Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Seconde version de la programmation multithread de I'analyse discriminante prédictive dans
Sipina 3.11. Le nombre de threads est paramétrable. Les charges sont équilibrées.

Dans le document « Multithreading pour I'analyse discriminante », nous présentions une
implémentation multithread de I'analyse discriminante a destination des machines a processeurs
multi-caeurs ou multiprocesseurs'. A occupation mémoire égale par rapport a la version séquentielle,
elle permettait de réduire les temps de calculs dans des proportions considérables en fonction des
caractéristiques des données. La solution présentait néanmoins deux faiblesses : le nombre de coeurs
utilisé était tributaire du nombre de classes K dans la base a traiter ; I'équilibrage des charges entre
les coeurs dépendait de leur fréquence. Ainsi, sur une des bases d’expérimentation avec K = 2 classes

trés fortement déséquilibrées, le gain était quasi-nul par rapport a la version monothread.

Dans ce tutoriel nous présentons une nouvelle solution implémentée dans Sipina 3.11. Au prix d'une
occupation mémoire accrue, que nous préciserons, elle permet de surmonter les deux goulots
d’étranglement pointés sur la version précédente. Les capacités de la machine sont pleinement
utilisées. Plus intéressant méme, le nombre de threads devient paramétrable, permettant a

I'utilisateur d’adapter les ressources machines a exploiter pour le traitement des données.

Pour mieux situer les améliorations induites par notre stratégie, nous comparons nos temps
d’exécution avec la version multithread parcimonieuse en mémoire développée précédemment, la

version séquentielle, et la référence SAS 9.3 (proc discrim).

2 Analyse discriminante linéaire predictive

Il existe d’excellents supports décrivant I’analyse discriminante sur le web?. L’objectif est de prédire
les valeurs d’une variable cible Y prenant ses valeurs dans {1, 2, ..., K} a partir de p variables
prédictives X = (X4, X, ..., X;). Nous disposons d’un échantillon de taille n. Un individu est noté o, sa
valeur pour la variable cible s’écrit y(®). Le nombre d’observations appartenant a la classe Y = k est
égal a n,. Nous avons établi que la durée d’exécution dépendait avant tout du calcul des K matrices

de variances covariances conditionnelles de dimension (p x p).

Sk = — Z [xi (@) — %] * [ (@) — % x|
k. -

w:y(w)=k =1 p

Ou X; i représente la moyenne de la variable X; pour les individus de la classe (Y = k).

Programmation monothread. Dans une programmation séquentielle monothread, le plus simple, et
vraisemblablement le plus rapide, est d’effectuer une seule passe sur les données. Cela impose de
maintenir en mémoire plusieurs éléments. En double précision (8 octets par valeur), I'espace occupé

est précisément égale a :

o « 8x(pxK)»pour les vecteurs des moyennes conditionnelles ;

1 http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2013/05/multithreading-pour-lanalyse.html

2 Ex sur Wikipédia, http://fr.wikipedia.org/wiki/Analyse_discriminante_linéaire
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e Plus « 8x[(pxp)xK]»> pour les matrices Sy.
Soit au total :
8 x [(pxK) +(pxp)xK]
=8xKxpx(p+1)
Par exemple, sur la base MIT FACE IMAGES avec K = 2 classes et p = 361 descripteurs, elle serait de :
8x2x361x(361+1)~2Mo

Programmation multithread (Parcimonieuse en mémoire). Dans Sipina 3.10, nous créons des index
qui permettent d’associer chaque observation a son groupe d’appartenance. Par la suite, nous
langons K threads pour la construction des matrices Sy associées a chaque groupe. Ainsi, mis a part
les index qui peuvent étre par ailleurs stockés sur disque, I'organisation et I'occupation mémoire des

structures de calcul sont exactement les mémes par rapport a la version monothread.

