 1500

Cuadro 4.1: Variables de cada individuo utilizadas en los experimentos

Primero, veamos cémo afecta a cada individuo modificar las variables de cada proble-
ma. La Figura 4.22 muestra dichos tiempos. La primera grafica pertenece a los individuos
binarios, y se puede apreciar que modificar la precision no supone un coste elevado. Au-
mentar por cinco la precision de la representacion binaria (precision(P10)/precision(P2) =
5)) supone un aumento en el tamano del array de bits de 8.45 veces (76/22 = 3.45) su
tamano. Sin embargo, el tiempo de ejecucion no es proporcional al aumento del tamano de
bits, sino que es aproximadamente dos veces mas lento. La grafica del medio, representando
a los individuos reales, tiene una mayor complejidad, por eso se puede apreciar una dife-
rencia significativa al utilizar la segunda especificacion (AFR2) con respecto a la tercera
(AERS3), siendo seis veces més lenta. La tltima gréafica, muestra los resultados del problema
de los individuos representados como arboles. Se puede observar que la primera funcion
(linea azul) es cuatro veces méas rapida que la segunda (linea roja). El tiempo de ejecucion
no es proporcional al nimero de ticks ejecutados, pues el segundo problema ejecuta diez
veces mas ticks que el primero. Las graficas se muestran de forma lineal porque el nimero
de generaciones es estatico, es decir, solo aumenta el tamano de la poblaciéon. De otro modo

seria exponencial y el tiempo de ejecucion se elevaria.
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Figura 4.22: Tiempos de ejecucion de los algoritmos evolutivos secuenciales

Antes de realizar las pruebas de las tres estrategias comentadas en la Seccion 3.4, vamos
a comentar los tiempos de ejecucion de las partes del algoritmo evolutivo, inicializacion,
evaluacion, seleccion, cruce y mutacion. Cada prueba mide el tiempo de ejecuciéon para
un individuo (dos individuos en el caso del cruce). La Tabla 4.2, muestra los resultados
obtenidos, resaltando en rojo aquellos métodos que méas tiempo consumen. Los resultados
de los individuos binarios muestran que el cruce y la mutacion son las partes que mas tiempo
consumen (inicializacién no cuenta, pues solo se ejecuta una vez). La evaluacion de estos
individuos recorre los bits para convertirlo a un nimero real, pero no cambian los valores,
reduciendo asi el tiempo de ejecucion. Los individuos reales y arboles tienen una funciéon de
evaluacion con mayor complejidad, lo que provoca que esta parte sea la que mas tarde.

Cabe destacar que estos tiempos no son la tinica medida que se necesita para las estrate-
gias. El tiempo de comunicacién entre procesos va a aumentar considerablemente el tiempo
de ejecucion, siendo, el individuo binario, el tipo de individuo que més desventaja tiene,
pues al tener mas datos consumird mas tiempo al enviar y recibir mensajes.

Empezando con las estrategias de la Seccion 3.4, modelo de islas consiste en dividir los
individuos de la poblacion entre “islas” (procesos). La configuracion de las islas no influye

en la reducciéon del tiempo de ejecuciéon, en una configuracién u otra solo varia como se
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Datos Funciones | Init(1)  Evaluacion(1) | Seleccion(1) | Cruce(2) | Mutacion(1)
Precision: 2 Binario | 2.56e-05 4.40-06 8.56e-06 1.36e-05 1.536-05
Precision: 10 | Binario | 3.33¢-05 5.446-06 8.9e-06 1.71e-05 1.886-05
aviones: 121 puerto 1 | 7.04e-06 2.550-05 4.120-06 1.48e-05 9. 764¢-06

pistas: 3
aviones: 251\ opuerto 2 | 1.36e-05 6.556-05 4.62¢-06 9 4e-05 3.43¢-06

pistas: 5
aviones: 1001\ o erto 3 | 3.97¢-05 4.3e-04 8.05e-06 418e-05 1.04e-05

pistas: 10
M10x10 Arbol 6.12e-05 6.47e-05 7.92e-05 2.330-05 3.470-07
ticks: 150
M25x25 Arbol 6.160-05 1.65¢-04 7.88¢-05 2.32e-05 3.70-07
ticks: 400
M100x100 Arbol 6.41e-05 3.660-04 8.07e-05 2.09e-05 3.230-07
ticks: 800

