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Resumo

A medida que aplicacdes computacionais geram um volume cada vez maior de dados, aumenta
a demanda por algoritmos de aprendizagem de maquina para processar e extrair conhecimento
desses dados. Para tornar possivel a utilizacdo em larga escala desses algoritmos, sdo utilizadas
diversas técnicas para melhorar sua eficiéncia. Uma das mais importantes recentemente € o uso
de processamento paralelo de GPUs (Unidades de Processamento Grafico). Para obter ganhos
de desempenho, um algoritmo precisa ter sua implementacdo adaptada para tirar proveito da
execucdo de multiplas operagdes em paralelo. Atualmente, tal técnica tem acelerado signifi-
cativamente o treinamento de redes neurais artificiais de aprendizagem profunda, mas também
poderia trazer beneficios para algoritmos nao-supervisionados, como mapas auto-organizaveis.
Este trabalho tem o objetivo de reimplementar um algoritmo de agrupamento de dados utili-
zando processamento paralelo em GPU, e avaliar sob que condi¢des se obtém algum ganho de
desempenho.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina, agrupamento, agrupamento em subespago, ma-
pas auto-organizaveis, larfdssom, gpu, computacdo paralela, torch, otimizacdo
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CAPITULO 1

Introducao

Neste Capitulo, serd feita uma introdugdo ao trabalho realizado. Serdo descritos o contexto e
os temas abordados, os objetivos gerais e a estrutura do resto deste documento.

1.1 Contexto e Motivacao

Nos udltimos anos, a computacdo vem se tornando cada vez mais presente € importante em
vérias dreas da sociedade, como comunicagdo, comércio, educagdo e entretenimento. Junto
com redugdes do custo de tecnologias de armazenamento e processamento, esta tendéncia gera
um volume cada vez maior de dados. H4 uma demanda crescente por técnicas e algoritmos
para processar e extrair conhecimento destes dados, automaticamente e em larga escala, com o
objetivo de aprimorar ou criar novas aplicacdes e servigos para satisfazer as necessidades dos
usuarios.

A aprendizagem de miquina € a drea de pesquisa que contempla boa parte de tais técnicas e
algoritmos [1]. Ela geralmente € dividida em dois paradigmas principais: aprendizagem super-
visionada e ndo-supervisionada. A aprendizagem supervisionada tem o objetivo de aproximar
funcdes especificas a partir de conjuntos de dados e respostas esperadas correspondentes, e ge-
neralizar essas funcdes para casos ainda ndo vistos [1]. Embora seja capaz de obter resultados
poderosos, este paradigma tem a desvantagem de precisar das respostas esperadas para todos
os dados usados no treinamento. Isto pode ser invidvel para conjuntos de dados muito grandes,
ou em qualquer situagdo em que estes rétulos ndo estejam disponiveis durante o treinamento.

Algoritmos de aprendizagem ndo-supervisionada extraem informacgdes e caracteristicas de
um conjunto de dados sem nenhuma orientacdo especifica ou conhecimento especializado
quanto aos resultados desejados. Eles ndo tentam reproduzir ou aproximar resultados espe-
cificos para cada caso, mas podem utilizar métricas mais abstratas sobre o resultado geral [2].
Tais métricas dependem da tarefa do algoritmo em rela¢do ao conjunto de dados: identificar
tendéncias estatisticas, determinar quais atributos sao mais importantes ou descritivos, detectar
padrdes andmalos ou divergentes do resto do conjunto, etc.

Uma das tarefas de aprendizagem ndo-supervisionada mais comuns € agrupamento. Dado
um conjunto de padrdes de dados, deve-se separd-los em grupos coerentes. H4 varios critérios
diferentes para se definir a coeréncia de um grupo, como similaridade ou proximidade entre os
padrdes, distancia dos padrdes até o centro do grupo, ou densidade da distribui¢do no espago
de dados.

Na prética, ¢ comum realizar agrupamento em conjuntos de dados com milhares de atribu-
tos, em dareas como bioinformadtica [3], visdo computacional [4] ou andlise de documentos [5].
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A alta dimensionalidade desses conjuntos de dados representa um desafio para algoritmos de
agrupamento convencionais, pois alguns atributos irrelevantes dos dados podem dificultar a
identificac@o dos grupos. Além disso, uma alta quantidade de dimensdes faz com que os pa-
drdes parecam estar a distancias muito semelhantes uns dos outros, tornando métricas comuns
de distancia pouco significativas para o agrupamento [6]. E em algumas aplicacdes, diferentes
grupos podem ser definidos por diferentes conjuntos de dimensdes, ou seja, uma dimensio pode
ser importante para identificar um grupo, mas ndo outro. Nesse caso, a tarefa € de agrupamento
em subespaco.

Recentemente, hd uma grande necessidade de desenvolver implementacdes eficientes de
algoritmos de aprendizagem de maquina e computacgdo cientifica em geral, visando viabilizar
sua utilizacdo em larga escala. Um dos avangos mais importantes € o uso de processamento
paralelo de GPUs (Unidades de Processamento Gréfico) no treinamento e utilizacdo de redes
neurais artificiais para aprendizagem profunda. Esta técnica tem acelerado em até centenas de
vezes o treinamento das redes, que podem chegar a ter milhares de neurdnios e milhdes de
conexodes [7]. Teoricamente, dependendo do volume de dados processado, ganhos semelhantes
também poderiam ser obtidos com algoritmos de aprendizagem ndo-supervisionada.