Programmation multithread (Charges équilibrées). L'affaire est plus compliquée cette fois-ci. Il s’agit
de subdiviser les calculs en M blocs, indépendamment de la valeur de K. Pour ce faire, penchons
nous sur une des caractéristiques de la covariance. Les termes de la matrice S, peuvent s’écrire d’'une

autre maniere :

S, =| = Tx (@)X, (@) -, %,

Ny o:y(a)=k i, j=L,....p

| Zr@x - Sxex Fx

K @y (@)=k k oy(w)=k wy(®)=k i,j=L...p

Tous les termes sont additifs | De fait, il est possible de constituer arbitrairement M groupes
d’individus indépendamment de leur appartenance aux classes, d’effectuer les sommations en
parallele, de réaliser les consolidations pour chaque groupe k avant de procéder au calcul des
moyennes et des covariances conditionnelles. Les structures de calcul ci-dessus sont dupliquées M
fois, et I'occupation mémoire devient :
Mx[8xKxpx(p+1)]

Ainsi, avec M = 4 threads pour la base MIT FACE IMAGES, I'occupation mémoire des structures de
calcul revient a :

4x[8x2x361x(361+1)]~8 Mo
Ca reste tout a fait raisonnable.
L'intérét de tout ceci est que : (1) nous pouvons fixer la valeur de M en fonction des ressources que
nous souhaitons allouer aux calculs ; et (2) en envoyant le méme nombre d’observations (%) dans

chaque thread, les charges sont parfaitement équilibrées.

3 Si on tient compte du fait que la matrice est symétrique, nous pouvons la réduire la taille de S a [@ x 8].
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3 Analyse discriminante avec SIPINA

La mise en ceuvre de l'analyse discriminante monothread et multithread version « mémoire
parcimonieuse » est décrite dans notre précédent tutoriel’. Dans cette section, nous détaillons
I'utilisation de la nouvelle approche implémentée dans Sipina 3.11.

3.1 Importation des données

Nous souhaitons traiter la base MIT FACE IMAGE. Dans un premier temps, nous importons le fichier

au format TXT (fichier texte avec séparateur tabulation).

-
A%, Sipina Research Version 3.11

M.[File| Edit Data Statistics InSliction method Analysis View Window Help [~ =] x]
s} Mew
— Open...
Al EST
Save
Save as... 2. Ouvrir | P9 |
Export... . — 3
Regarder dans : . test large discim j £ '
Subsample management »
1_: = || covtype.bd
Exit ""} || mit_face_images.bd
E gy = wave2M.bt
) | waveS00k.bdt
- - waves00klarge.tet
Bureau
Learning method ,,_u?;|
tethodM ame=lmproved ChalD [Tsc . Bibliothéques
MethodClassMame=TArbreD ecisionl —
= = | 1
terge=0.05 T ﬂb&\!
Split=0.001 Ordinateur

TypeBonferoni=1
WalueB onferoni=1

Sampling=0 7 - .
. L ¥
Examples selection ——————————————

T exampls scloced Réseau Nom du fichier : Im'rU'EnICE,iITIEIIQES-b‘t j v |
0 examples idle Types de fichiers : Text file format (~.TXT) M”—'-"Efl
Editing
[

Imnproved ChAID (Tschuprow Goodness of Split) /J

Un assistant apparait. Il vous permet de définir les spécificités du fichier (type de séparateur, la

premiere ligne correspond aux noms des variables). Nous validons en cliquant sur OK.
rlmporl text file options ' | PS .|1

face =1 x2 =3 |x4 |x5 |x6
57 45 52 3z 7 a1

pos 28 53 16 a0 57 &5
pos 40 1z 1] 1z 3z 1z1
pos a8 4 4 a8 3z 105
pos 7 1g 4 4 1z 73
pos a8 4 1] 4 1z &5
pos 3 a8 4 a8 40 125
pos 4 1] 1] a8 24 57
pos 117 81 40 85 32 &1
<l :
Spe ] Delimit
[V First row is name of attributes @ Tabs
[~ First column iz label of examples " Space

¥ Categorical attibute " Other I vl

K Annuler | o 0K I

4 http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2013/05/multithreading-pour-lanalyse.html
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Le chargement des 513.455 individus et 362 variables dans la grille de données a duré 87 secondes.