Cuadro 4.2: Tiempos unitarios de las partes del algoritmo evolutivo para cada individuo

garantiza la supervivencia de los mejores individuos en la poblacion general. Si usamos la
topologia en estrella, hay que reservar un proceso para que actie como master para que
éste realice el proceso de comunicacién cada X generaciones. Las demds topologias (red
y anillo) no tienen un proceso master por lo que se optimiza de mejor forma los recursos
computacionales. Las pruebas realizadas a continuacion se han ejecutado con la topologia de
anillo, con cuatro procesos. La Figura 4.23 muestra los resultados en forma de malla de 2z2
con los tiempos de ejecucion de los algoritmos evolutivos con esta estrategia, separando las
pruebas de los individuos reales (segunda fila) debido a la diferencia de tiempos con respec-
to al problema con mayor tamano (AER3). Como se puede apreciar, se logra obtener una
reduccion del tiempo de ejecucion proporcional al nimero de procesos ejecutados. El estudio
de los speed-ups (figura 4.24) para los problemas de mayor tamano de cada individuo, con-
firma la proporcionalidad de la reduccion del tiempo de ejecucion con respecto al ntimero de
procesos ejecutados. La primera gréfica de la primera fila (ver Figura 4.23) muestra los re-
sultados obtenidos para los individuos binarios, consiguiendo reducir el tiempo de ejecucion.
La segunda grafica de esta misma fila muestra los resultados para los arboles, cuyo tiempo
de ejecucion de la estrategia sobre el segundo problema (1500 ticks) es aproximadamente

igual a los obtenidos para la ejecucion secuencial del primer problema (150 ticks). Como se

89



usan cuatro procesos y el primer problema es cuatro veces méas rapido que el segundo, los
resultados de estas ejecuciones se solapan, provocando que la linea verde y azul coincidan.
Las graficas de los individuos reales de la segunda fila, muestran un mismo comportamiento

que las graficas anteriores con respecto a la reduccion del tiempo de ejecucion.
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Figura 4.23: Tiempos de ejecucion de la estrategia modelo de islas de los algoritmos evolu-
tivos en ordenador de proposito general
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Figura 4.24: Speed-ups de la estrategia modelo de islas de los algoritmos evolutivos en orde-
nador de proposito general

La estrategia de diwvidir la poblacion entre los procesos tiene una complejidad mayor en lo
que a logica de programacion se trata. Con el modelo de comunicacion Master-Worker y una
poblacién de individuos, el master se encarga de dividir y enviar a los workers la poblacion
sobre la cual tienen que ejecutar las partes del algoritmo: cruce, mutacion y evaluacion en
cada generacion. Las siguientes pruebas se ejecutan con cuatro workers, cinco procesos en
total contando al master. La Figura 4.25 muestra, en forma de malla 2z2, los resultados
obtenidos para los tres diferentes individuos.

La primera grafica de la primera fila muestra los resultados de los individuos binarios,
unos tiempos de ejecucion muy parecidos. Para el primer problema, usando 22 bits, no
se logra reducir el tiempo de ejecucion, pues se puede ver que empiezan de forma similar,
pero con mil individuos se empiezan a distanciar. Esto no ocurre con el segundo problema
(77 bits por individuo), la estrategia logra reducir levemente el tiempo de ejecucion, y con
dos mil individuos, la ejecucién sigue siendo un poco més rapida. El factor que frena a esta
estrategia de reducir el tiempo de ejecucion es la complejidad de las operaciones a realizar en
cada parte del algoritmo, pues son muy simples. Ademas, la comunicacién entre procesos al
enviar y recibir muchos bits aumenta el tiempo de ejecucion. La segunda grafica de la misma

fila (ver Figura 4.25) muestra los resultados de los individuos representados como arboles,
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siendo resultados parecidos a la anterior grafica comentada. Para el primer problema (150
ticks) no se consigue reducir el tiempo de ejecucion, no obstante, para el segundo si se logra,
obteniendo, para la dltima poblacion (2000 individuos), un speed-up de 1.84. Las pruebas
en los individuos reales, al igual que para la estrategia anterior, se dividen en dos gréficas
para poder ver con mayor exactitud los resultados obtenidos, estas graficas se sitian en
la segunda fila (ver Figura 4.25). Al contrario que los otros dos individuos, este individuo
si alcanza una reducciéon del tiempo de ejecucién con todos los tamanos de problemas. La
grafica de la izquierda muestra que la estrategia en los dos primeros tamanos alcanza un buen
rendimiento, pero el tercer problema, al ser mas grande, tiene una reduccién del tiempo de

