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Paralelizarea algoritmilor evolutivi pentru
instruirea masinilor cu vectori suport

Gheorghe Radu, Stefan-Gheorghe Pentiuc, Ionut Balan

Abstract—Evolutionary Approach to Support Vector Machines
(EASVMs) is a novel technique constructed as an alternative of
the standard SVMs architecture (R. Stoean et al, 2009). In this
paper we present new parallel algorithms for EASVMs. The
experimentation were deployed on a cluster of High
Performance Computing Laboratory in ‘“Stefan cel Mare”
University of Suceava. The computational results show the
validity of the approach in terms of runtime, accuracy and
speedup.

Index Terms—Evolutionary algorithms, parallel computing,
supervised learning, support vector machines.

I. INTRODUCERE

SVM-urile (masinile cu vectori suport) s-au dovedit a fi
intrumente deosebit de puternice pentru clasificare si regresie.
Totusi, in ciuda originalitatii si performantei viziunii de
invatare, motorul de instruire apare ca fiind restrictiv, rareori
transparent, capabil de a converge numai pentru citeva
functii de decizie particulare. Aceastd situatie a motivat
cercetatorii In a investiga modalitati alternative de instruire a
SVM. In acest articol vom prezenta o abordare evolutivi a
SVM-urilor, EASVM - evolutionary approach to support
vector machines, urmarind, in principal, lucrarea [1], cu
mentiunea cd primele idei legate de o astfel de abordare au
fost cuprinse in [2].

Algoritmii evolutivi sunt algoritmi robusti, dar care
necesitd un volum apreciabil de resurse pe parcursul ruldrii
lor. O metoda de paralelizare a algoritmilor evolutivi (EA)
pentru instruirea SVM, precum si rezultatele obtinute, vor fi
deasemenea prezentate In aceasta sectiune, urmarind [3].

Optimizarea evolutivd permite adaptarea hiperplanului de
decizie la datele de instruire disponibile, rezolvind direct
problema de optimizare primala. Este luatd in considerare
ideea de baza a SVM, conceptul geometric de instruire, dar
abordarea propusd se abate de la tratarea matematica
standard. In plus, tehnicile evolutive deschid calea
generalizarilor ce implicd suprafete de decizie nestandard,
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neliniare. Se propune astfel o noud abordare: instruirea
urmareste SVM-urile standard, in timp ce valorile optime ale
coeficientilor hiperplanului (w si b) sunt determinate direct de
un algoritm evolutiv, cu respectarea echilibrului intre
acuratetea clasificarii si abilitatea de generalizare (vezi si
[4]). Desi reprezentarea sugeratd pare sa fie simpla,
determinarea altor detalii ale algoritmului (cum ar fi:
interpretarea, operatorii, parametrii) nu este asa ! In
abordarea pe care o prezentam, calculul evolutiv al
coeficientilor functiei de decizie se face in cadrul conceptului
geometric de instruire a SVM.

II. ALGORITMUL EASVM (ALGORITM EVOLUTIV
PENTRU INSTRUIREA SVM)

Problema primala generala de gasire a hiperplanului de
decizie (vezi si [5], pag. 67) este rezolvata utilizand cu
consecventd un algoritm evolutiv. Elementele evolutive ale
acestui algoritm sunt prezentate in continuare:

Reprezentarea: Coeficientii hiperplanului, w si b, sunt

codificati 1n structura unui cromozom: Cc=(Wj,....,Wy,b).
Initial, cromozomii sunt generati aleator, astfel incat
w; €[-1,1],1=1,2,...n, be [-1,1]. €))

Asignarea (functiei de) fitness: Functia de fitness deriva
din functia obiectiv si este supusa restrictiilor problemei de
optimizare. Departdndu-se, insd, de SVM standard, pentru
functia de fitness este derivatd o formulare neliniara, diferita.
Parametrul w este mapat din @ 1n H. Rezulta, deci, cd norma
patratica implicatd in conditia de generalizare devine
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||<I>(w)|| , iar ecuatia hiperplanului de separare este
(@(w), ®(x;))-b=0.
Este utilizata forma <u, w> =ulw si nucleul este folosit

pentru a transforma norma intr-un produs scalar. Formularea
conditiei (functiei) de fitness (de a fi minimizatd)
incorporeaza functia obiectiv si restrictiile sunt formulate prin
penalizarea cromozomilor eronat clasificati printr-o functie ¢
care returneaza valoarea argumentului, dacd acesta e negativ
si valoarea 0, in caz contrar. Pentru clasificare, expresia
functiei de fitness este :

f(w,b)=%K(w, w)+ Cz &+

i=l



m
D iy (K(w,x,)=b) =1+ &) 2
i=1

Selectia §i operatorii de variatie : Sunt aplicate cele mai
uzuale scheme folosite in codificarea reald. Acestea sunt:
selectia turnir, incrucigarea intermediatd §i mutatia cu
perturbare (distributie) normala.

