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Resumo. Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) é um dos métodos mais eficazes para classificagio de dados
em aprendizado de méquina. Existem trabalhos que vém buscando minimizar seu tempo de execugao através da
paralelizagdo de trechos de seu codigo fonte, sobretudo com a utilizagdo da Graphics Processor Unit, a GPU. Alguns
destes trabalhos fazem uso do framework CUDA, ficando restritos a GPUs da fabricante NVIDIA. Este trabalho propoe
a paralelizagdo das Méaquinas de Vetores de Suporte com a utilizagdo do framework OpenCL, permitindo que a solugao
seja portavel para diferentes GPUs. A etapa de treinamento do algoritmo foi otimizada através da paralelizagdo de
suas fungoes mais custosas. A solucdo final conseguiu aumentar com sucesso o desempenho das Maquinas de Vetores
de Suporte em relacao a versao sequencial.

Categorias e descrigao dos topicos: H.2.8 [Gerenciamento de Banco de dados|: Aplicagdes de Banco de dados; 1.2.6
[Inteligéncia Artificial]: Aprendizagem
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1. INTRODUCAO

A medida que o tamanho de uma base de dados aumenta, o poder computacional de um computador
que execute um algoritmo de aprendizado de méquina sobre tal base também deve aumentar. Para
problemas de Big Data, contudo, o simples aumento do poder de processamento da maquina nao é
suficiente para vencer a complexidade da geragdo de um modelo preditivo para tais volumes de dados.
Para isto, novas abordagens de processamento de algoritmos precisam ser exploradas, tal como a
paralelizacao de codigo fonte dos algoritmos de aprendizado na GPU.

Dentre os métodos de aprendizado de maquina passiveis de paralelizacao, as Maquinas de Vetores
de Suporte (SVMs, do inglés Support Vector Machines) [Vapnik 1999] sdo atrativas sobre os outros
devido & sua popularidade, conferindo-lhe uma diversidade de bibliotecas de cddigo fonte. Um codigo
fonte paralelo pode ser executado em diversos dispositivos simultaneamente, tal como maquinas em
uma redes de computadores e stream processors (processadores paralelos) de placas graficas (Graphics
Processing Unit, ou simplesmente GPU). A GPU ¢é mais atrativa para paraleliza¢ao de SVMs sobretudo
pela sua facilidade de acesso: a maioria dos computadores domésticos contemporaneos possui uma
GPU, seja ela onboard (integrada ao chip da CPU) ou offboard (ligada a placa mae por um barramento
especifico para tal).

Neste trabalho, propoe-se paralelizar a fase de treinamento de SVMs na GPU de forma a melhorar
seu desempenho em relacao a versao executada sequencialmente. O framework que seré utilizado é
0 OpenCL [KHRONOS 2012], e o codigo fonte que representa a SVM ¢ o LIBSVM [Chang and Lin
2011].
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2. MOTIVACAO

Desde a publicagdo da LIBSVM [Chang and Lin 2011], as SVMs tém se popularizado tanto como
aplicacao de aprendizado de maquina como objeto de estudo. Com um conjunto de ferramentas
auxiliares (como pré-processador de bases de dados e multiplas escolhas de fungdo de kernel), a
LIBSVM é disponibilizada em varias linguagens de programagao. Essa robustez faz com que diversos
trabalhos se dediquem a aumentar seu desempenho, através de técnicas como a paralelizacao de codigo
fonte na GPU. Por exemplo, [Catanzaro et al. 2008] obtém um speedup de até 138x, ao custo de uma
piora na acuréacia dos modelos preditivos gerados; [Athanasopoulos et al. 2011] obtém speedups mais
modestos, mas sem sacrificar a acuracia. Ambos utilizam o framework CUDA [NVIDIA 2014] para
escrita do codigo fonte paralelo.

Deve-se perceber que CUDA opera apenas sobre GPUs da fabricante NVIDIA, impossibilitando que
outras GPUs possam executar as versoes otimizadas apresentadas pelos trabalhos citados. Para que
mais GPUs possam se beneficar da execugao da LIBSVM otimizada, é preciso utilizar um framework
que nao seja especifico & um fabricante, como o OpenCL [KHRONOS 2012], configurando-se este como
objetivo principal deste trabalho.

3. METODOLOGIA

A primeira etapa do trabalho diz respeito a identificagao das fungdes mais executadas na fase de
treinamento do processo de classificagao da SVM e posterior adaptacao para execugao na GPU. Para
as bases de dados apresentadas na Tabela I [Bache and Lichman 2013, a fungao de kernel — responsavel
por projetar os dados do espago de atributos para um nivel dimensional superior — é a fungdao que
mais demanda recursos computacionais. A func¢ao de kernel utilizado pelo cédigo fonte é dependente
da tarefa realizada pela LIBSVM; como apenas a classificacao binaria é levada em consideracao neste
trabalho, a fungao de kernel utilizada pelo codigo fonte é a Radial Basis Function (RBF, na sigla em
inglés), sendo esta adaptada para execucao na GPU. Contudo, isto ndo impossibilita a paralelizacao
de outras funcgoes de kernel.

O computador no qual o cédigo fonte foi desenvolvido — e subsequentemente os tempos de execugao
das versoes original e paralelizada da LIBSVM foram aferidos — possui placa mae ASUS M5A88-M,
processador AMD FX 4100, 8GB de memoria RAM e placa de video AMD R7 260X.

Caracteristica Bases de dados!
al ab a7 a8 a9
Classes 2 2 2 2 2
Atributos 123 123 123 123 123

Numero de instancias de treino 1.605 11.220 16.100 22.696  32.561
Numero de instancias de teste 30.956 21.341 16.461 9.865 16.281

Tabela I. Bases de dados utilizadas na otimizagao do cédigo fonte.