ejecucion mas notoria. Como muestra la grafica de la derecha, se puede alcanzar un speed-up

de 2.81.
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Figura 4.25: Tiempo de ejecucion de la estrategia dividir poblacion de los algoritmos evolu-
tivos de en ordenador de propdsito general
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La estrategia pipeline mezcla el modelo Master-Worker con segmentacion. El proceso
master se encarga de generar una poblacion dividida entre N (namero de workers) subpo-
blaciones que envia al siguiente proceso (primer worker). Cuando genera todas las subpobla-
ciones, se queda en un estado de recepciéon de mejores individuos. Cada proceso envia a su
siguiente los datos procesados segiin su tarea, generando un flujo constante de trabajo. Esta
estrategia varia para cada individuo, debido a que los tiempos en cada parte del algoritmo
son distintos para cada uno. Estos tiempos se estudiaron previamente en la Tabla 4.2. La
primera prueba se realiza sobre los individuos binarios, con precision=10, cuyos procesos

ejecutados se estructuran de la siguiente forma:

= Con cuatro procesos el master se encarga de inicializar. Los workers se dividen en tres
pipes; el primer pipe se encarga de la evaluacion y seleccion, el segundo del cruce y el

tercero de la mutacion.

= Con siete procesos: se duplica la ayuda para los workers en cada pipe.

Los resultados son plasmados en la Figura 4.26, logrando reducir satisfactoriamente el
tiempo de ejecucion. El funcionamiento de pipeline reduce el tiempo de paso de mensajes,

al optimizar la paralelizacion de las partes del algoritmo.
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Figura 4.26: Tiempo de ejecucion de la estrategia pipeline en los individuos binarios del
algoritmo evolutivo en ordenador de propoésito general
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Los individuos reales y arboles tienen tiempos de ejecucion muy parecidos. Es por eso
que se obtendrian los mismos resultados al aplicar la misma reparticiéon de tareas, siendo

esta la siguiente:

= Con seis procesos: el master se encarga de inicializar. Los workers con ids en el inter-
valo [1-4] se encargan de la evaluacion, pues esta parte del algoritmo consume cuatro
veces mas tiempo que los restantes. El ultimo worker se encarga de la seleccion, cruce

y mutacion.

= Con diez procesos: se duplica la ayuda para los workers en la funcion de evaluacion.
Alcanzando, con este reparto de tareas, una igualdad en los tiempos de ejecucion de los
dos tipos de procesos worker. Es decir, con ocho workers se logra reducir el tiempo de

ejecucion al mismo tiempo que el del worker que realiza las otras partes del algoritmo.

Como muestra la Figura 4.27, los individuos reales también presentan un buen rendi-
miento. Aunque duplicando los procesos workers de la funcion de evaluacion (linea azul), se

obtiene unos tiempos de ejecucion similares a los obtenidos con seis procesos.
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Figura 4.27: Tiempo de ejecucion de la estrategia pipeline en los individuos reales del algo-
ritmo evolutivo en ordenador de proposito general

En el cluster se han realizado pruebas para las estrategias de dividir la poblacion y
pipeline. La estrategia de modelo de islas no se ha realizado debido a que ya se han realizado

varias pruebas en el sistema distribuido con esta estructura de dividir el algoritmo secuencial
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entre varios procesos. Ambas pruebas tienen los siguientes tamanos de poblaciones [1000,
2000, 5000, 7000]. La estrategia de dividir la poblacidn se ejecuta sobre individuos reales,
con 10, 20, 50, y 100 procesos. La Figura 4.28 muestra dichos resultados. Como se puede
ver en el grafico, a partir de 20 procesos la reduccion del tiempo de ejecucion empieza a
ralentizarse. En el Gltimo tamano de poblaciones, se logra obtener un menor tiempo con 50
procesos que al usar 100. La sobrecarga producida por la comunicacién entre un nimero
elevado de procesos workers y el master generan dichos resultados.