Conditia de oprire : Algoritmul se opreste dupa un numar
predefinit de generatii.

Indata ce sunt gisite cele mai apropiate valori optimale ale
coeficientilor hiperplanului de decizie, o noud forma poate fi
clasificata direct, prin utilizarea ecuatiei:

class(x;) =sgn(K(w,x;)—b) . (3)
Acuratetea clasificarii este definita ca fiind raportul dintre

numarul cazurilor/formelor corect etichetate si numarul total
de exemple de test.

A. O constructie naiva a EASVM

Vrem sd evaluam dacd algoritmul EASVM poate da
rezultate bune atunci cidnd este comparat cu abordarea
standard a SVM. Mai intai, trebuie sd determindm parametrii
potriviti ai algoritmului. Astfel, dacd indicatorii de erori
E,i=12,...m
optimalitatea planului, acestia trebuie tratati (corespunzator)
si in algoritmul EASVM. In acest caz, algoritmul EASVM se
depérteazd de intelesul strict geometric (al unei SVM
canonice) al unei deviatii §i, pur si simplu, evolueaza
indicatorii de erori. Prin urmare, algoritmul EASVM include
acesti indicatori in structura unui cromozom, codificarea
acestuia devenind :

c=Wow,,b,&,.0E, ). &5
unde w, € [-11]} i =12,....n, be [-11] si
&elot] j=12...m.

apar 1n restrictiile formulate pentru

Constructia naiva a EASVM produce, de asemenea, bune
rezultate si cind se compard cu SVM canonic. In orice caz,
abaterile standard mai mici dovedesc o stabilitate mai Tnaltd a
abordarii EASVM. Trebuie de asemenea sa remarcim ca,
pentru nuclee standard, nu ne putem astepta ca algoritmul
EASVM sa fie considerabil mai bun decat SVM standard, din
moment ce transformarea nucleu ce induce instruirea este
aceeasi. In orice caz, flexibilitatea algoritmilor evolutivi ca
instrumente de optimizare face din algoritmul EASVM o
alegere atractivda din perspectiva performantei, datoritd
abilitatii prospective a acestuia de a evolua (in plus) nuclee
adaptate la problemd, indiferent dacd aceste nuclee sunt
pozitiv (semi-)definite sau nu, ceea ce este imposibil pentru
SVM canonice.

Totusi, pentru multimi mari de date (spam filtering, de
exemplu) timpul de executie necesar instruirii este foarte
Aceasta rezultd din folosesc

mare. faptul cad se

indivizi/cromozomi foarte mari, cu foarte multe caracteristici
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(gene), cum ar fi indicatorii de eroare ai tuturor formelor din
multimea de instruire, care sunt inclusi in reprezentare.
Aceasta problema poate fi rezolvata in mai multe moduri :

- prin aplicarea procedurii chunking ([Perez04]), timpul de
executie se reduce de cca opt ori, cu pretul unei mici pierderi
in ceea ce priveste acuratetea; in afara de rezolvarea
problemei lungimii unui cromozom, mecanismul propus
reduce numarul mare de calcule necesare referirii formelor de
instruire in expresia functiei de fitness;

- prin paralelizarea algoritmului EASVM; aceastd metoda
va fi prezentata in capitolul urmator.

B. Algoritmul EASVM simplificat

Chiar daca algoritmul EASVM ne oferda o alternativa
viabild la SVM, el poate fi Incd imbunatitit in ceea ce
priveste simplitatea. Problema curenta de optimizare necesita
tratarea indicatorilor de erori care, In prezenta variantd de
algoritm evolutiv, sunt inclusi in reprezentare. Aceasta poate
complica sever problema prin cresterea lungimii
cromozomului (numadrul de variabile) cu numaérul de forme
de instruire. Mai mult decit atat, o astfel de metodologie se
depirteaza puternic de conceptul de SVM canonic. In aceasti
sectiune este prezentatd o procedura de reprezentare numai a
coeficientilor hiperplanului si de calcul al indicatorilor de
erori (In loc de a-i evolua), procedurd care isi mentine
performanta.