== = [

-
¥ Sipina Research Version 3.11 - [Learning set editor]

-

3.2 Choix des variables

Improved ChAID (Tschuprow Goodness of 5plit)

'
|Attributes: 362 |Examples; 513455
Exec.Time: 87548 ms. //J
T — A |

M. File Edit Data Statistics Induction method Analysis View Window Help [-[=]x]
O | |
A face %1 |x2 |3 |4 |xs |x6 |xz =
Attribute selection 1 D 57.00 45.00 53.00 32.00 77.00 51.00 1820 |
2 pos 28.00 53.00 16.00 40.00 57.00 65.00 93.0
3 pos 40.00 12.00 0.00 12.00 32.00 121.00 194.(
4 pos 2.00 4.00 4.00 2.00 32.00 105.00 166.(
5 pos 77.00 16.00 4.00 4.00 12.00 73.00 158.0
6 pos 8.00 4.00 0.00 4,00 12.00 65.00 138.0
7 pos 36.00 2.00 4.00 2.00 40.00 125.00 186.0
8 pos 4.00 0.00 0.00 8.00 24.00 97.00 166.0
F) pos 117.00 81.00 40.00 85.00 32.00 £1.00 109.0
10 pos 32.00 32.00 40.00 24.00 49.00 53.00 69.0
1 pos 73.00 24.00 12.00 0.00 12.00 57.00 146.0
12 pos 20.00 2.00 2.00 4.00 12.00 53.00 1M7L
13 pos 121.00 45.00 12.00 4.00 4.00 24.00 97.0(

- 14 pos 32.00 3.00 4.00 0.00 2.00 24.00 73.0
Learning methad |
MethodName=mproved CRAID (Te » |12 pos 85.00 23.00 4.00 4.00 12.00 57.00 1380
MethodClassMame=T ArbreDecisian] 16 pos 16.00 4.00 0.00 4.00 12.00 45.00 130
Hdl=& 17 pos 57.00 16.00 93.00 49.00 101.00 121.00 210.(
g;i’ti%}”th H 18 pos 105.00 109.00 57.00 12.00 57.00 51.00 49.0(
TypeBonferrari=1 13 pos 32.00 20.00 12.00 24.00 53.00 130.00 186.0
YalueBonfemoni=1 20 pos 93.00 16.00 0.00 0.00 4.00 20.00 57.00
Sampling=0 T |21 pos 45.00 16.00 2.00 12.00 28.00 85.00 154.0
- Examples selection 22 pos 121.00 45.00 4.00 0.00 0.00 3.00 28.00 al

el nao 8 nn a2 nn a2 nn 18 nn &1 nn 474 nn 1273 r
<[ e —
[Editing | NEW.FDM ]

4

Pour définir le rdle des variables, nous actionnons le menu ANALYSIS / DEFINE CLASS ATTRIBUTE. Par
« glisser-déposer », nous placons FACE en CLASS, toutes les autres variables en ATTRIBUTES.

] (51 S

-
2%, Sipina Research Version 3.11 - [Learning set edi

M. File Edit Data Statistics Induction method [Analysis | View Window Help [= =[]
) | Define class attribute,,, — —
. = s face Select active examples... s I’:5 Ixﬁ |X7 m
Aftribute selection 1 B 1200 77.00 2100 182, [D
g ] - | 52 |\.Dﬂ 93.00
Attribute selection L= )0 194.(
— Class — Wanables 5.00 188.0
i A 0o 158.0
[foce <+ .00 138.0
:5.00 186.0
— Altributes 00 166.C
H12 - 00 109.0
. A .00 69.0
wd 00 146.C
5 .00 7L
# .00 97.0(
i
Learring method ”g :.uu 73.0
M ethodM ame=Improved :10 00 138.0
MethodClazsMame=Ta .11 - 00 113.0
El =8 . 1.00 210.0
enge=.
Spi=0.001 " Only discrete a0 4800
TypeBanferani=1 . 0.00 186.0
YalueBanferoni=1 € Dnly continuous .00 57.0C
Sampling=0 = Both .00 154.
Examples selection —] 0 28,00
e
4 nn 1273 r
« 0K X snnuler | L 3

TTCTTTTY

TTICVV T CToT

—amples: 513455 |

Improved ChAID (Tschuprow Goodness of Split)

Exec.Time : 87548 ms.