La estrategia de pipeline se ejecuta sobre individuos arboles, siguiendo el mismo reparto
de tareas que la utilizada para los individuos reales. Como se coment6 antes, al llegar
a 10 procesos se alcanza una igualdad en los tiempos de ejecucion. Es por esos que los
procesos ejecutados para esta prueba son miltiplos de este ntimero, siendo 10, 20, 40 y
80. Entre cada prueba se duplican los procesos involucrados en cada tarea, incluyendo la
inicializacion de los individuos realizada por el proceso master. Los resultados obtenidos
son mostrados en la Figura 4.29. Se puede apreciar un comportamiento similar a la Figura
4.28 del parrafo anterior, en el cual al llegar a 40 procesos se obtienen aproximadamente los

mismos resultados que duplicando los procesos.
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Figura 4.28: Tiempos de ejecucion de la estrategia dividir la poblacion en los individuos
reales del algoritmo evolutivo en Cluster
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Figura 4.29: Tiempo de ejecuciéon de la estrategia pipeline en los individuos arboles del
algoritmo evolutivo en Cluster

4.6. Redes Neuronales

Este modelo de inteligencia artificial necesita una cantidad elevada de datos, utilizados en
la etapa de entrenamiento para, de manera correcta, predecir los individuos. El algoritmo de
DQN, comentado en la Seccidon 2.2.2, no necesita de un conjunto de datos, al ser un entorno
en el cual un agente ejecuta acciones. Su etapa de entrenamiento consiste en ejecutar muchas
veces diferentes ejecuciones para que aprenda a moverse por el entorno, modificando la red
neuronal. Sin embargo, se pueden cambiar los estados con los cuales el agente comienza
cada iteracion, cambiando los variables del entorno para que sean accesibles. Ahora bien,
para la prediccion del indice de masa corporal (IMC) de un individuo, se necesita de una
poblacién con la cual ensenar a la red neuronal a predecir. Es por eso que se generan
individuos de manera secuencial, variando sus valores para que no sean idénticos, y lograr
asi una poblaciéon con la cual poder ejecutar el entrenamiento. Es importante resaltar que
estos individuos tendran una conexion con la realidad. Los individuos tienen alturas dado
el siguiente intervalo en centimetros [150, 200/, y el peso varia con valores entre de 25
kilogramos por encima y debajo del peso ideal para cada altura (IMC = 22.5). Esto quiere
decir que, si un individuo mide 180 centimetros, su peso se genera aleatoriamente con el

siguiente intervalo de kilogramos [55, 105].
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La primera estrategia, pipeline de individuos, se logra generando en la capa de salida
los individuos, siendo gestionados por el proceso master. Los demés procesos (los workers)
gestionan las posteriores capas creadas. La siguiente prueba tiene una poblacion de 2000
individuos, previamente generados como se coment6 en el parrafo anterior. La red neuronal
tiene una parte oculta con dos capas y cincuenta neuronas cada una (2z50). Con cinco
repeticiones, se entrena la red neuronal con 10000 individuos en total, dando los resulta-
dos que se muestran en la Figura 4.30. Esta estrategia, tanto aplicando mensajes sincronos
como asincronos, no surte mucho efecto, pues en vez de reducir el tiempo de ejecucion lo
aumenta. Fn programacion evolutiva, el flujo de mensajes es unidireccional, y no se pierde
tanto tiempo entre mensajes. Este algoritmo, al tener dos métodos en diferentes direcciones,
provoca un flujo bidireccional, y la comunicaciéon entre procesos se ralentiza. Usando mensa-
jes asincronos, permite a cada proceso ejecutar antes el calculo de forward (hacia adelante)
y cuando recibe los errores los actualiza. Reduce muy poco el tiempo compariandolo con
la version sincrona. Ademés, hay que tener en cuenta que el flujo de mensajes hace que el
modelo aprenda con valores desactualizados. Dependiendo de la poblacion, puede situarse

en un bucle en el cual aumenta y reduce los pesos, provocando un entrenamiento erréneo.
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Figura 4.30: Tiempo de ejecuciéon de la estrategia pipeline de Red Neuronal en ordenador
de proposito general