4. IMPLEMENTACAO

Em relagao ao coédigo fonte original da LIBSVM, duas modifica¢oes foram realizadas: nova represen-
tacdo da base de dados e substituigao das fungoes auxiliares da kernel RBF. A nova representagdo visa
aproveitar-se de uma particularidade das bases de dados utilizadas neste trabalho: uma vez que todos
atributos preditivos sao binarios, é permitido que uma instancia possa ser representada sem perda de
informacgoes como um vetor de bits. Essa modificacido é particularmente vantajosa por proporcionar

IDisponiveis em http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/
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um novo processamento do produto escalar (utilizado pela Radial Basis Function) entre instancias:
uma operagdo AND entre os vetores de bits seguida de um somatoério dos bits ativados produz o
mesmo resultado que o codigo fonte original. Essa nova representacdo, além tornar a computagao
do produto escalar mais rapida que a original, faz também com que o espago em memoria principal
necessario para armazenar a base de dados seja reduzido em 98,37%: se na versao original 8 bytes
sao necessarios para armazenar o valor de um tnico atributo, com a nova representagao cada byte
armazena até 8 atributos.

A substituicao das fun¢oes auxiliares, por sua vez, serve ao Unico proposito de trocar as funcoes de
bibliotecas auxiliares ao codigo fonte original por fung¢ées nativas do OpenCL. Apesar disso ndo alterar
o funcionamento da fungao de kernel (de fato, ele apenas é transferido do codigo fonte original para
o codigo fonte do OpenCL), as fungbes auxiliares sdo responséveis por uma depreciacdo na acuracia
do modelo preditivo gerado para cada base de dados (mais detalhes sdo apresentados na Segao 5).

5. RESULTADOS OBTIDOS

Foram geradas duas versoes otimizadas da LIBSVM: ambas contém a nova representagao de dados,
porém uma é executada sequencialmente na CPU e outra possui processamento paralelo na GPUZ2. O
aumento no tempo de execugao (denotado por um speedup de ordem inferior a 1x na Tabela II) para
conjuntos de dados pequenos da-se pela necessidade de conversao da representagao de dados (presente
em ambas versoes) e pelo custo de alocagio e envio de dados & memoria da GPU (presente apenas na
versdo paralela). Contudo, este custo é vencido para conjuntos maiores, onde a versao paralela obtém
um desempenho melhor que as versoes original e sequencial. O grafico da Figura 1 sugere ainda uma
tendéncia da versao paralela a executar mais rapidamente com conjuntos de dados maiores que a9a.

Dataset Original Otimizado sequencial Otimizado paralelo
Acurécia Tempo  Acuréacia Tempo  speedup  Acuracia Tempo  speedup
ala 83,59% 634,23ms 83,59% 692,87ms 0,91x 83,59% 2.753,29ms 0,23x

aba 84,17% 17.327,07ms 84,17% 14.229,50ms 1,22x 75,87%  18.238,22ms 0,95x
a’7a 84,56% 34.278,50ms 84,58% 28.242,03ms 1,21x 76,17%  28.683,22ms 1,19%x
a8a 85,01% 66.831,44ms 85,01% 51.730,57Tms 1,29x 76,33%  40.735,22ms 1,64x
ada 84,82%  133.877,07ms 84,82%  103.825,86ms 1,29x 76,38%  80.744,78ms 1,66x

Tabela II. Tempos de execugao e acuricia dos modelos preditivos gerados das versoes original, otimizada com processa-
mento em CPU e otimizada com processamento em GPU do codigo fonte da LIBSVM. O speedup é comparado & versao
original para cada base de dados.

Os modelos preditivos da versdo otimizada em GPU obtém uma piora de em média 6,76% na
acuracia. Essa piora decorre de uma fungao auxiliar (ezp, responséavel por calcular e®) utilizada pela
funcao de kernel: enquanto na versao otimizada para CPU esta fungao é proveniente da mesma
biblioteca de codigo fonte da versao original, na GPU ela é provida pelo OpenCL, que possui precisao
limitada para operacoes de ponto flutuante. Note que, se a versao em GPU da fungao exp tivesse
precisdo similar & da CPU, os resultados em termos de acuracia seriam os mesmos para todas as

versoes.

6. CONSIDERACOES FINAIS

As versoes otimizadas do codigo fonte da LIBSVM sao capazes de aumentar o desempenho em relagao a
versao original. Apesar da piora da acuracia para a versao executada em GPU e do speedup ser pequeno
para bases de dados pequenas, algumas modificagoes podem ser realizadas de forma a aprimorar seu
funcionamento:

?Disponivel em https://bitbucket.org/hcagnini/parallel_libsvm_train.
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Fig. 1. Comparagao entre as versoes original, otimizada com processamento sequencial e otimizada com processamento
paralelo do codigo fonte da LIBSVM. A medida que o tamanho da base cresce, o aumento de desempenho (4rea entre
as curvas de cada versdo da LIBSVM) também cresce para as versoes otimizadas.

(1) Implementagdo propria das fungoes auxiliares a funcéo de kernel, substituindo as providas pelo
OpenCL e garantindo uma acuracia constante dentre as trés versdes (original, otimizada em CPU
e otimizada em GPU) de codigo fonte;

(2) Paralelizacgao de outras fungdes de kernel, possibilitando que tarefas como regressao e classificagao
multiclasse sejam abordadas;

(3) Multiplicagao de matrizes para computacdo do produto escalar entre instancias, possibilitando
que bases de dados com atributos continuos possam ser utilizadas;

(4) Utilizagdo de bases de dados maiores, tanto em termos de dimensionalidade como em nimero de
instancias, com o intuito de escrutinar melhor o ganho de desempenho da versao em GPU.
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