A

Nous validons en cliquant sur OK. Les variables sélectionnées apparaissent dans la partie gauche de

la fenétre principale. Le symbole « D » désigne une variable discrete (catégorielle), « C » une variable

continue (quantitative).
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3.3 Algorithme multithread équilibré

Nous souhaitons modéliser a I'aide de I'analyse discriminante linéaire. Pour sélectionner la méthode,
nous actionnons le menu INDUCTION METHOD / STANDARD ALGORITHM (1).

P ]
. Sipina Research Version 3.11 - [Learning set editor] ‘ﬂﬁu

2. File Edit Data Statistics [Induction method | Analysis View Window Help [ [=]x]
0 | | ‘ Standard algorithm... J1)
| face x1 |)G_’ |x3 |x4 |x5 |xﬁ -

_A}yibute selection _ scnn conn 2200 7700 a1 |
E Select an induction methad l ' l - I 35
Induction Graphl Hulelnductionl Mewral network,  Digcriminant analysis | Decision Iistl Other | :E
3
- 35
Quadratic discriminant analysis 12
— F ™ 37
Linear Discriminant u -
r— Priors 53
= User defined 37
 Same of all classes 5|
i+ Uncaonditional Class Distribtion i
1
[ Threads (load balanced) i
I 15
4 |_ X Annuler | ol T

|Attributes: 362 |Exa
Exec.Time : 87548 ms, v

Improved ChAID (Tschuprow G

Dans l'onglet DISCRIMINANT ANALYSIS (2), nous avons choisi I'algorithme multithread équilibré
MULITHREAD LINEAR DISCIMINANT ANALYSIS (LOAD BALANCED) (3). Nous validons (4). Dans la boite
de paramétrage, nous spécifions le nombre de threads a utiliser (5). Nous le fixons a 4 threads
sachant qu’il est possible de connaitre le nombre de coeurs disponibles sur la machine en actionnant

le bouton « Get number of cores ». Nous confirmons ces paramétres (6).

Il ne nous reste plus qu’a cliquer sur le menu ANALYSIS / LEARNING pour lancer les calculs. Au bout
de 37,752 secondes, les fonctions discriminantes sont affichées dans une nouvelle fenétre.

.

3. Sipina Research Version311 o == = |
Induction method  Analysis  View Window Help
D
e ~
Aftribute selection #¥, Leamning set editor E
El-9% Predictive attributes - | face [x1 |x2 |x3 |x4 |xs |
= B I:I 1 i = I
= C e 5 #%. Linear discriminant analysis results E@ 1
E w3 3 Discriminant functions 1
Bl ES
Il 5 4 pos neg | A -
..... oF - 5 x1 -0.0007 0.0054 - I:I
3 %2 0.0055 0.0068 i
Learning method 7 3 0.0051 0.0081
ethodt ame=Linear discriminant analw: i 0,005 0.0054 ]
MethodClassMame=TLinearDAThieadB || |2 - : :
Hdl=11 ) %5 0.0068 0.0060 L .
Pricrs=2 10 xB 0.0090 0.0063
Costz=1 " *T 0.0081 0.0082
MbThreads=4 A *B 0.0081 0.0082
= %3 0.0072 0.0062
x10 0.0068 0.0062 -
— Examples zelection 14 =
513455 examples selected 15 pos 85.00 28.00 4.00
U examples idle 16 pos 16.00 400 0.00
L) FE—TT—
Linear discriminant analysis
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Remarque : Il s’agit de durée réelle ici, calculée en effectuant la différence entre deux appels a la
fonction GetTickCount() de Windows. Ainsi, puisque tous les cceurs sont sollicités par SIPINA, le
temps mesuré peut étre fortement affecté si une autre application est en cours d’exécution (ex. un

navigateur internet avec FlashPlayer, etc.).

Nous avons surveillé le gestionnaire de tache de Windows. Effectivement, toutes les ressources
processeur (99%) sont bien affectées au calcul sous Sipina.