La estrategia de dividir el proceso en entrenamiento entre varios procesos, ya se ha
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comprobado que funciona correctamente en otros algoritmos como pueden ser @-Learning
y programacion evolutiva con el modelo de islas, ademéas de basarse ligeramente en la idea
de fine-tuning. Esta vez, hay que tener en cuenta que la etapa de entrenamiento es un
proceso iterativo en el cual se predice un individuo y se actualiza los errores cometidos,
siendo un proceso complicado de lograr satisfactoriamente. La Figura 4.31 muestra la prueba
realizada con una poblaciéon de 80 individuos y 1000 repeticiones, sumando un total de
80000 individuos predichos en el entrenamiento. Se aplica el modelo Master-Worker para
paralelizar el entrenamiento con 3 y § procesos, y una vez terminado enviar los pesos al
master para realizar la media, intentando maximizar las predicciones finales. El master se
encarga de dividir la poblacién, siguiendo alguno de los métodos comentados en el final de
la Seccién 3.5. Se puede apreciar una reduccién del tiempo de ejecucion proporcional al

numero pe procesos worker ejecutados.
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Figura 4.31: Tiempo de ejecucion de la estrategia de dividir el trabajo de la Red Neuronal
en ordenador de propoésito general

La reparticion de individuos es crucial para un correcto aprendizaje de la red.
No obstante, esta estrategia no converge en buenas predicciones. Hacer la media de los
pesos de las neuronas obtenidos en cada proceso, no da buenos resultados. Si comprobamos

la efectividad de una red sin entrenar, inicamente inicializados los pesos de manera aleato-
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ria, se obtienen los mismos resultados que aplicando esta estrategia, es decir, predicciones
erroneas. Este modelo de inteligencia artificial aprende en un proceso iterativo, y no se puede
paralelizar con programacion distribuida. Al menos en nuestras pruebas, no hemos logrado
encontrar una combinacion de hiper-parametros que obtengan buenas predicciones.

Aunque no se pueda paralelizar el entrenamiento, debido a no poder obtener buenas pre-
dicciones, se puede aplicar este modelo de trabajar de manera paralela entre varios procesos
para realizar una buisqueda exhaustiva de los mejores hiper-parametros de la red neuronal.
Para el algoritmo DQN de aprendizaje por refuerzo comentado en la Seccion 3.3.2 se pue-
de buscar los mejores hiper-pardmetros para el entrenamiento del agente, y lograr buenos
resultados en el entorno (PacMan).

Primero, hay que comentar los hiperparametros que se van a estudiar. El algoritmo DQN
tiene tres variables principales: el factor de descuento (gamma), la variable de exploracion-
explotacion (epsilon) y la tasa de aprendizaje. El factor de descuento es la variable que méas
estudios se han realizado llegando a la conclusiéon que -generalmente- el mejor valor es de
0.99, como demuestra un estudio realizado en la universidad de Toronto!'6. Es por esto que

la bisqueda solo se centra en los siguientes dos parametros:

= Fpsilon decay. Esta variable marca cuanto se reduce entre episodios la variable epsilon.
Epsilon empieza con un valor de I, pues necesitamos que el agente aprenda correc-
tamente a recoger las monedas sin chocar con los fantasmas. Se usa este valor para
realizar una pequena fase en la que el agente se mueve forma completamente alea-
toria, y una vez ha aprendido a salir de los primeros estados, conviene ir reduciendo

progresivamente el valor epsilon para seguir explorando el entorno.

» Tasa de aprendizaje (learning rate). Esta variable es fundamental para que el agente
aprenda correctamente. Para ello se necesitan valores pequenos para que aprenda poco

a poco a como completar el entorno en el que se encuentra.

Este algoritmo tiene dos redes neuronales, una utilizada para saber cual es la mejor
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accion para el estado actual, y otra para comprobar el estado siguiente, conocida como red
neuronal objetivo. La segunda red se actualiza en menor frecuencia, pero ambas tienen los
mismos parametros. Una zona oculta con dos capas de 64 nodos, un valor de 64 para el
numero de ejemplos de entrenamiento que se utilizan para actualizar los parametros de la
red neuronal durante una sola iteracion del entrenamiento, conocido como batch size. Y se
usa el factor de descuento que se comentd anteriormente (0.99).