Din moment ce algoritmul EASVM furnizeaza direct si
interactiv coeficientii hiperplanului in orice moment, se
propune scoaterea indicatorilor de eroare din reprezentarea
algoritmului evolutiv si, In schimb, calcularea acestor valori.
In consecinta, reprezentarea unui individ contine numai w si
b. in plus, toti indicatorii &, i =1,2,...,m, vor putea fi
calculati in vederea referirii lor in functia de fitness. In ceea
ce priveste clasificarea, se ia individul curent (hiperplanul de
separare), iar hiperplanele suport sunt determinate prin

mecanismul propus de Bosch si Smith, in lucrarea [Bosch98].
Mai intai calculam :

m, = min{K(w, x[)|yl. = +1}si

m, = max{K(w,xilyi = —1}, i=12,....m;
)]

p=|m —m,

(3o

Pentru fiecare forma de instruire X;, i=12,...,m,

deviatia fatd de hiperplanul suport corespunzator este obtinuta
astfel :

5()('[) = k(W',Xi)—b'—L yi = +1’

6
S(x)=k(w,x,)=b+1, y, =—1. ©)



Daca semnul deviatiei unei forme este egal cu clasa, atunci
indicatorul sau este O; altfel, deviatia absolutd (normalizata)
este returnata ca indicator de eroare. Forma functiei de fitness

ramane ca in formula (2), evident fara a lua S ca argumente
ale functiei.

III. PARALELIZAREA ALGORITMULUI EASVM

Prin utilizarea algoritmilor evolutivi in rezolvarea unei
probleme, rezultatele sunt obtinute intr-un timp destul de
mare, cu un consum important de resurse. Datoritd faptului ca
acest tip de algoritmi pot fi relativ usor paralelizati, am recurs
la aceastd variantd, In primul rdnd cu scopul de a obtine
rezultatele din ce in ce mai bune, Intr-un timp rezonabil de
mic.

A. Structura paralela folosita

Testele au fost efectuate pe un cluster (RedPower) cu
procesoare XEON Quad Core, din dotarea laboratorului de
Calcul de Inalti Performanti al Universititii ,.Stefan cel
Mare” din Suceava. Aceastd arhitectura este formata din 28
de noduri, fiecare nod avand 8 nuclee, viteza ceasului fiind de
2,3 GHz, iar memoria pe nod de 1,96 GB.

Comunicatiile dintre nodurile folosite in testele pe care le-
am efectuat se realizeaza folosind biblioteca OpenMPI [6].
Paralelizarea acestui algoritm a fost realizata la nivel de date,
in sensul cd populatia este impartita in mod egal intre
procesele MPI ce ruleazd pe fiecare nod al clusterului,
alegindu-se un model insular ce permite acest lucru.

B. Datele de test

Pentru testarea algoritmului propus s-au folosit patru seturi
de date [7]:

-Pima Indians Diabetes Data Set;

-Iris Data Set;

-Spambase Data Set;

-Soybean (Small) Data Set.

In fiecare caz considerat s-au facut cte 5 ruldri, luand-se
in considerare valorile medii ale rezultatelor obtinute. in
Tabelul 1 sunt prezentate principalele caracteristici ale
seturilor de date, asa cum apar in cadrul algoritmului genetic
in fiecare caz in parte.

TABEL 1 CARACTERISTICILE SETURILOR DE DATE.

Numarul Numar
Baza de
Kernel formelor de formelor
date

antrenare de testare
Pima polinomial 576 192
Iris radial 105 45
Spambase polinomial 3451 1150
Soybean polinomial 30 17

Trebuie sd precizdm cd dimensiunea populatiei in fiecare
caz 1n parte este de 200 indivizi, numarul de generatii In care
vor evolua aceste populatii este de 250, in timp ce atét
probabilitatea de recombinare, cit si cea de mutatie este de

0,4.
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IV. REZULTATELE EXPERIMENTELOR

Rezultatele obtinute in urma rularilor pe diferite arhitecturi
sunt prezentate in Tabelul 2.

TABEL 2 ACURATETEA MEDIE OBTINUTA.

i“ggﬂfi Iris(%) | Spam(%) Pima(%) Soybean(%)
1 91,99 74,83 72,03 90,72
2 94,66 77,15 77,83 92,71
4 97,32 78,13 78,32 97,13
8 98,11 79,13 79,15 100
20 99,97 79,45 79,23 100

Datele din tabelul 2 sunt reprezentate graphic in Figura 1,
pentru a scoate 1n evidentd castigurile obtinute prin
paralelizarea algoritmului evolutiv din cadrul problemei

rezolvate.