La B
158 Gestionnaire des taches de Windows E‘Elﬂ
Fichier Options Affichage 7
Applications | Processus |Servi::es I Performance I Mise en réseau | Utlisateurs
Mom de I'mage Mom d'u... | P... Description =
Sipina_Research.exe *32 Maison 99  Sipina_Research.exe
e Maison 00 e
Maison 0o
Maison 0o
| Maison [ = |
32 Maison 00
| 7 Maison 0o
F32 Maison [ |
| 32 Maisan 0o
Maison oo —
52 Maison oo
Maison 0o |
Maison 0o
Maison ula} C
| Maison 0o
1 P Maison 00 i
' [N s - e - 1o _— a1 I
< | i 3
[ '&'.ﬂ\Fﬁcher les processus de tous les utilisateurs Arréter le processus
Processus: 64 UC utilisée : 100% Mérmnoire physique : 36 %

(=

3.4 Expérimentations sur plusieurs bases

Pour évaluer le comportement de la solution multithread face a I'implémentation séquentielle, nous
avons mesuré les temps de traitements sur différentes bases’. Pour la série de WAVE, le nombre de
classes est toujours K = 3, et surtout elles sont équilibrées (les effectifs par classes sont quasi-
identiques) : WAVE500K que nous avons décrit ci-dessus ; WAVE500KLARGE, toujours avec 500.000
observations mais avec p = 121 descripteurs (100 variables supplémentaires par rapport a la base
originelle) ; WAVE2M avec n = 2.000.000 et p = 21. Ce sont des bases artificielles que nous pouvons
faire évoluer a notre guise. L'idée est d’étudier I'impact de I'évolution du nombre d’observations et

du nombre de descripteurs par rapport a la référence WAVES500K ci-dessus.

Nous avons ensuite traité les bases réelles COVTYPE avec K = 7 classes, mais assez déséquilibrées (2
modalités de la variable cible concentrent une grande partie des observations) ; et MIT FACE IMAGE,

binaire (K = 2), avec des effectifs trés déséquilibrés.

> Les mémes que dans le tutoriel de présentation de la premiére version multithread de I'analyse discriminante linéaire -

http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/2013/05/multithreading-pour-lanalyse.html
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Nous recensons dans le tableau ci-dessous les temps de traitement. Les durées sont en secondes.
Nous mettons en référence les performances de la version monothread. « Ratio » indique la

réduction du temps d’exécution lors du passage au multithread, il est défini comme suit :

Durée exec. monothread

Ratio = y ;
Durée exec. multithread

Par exemple, Ratio = 3 = (1.30 / 0.44) pour la base WAVE500K indique que la version multithread
« mémoire parcimonieuse » est 3 fois plus rapide que la version monothread (ou encore, le temps de

traitement a été divisé par 3).

Notre machine d’expérimentation est équipée d’un processeur Intel Q9400 Quad-core. Pour la
version « load balanced », nous avons systématiquement sollicité les 4 coeurs disponibles.

SIPINA
SIPINA (multithread)
(multithread) Memory SIPINA
Dataset K n 0] Load balanced Parsimonious | (single thread)
Wave 500k 3 500000 21 0.38 0.44 1.30
Wave 500k Large 3 500000 121 4.87 6.13 19.19
Wave 2M 3 2000000 21 1.39 1.83 5.16
Covtype 7 581012 52 1.44 2.67 5.30
Face Images 2 513455 361 37.75 135.46 142.73

Ratio against single thread

Wave 500k 3.5 3.0
Wave 500k Large 3.9 3.1
Wave 2M 3.7 2.8
Covtype 3.7 2.0

Face Images 3.8 1.1

Ces résultats nous inspirent plusieurs pistes de réflexion :

e Les performances de la version multithread parcimonieuse en mémoire, et surtout leurs relations
avec les caractéristiques des données, ont largement été détaillées dans notre précédent
document. Nous n’y reviendrons pas, sauf a noter que dans des configurations particulierement
défavorables, le gain est quasi-nul (ex. ratio = 1.1 pour MIT FACE IMAGES).

e |l en est tout autrement en ce qui concerne la version « charges équilibrées » (Load Balanced).
Les temps de calcul sont déconnectés des spécificités des données. Le ratio est a peu pres le
méme quelle que soit la base. La réduction pour MIT FACE IMAGES est particulierement
impressionnante.

e Mais le ratio n’est pas égal a 4 parce que (1) nous utilisons le temps réel pour mesurer les durées,
le systtme a en permanence d’autres tdches a exécuter par ailleurs; (2) une partie des

traitements reste monothread.