La prueba se ejecuta con nueve procesos, sin usar un proceso master el programa asigna
a todos los procesos el mismo conjunto de ocho valores del hiper-parametro epsilon decay,
mientras que asigna un valor distinto de la tasa de aprendizaje para cada proceso. La Figura
4.32 muestra estos valores, siendo el primer conjunto las variables que van a ejecutar todos los
procesos y el segundo conjunto las variables que se dividen entre los procesos de forma tnica.
Cada proceso ejecuta en paralelo el algoritmo secuencial durante mil episodios. Al finalizar
una ejecucion del algoritmo, el proceso almacena en un fichero de texto la puntuacién media
de los ultimos cien episodios, y si no ha terminado de procesar los datos, continiia a la

siguiente ejecucion.

eps_dec_wvals = [le-4, 2.5e-4, 5e-4, T.5e-4, le-5, 2.5e-5, 5e-5, 7.5¢-5]
Ir_vals = [le-3, 2.5e-3, 5e-3, 1le-4, 2.5e-4, Se-4, 1e-5, 2.5¢-5, 5e-5]

Figura 4.32: Valores de la busqueda exhaustiva de los hiper-parametros

La Figura 4.33 muestra en forma de malla 3z3 las ejecuciones en paralelo de los nueve
procesos ejecutados. Cada histograma representa las ejecuciones de cada proceso, nombran-
do cada grafica con su tasa de aprendizaje correspondiente. El eje X de cada histograma
representa los valores de epsilon decay, comunes para todos los procesos, mientras que el eje
Y la puntuacion media de los ultimos cien episodios ejecutados en un intervalo de [-104.75,
313.95/, siendo estos la puntacion minima y maxima obtenida, respectivamente. Como se
puede apreciar, la tasa de aprendizaje que mejores resultados obtiene es la primera, sien-

do este valor de Ie-3, en el cual se obtiene la mejor puntuaciéon ademas de ser el proceso
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que mas puntuaciones positivas obtiene. Observando las demas graficas se puede ver una
tendencia en los resultados, al aumentar la tasa de aprendizaje las puntuaciones empeoran.
Aunque, en la sexta gréafica, con un valor de Se-4 se obtienen buenas puntuaciones. Esta
biisqueda realiza en total 72 ejecuciones del algoritmo, pero al paralelizarse entre nueve
procesos el tiempo de ejecucion se reduce al proceso que mas tiempo tarda en ejecutar las

ocho ejecuciones, siendo este el primer proceso, pues el agente sobrevive més tiempo.

LR = le-3 LR = 2.5e-3 LR = 5e-3
300 300 300
200 4 200 4 200 4
1:)0—I I 100 I 100
04 I - I 0oq™ I - I 0 wm I - I — I
—100 1 100 4 100 4
001 2 3 4 5 6 7 01 2 3 4 5 6 7 0 1 2 4 5 6 7
LR = le-4 LR = 2.5e-4 LR = 5e-4
300 300 300
200 200 200
100 - 100—I 100—I
O_I [ III 0 u II- 0 [ I_-
~100 1 100 4 100 4
2 3 45 6 7 01 2 3 4 5 6 7 0 2 3 45 6 7
LR = 1le-5 LR = 2.5e-5 LR = 5e-5
300 300 300
200 200 200
100 - 100 - 100 4
ol GRELT T T T T T T
—100 - 100 I 100
001 2 3 45 6 7 001 2 3 4 5 6 7 001 2 3 45 6 7

Figura 4.33: Busqueda exhaustiva de parametros del algoritmo DQN ejecutando nueve pro-
cesos
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se han desarrollado varias mejoras en distintos algoritmos de IA, a tra-
vés de la biblioteca estandar de paso de mensajes MPI. Los desafios encontrados durante su
desarrollo resultaron ser mas complejos de lo que se habia previsto inicialmente. Los pro-
blemas de configuracion de la biblioteca MPI en Windows, asi como y adaptar la gestion de
bibliotecas de Python usando Anaconda, fueron unos problemas completamente imprevis-
tos. El desconocimiento general de MPI se debe a la ausencia de asignaturas especificas de
programacion distribuidas en el grado de Ingenieria Informaética, inicamente ofreciendo fun-
damentos teodricos, sin profundizar en la préactica. La ejecucion de las pruebas en el sistema
distribuido de la Facultad de Informatica, junto con la documentaciéon del trabajo desarro-
llado, tomo6 mas tiempo del calculado. Sin embargo, fue una etapa sumamente gratificante
e interesante.