Acuratetea obtinuta

100,00 e
95,00 1 /0/ : :
90.00 | —o—Iris

® 85,00 1 Spam
80.00 Pima
75’00 | T Soybean
70,00

1 2 4 8 20
Numarul de noduri

Fig.1 Acuratetea obtinuta in cele 4 cazuri.

Pe seturile de date studiate se observd ca introducerea
paralelizarii algoritmilor genetici a condus la imbunétatirea
rezultatelor in marea majoritate a cazurilor avute in vedere.
In cazul bazei de date Soybean se observi ci la 20, respectiv 8
noduri folosite pentru rulare se atinge acuratetea de 100%.
Acest rezultat apare ca urmare a numarului mic de forme ce
trebuie incluse Inr-o anumita categorie, aceasta realizandu-se
cu probabilitate mult mai mare decét in cazul seturilor de date
(mult) mai mari.

Un anumit cluster dispune de resurse suficiente pentru
rezolvarea anumitor probleme. Prin urmare, nu are rost sa
supraincarcim cu sarcini anumite procesoare, doar pentru
obtinerea unor rezultate mai bune, 1n schimbul cresterii
duratei de rulare. Pentru a confirma acest lucru am recurs la
utilizarea aceluiasi numar de indivizi intr-o anumita generatie
de evolutie, dar pe configuratii diferite. Rezultatele obtinute
prin rularea algoritmului asupra setului de date Iris, in
conditiile precizate mai sus, sunt prezentate in Tabelul 3.

TABEL 3 REZULTATE OBTINUTE PRIN RULAREA, IN DIFERITE CONFIGURATII,

A SETULUI DE DATE IRIS.
Dimensiunea 4000 2000 800 400 200
populatiei
Numarul de 1 5 5 10 20
procesoare
Timpul (s) 129.3 63,93 26,33 12,86 6,69
Acuratetea(%) | 92,33 100 98,33 97,77 100




Din Tabelul 3 putem trage concluzia cd nu este necesar sa
folosim populatii imense, ce pot duce la sufocarea unei
anumite unititi de calcul In momentul in care avem la
dispozitie mai multe unitati de procesare ce sunt legate in
paralel. Prin recurgerea la astfel de metode, folosind acelasi
numar de indivizi/generatie, obtinem rezultate mult mai bune
si timpi de rulare semnificativ mai mici.

Pentru a putea la raspunde la intrebarea: ,este benefica
paralelizarea  algoritmilor genetici pentru rezolvarea
problemelor propuse ?”, vom calcula accelerarea obtinuta pe
baza datelor din Iris Data Set. Valorile obtinute sunt
reprezentate in Figura 2.

Accelerarea

25,00

20,00
15,00
10,00

5,00

0,00
1 2 5 10 20

—— Accelerarea 1,00 2,02 4,91 10,05 19,33

Fig. 2 Accelearea obtinuta prin paralelizarea algoritmilor genetici.

Teoretic, accelerarea nu poate depdsi numarul de
procesoare pe care s-a realizat paralelizarea, dar este de dorit
si de asteptat si se apropie cit mai mult de acesta. In cazul
nostru se observa anumite diferente Intre accelerarea obtinuta
si numarul de procesoare pe care s-a facut rularea. Principala
cauza care a dus la aceasta situatie fiind existenta unor
portiuni mari de program (diferite de cele rezervate
algoritmilor genetici) ce nu au fost (sau nu au putut fi)
paralelizate. O altd cauza, minord, pentru aceasta diferenta ar
putea fi timpii necesari comunicatiilor dintre procesoare.
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V. CONCLUZI

Abordarea EASVM materializeaza viziunea de invatare a
SVM, dar are un mare avantaj in ceea ce priveste
transparenta procesului de instruire, inerent oricarei probleme
de optimizare prin intermediul unui algoritm evolutiv.

Sunt utilizate doud reprezentari ale algoritmului evolutiv:
una este simpla, dar rapida, cealaltd este mai complicata, dar
dovedeste o acuratete mai buna.

Paralelizarea algoritmului EASVM se dovedeste a fi o cale
extrem de promitatoare, atit In ceea ce priveste performanta
demonstratd in rezolvarea problemelor (foarte) mari (chiar si
fard sa fie utilizat mecanismul de chunking), cét si acuratetea
solutiilor, superioara in toate cazurile.
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