Conclusion. Par rapport a la précédente (Memory Parsimonious), nous avions obtenu exactement ce
gue nous souhaitions dans cette seconde version : le nombre de coeur a utiliser est paramétrable, les
charges sont bien équilibrées. Bien sdr, rien n’est gratuit en ce bas monde, cela fut au prix d’une
augmentation de I'occupation mémoire des structures de calcul. Mais apres expertise, je me suis

rendu compte qu’elle restait tout a fait raisonnable sur la majorité des bases de données.
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3.5 Influence du nombre de coeurs utilisés

Dans quelle mesure rajouter des threads permet-il d’'améliorer les performances ? Dans le graphique
ci-dessous, nous montrons les ratios en fonction du nombre de thread utilisés pour la base
« WAVESO00K Large ».

Ratio against the single-thread version
45 Quad core machine
4.0 . .
3.5
3.0
i === \\ave 500k
o 25
= Large
S 20 -
1.5 -
1.0
0.5 -
0.0 T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
# of threads

Sur une machine Quad-core (a 4 cceurs), rajouter un thread permet d’améliorer les temps de
traitement tant que M < 4. Notons que I'évolution du ratio est linéaire en fonction du nombre de
threads c.-a-d. le calcul global est bien subdivisé en autant de coeurs utilisé. Le ratio n’est pas parfait
cependant. Il sera tres légérement inférieur a M parce que, entres autres raisons, une partie des

calculs reste monothread (calcul de la matrice de variance covariance intra-classes et son inversion).

Au-dela de M = 4, un thread additionnel n"amene rien. Mais il ne dégrade pas non plus les

performances, lesquelles sont véritablement plafonnées par le nombre de coeurs disponibles.
3.6 Comparaison avec SAS

Nous avons testé les performances de SAS 9.3 (proc discrim) sur les mémes bases. Ex.

proc discrim data = mesdata.wave500k;
class onde;
priors proportional;

run;,

Nous comparons les durées d’exécution avec la nouvelle version multithread de Sipina :

SIPINA

(threads)
Dataset K n p Load balanced SAS
Wave 500k 3 500000 21 0.38 1.65
Wave 500k Large 3 500000 121 4.87 9.09
Wave 2M 3 2000000 21 1.39 6.19
Covtype 7 581012 52 1.44 4.29
Face Images 2 513455 361 37.75 39.12

Nous constatons que :
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e Sipina est systématiquement supérieur. Utiliser toute la puissance disponible d’une machine en
passant par les threads ne peut étre que bénéfique.

e Ce résultat est d’autant plus remarquable que SIPINA, de par ses structures internes de stockage
des données, est désavantagé lorsque la base comporte un grand nombre de variables (ex.
WAVES00KLARGE, MIT FACE IMAGES...). Le passage au multithread permet de dépasser cet

inconvénient.

Remarque : Je sais qu’il est possible de passer au multithreading sous SAS en utilisant I'option
THREADS. Mais elle n’est utilisable que pour certaines méthodes a I'heure actuelle (SAS 9.2).

Jimagine que la modification de la « proc discrim » surviendra a un moment ou un autre.

4 Conclusion

Trés enthousiasmé par une premiére version multithread de I'analyse discriminante implémentée
dans SIPINA 3.10, j'ai essayé d’améliorer la procédure en déconnectant ses performances des
caractéristiques des données a traiter. Introduite dans SIPINA 3.11, cette version utilise mieux les
ressources machines en exploitant (éventuellement) tous les cceurs disponibles, et en répartissant

mieux les charges.
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