Una vez finalizadas las estrategias propuestas, se ha llevado a cabo una fase de ex-
perimentacién, que ha consistido en analizar los tiempos de ejecuciéon, variando tanto los
parametros disponibles, como los conjuntos de poblaciones para cada tipo de algoritmo.
Cabe destacar el alto coste computacional de los experimentos. Por ejemplo, en el algoritmo
jerarquico aglomerativo con distancia por enlace simple, una prueba en el sistema distribui-
do requirié més de un dia en finalizar, obligando a reducir el tamano de la poblacién usada.
Es importante remarcar que algunos de los resultados obtenidos no coincidian con la tenden-

cia esperada. En particular, la estrategia de segmentacion (pipeline) realizada en las redes
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neuronales, donde el rendimiento alcanzado fue peor que el algoritmo secuencial a pesar de
contar con -al menos- tres procesos. Aparte de disponer con los resultados obtenidos en la
misma estrategia, pero para los algoritmos evolutivos, en los cuales si se obtuvieron buenos
resultados. Después de realizar un analisis, observamos que la causa de estos resultados se
debe a contar con dos flujos de mensajes en direcciones opuestas. La importancia de los
buenos resultados es equivalente a obtener resultados no tan eficaces como se esperaban,
pues es un avance para extraer conclusiones u otras ideas a implementar.

Una de las cosas mas importantes que he aprendido a lo largo del trabajo es que no
siempre mdas es mejor. Utilizar méas procesos no tiene por qué derivar en un rendimiento
proporcional al trabajo ejecutado. La sobrecarga (overhead) de los procesos en las imple-
mentaciones es un fundamento a tener en cuenta a la hora de ejecutar programas, y en la
vida misma.

Como trabajo a futuro se propone investigar otros algoritmos de las técnicas desarrolla-
das, ademas de investigar y mejorar otras técnicas de IA, como puede ser el procesamiento

del lenguaje natural.
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Conclusions and future work

In this work, several improvements have been developed in different Al algorithms, th-
rough the standard MPI message passing library. The challenges encountered during its
development turned out to be more complex than initially anticipated. The problems with
configuring the MPI library in Windows, as well as adapting the management of Python
libraries using Anaconda, were completely unforeseen problems. The general lack of know-
ledge of MPT is due to the absence of specific programming subjects distributed in the
Computer Science degree, only offering theoretical foundations, without delving into prac-
tice. The execution of the tests in the distributed system of the Faculty of Informatics,
together with the documentation of the work developed, took more time than estimated.
However, it was an extremely rewarding and interesting stage.

Once the proposed strategies were finalized, an experimentation phase was carried out,
which consisted of analyzing the execution times, varying both the available parameters
and the sets of populations for each type of algorithm. It is worth highlighting the high
computational cost of the experiments. For example, in the hierarchical agglomerative algo-
rithm with single link distance, a test on the distributed system required more than a day
to complete, forcing the size of the population used to be reduced. It is important to note
that some of the results obtained did not coincide with the expected trend. In particular,
the segmentation strategy (pipeline) carried out in neural networks, where the performance
achieved was worse than the sequential algorithm despite having -at least- three processes.
Apart from having the results obtained in the same strategy but for the evolutionary al-
gorithms, in which good results were obtained. After performing an analysis, we observed
that the cause of these results is due to having two message flows in opposite directions.
The importance of good results is equivalent to obtaining results that are not as effective as

expected, since it is an advance to draw conclusions or other ideas to implement.
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One of the most important things I have learned throughout this work is that more is not
always better. Increasing the computational resources does not always have a proportional
impact on the overall system performance. The overhead of processes in implementations is
a fundamental thing to take into account when executing programs, and in life itself.

As future work, it is proposed to investigate other algorithms of the developed techniques,

in addition to investigating and improving other Al techniques, such as natural language

processing.
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Acrénimos

MPAT Message Passing Artificial Inteligence
AT Artificial Intelligence

MPI Message Passing Interface

CPU Central Processing Unit

GB Giga-Byte

RAM Random Access Memory

CO2 Carbon Dioxide

HPC High Performance Computing
SPMD Single Program Multiple Data
RL Reinforcement Learning

MDP Markov Decision Process

DQN Deep Q-Network

KNN K-Nearest Neighbors

PEV Programacion EVolutiva
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