1.2 Objetivos

Este trabalho busca avaliar se programacao em GPU pode prover ganhos de desempenho em um
algoritmo de agrupamento em subespaco, e determinar sob que condi¢des se pode obter esse
ganho. Serdo descritas as técnicas e ferramentas utilizadas para reformular o algoritmo, visando
paralelizar ao mdximo sua execu¢do. Em seguida, a implementacdo resultante serd testada em
bases de dados utilizadas para avaliacdo de algoritmos de agrupamento em subespaco, para
avaliar sob que condi¢des se obtém ganhos de desempenho com o uso de GPU.

1.3 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2, serdo descritos em detalhes o algoritmo reimplementado neste trabalho, cha-
mado LARFDSSOM, e os algoritmos tomados como base para seu desenvolvimento. No Ca-
pitulo 3, serd descrita a reimplementacdo do LARFDSSOM em GPU, bem como os conceitos
e ferramentas utilizados. No Capitulo 4, serdo descritos os testes realizados e os resultados
obtidos ao comparar o desempenho da reimplementacio em GPU com uma implementacao
original do mesmo algoritmo em C++. Finalmente, no Capitulo 5 sdo apresentadas conclusdes
sobre o trabalho e possiveis dire¢Oes futuras.



CAPITULO 2

Agrupamento em Subespacos com Mapas
Auto-Organizaveis

O Mapa Auto-Organizdvel (SOM), proposto por Kohonen em [8], € uma rede neural artificial
treinada com aprendizagem nao-supervisionada que, dada uma base de dados, aprende uma
representacio discretizada e de baixa dimensionalidade do espaco de entrada. Além de apren-
der a modelar propriedades topoldgicas dos dados, esse algoritmo também pode ser utilizado
para agrupamento. Porém, ele ndo funciona para agrupamento em subespacos, quando cada
grupo pode considerar um subconjunto diferente das dimensdes da entrada e um padrdo pode
ser atribuido a mais de um grupo.

O Mapa Auto-Organizavel Seletivo de Dimensdes (DSSOM) foi proposto em [9] para resol-
ver essa limita¢do ao permitir a cada neurdnio atribuir importancias diferentes a cada dimensao
para agrupar os padroes. Esses diferentes niveis de importancia sdo aprendidos ao longo do
treinamento, assim como os vetores de pesos. Apesar de ser efetivo para agrupamento em su-
bespacos, seu treinamento € dificil de parametrizar e sua topologia fixa torna dificil adaptar o
resultado ao conjunto de dados.

Em [6] foi proposto o Mapa Auto-Organizavel Seletivo de Dimensdes com Campo Recep-
tivo Localmente Adaptativo (LARFDSSOM), uma extensao de topologia dinamica do DSSOM
na qual neurdnios sdo inseridos e removidos durante o treinamento, € as conexdes entre eles sao
definidas em funcao da semelhanca entre os seus campos receptivos. Em relacdo ao DSSOM,
esse algoritmo possui custo computacional reduzido, parametrizacdo simplificada e melhor
qualidade do agrupamento.

Neste Capitulo, serdo descritos em detalhe os trés algoritmos. Na Se¢do 2.1 serd abordado
0 Mapa Auto-Organizével original de Kohonen. Na Secdo 2.2 o DSSOM e as modificacdes
para adaptd-lo para agrupamento em subespacos. Finalmente, na Se¢do 2.3 serd descrito o
LARFDSSOM, suas diferencas em relagdo aos algoritmos anteriores e sua parametrizagao.

2.1 Mapa Auto-Organizavel

O SOM [8] € uma rede neural artificial cujos neuronios sao organizados numa estrutura regular,
geralmente uma grade bidimensional de topologia retangular ou hexagonal como na Figura 2.1,
e cada neurdnio estd associado a um vetor de pesos de mesma dimensao dos padrdes de entrada.
Diferentemente da maioria das redes neurais, o SOM € um algoritmo de aprendizagem com-
petitiva: cada padrdo € mapeado para o neurdnio cujo vetor de pesos esteja mais proximo em
distancia euclidiana. Esse mapeamento tenta preservar propriedades topoldgicas do conjunto
de dados, como proximidade entre padroes e distribuicao no espago. Uma forma de pensar nos
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Camada de saida

Camada de
entrada

Figura 2.1 Estrutura de um Mapa Auto-Organizavel.

vetores de pesos é como sendo protétipos no espaco de entrada que formam uma representa-
¢do discreta do conjunto de dados. H4 mais protétipos em regides com maior concentragdo de
padrdes, e menos em regides onde a densidade € menor.

A operacdo do SOM possui duas fases: treinamento e mapeamento. No comecgo do trei-
namento cada neurdnio i da rede recebe um vetor de pesos W;. Os vetores de pesos podem
ser gerados aleatoriamente ou amostrados do conjunto de entrada. Entdo, o passo seguinte é
repetido intimeras vezes: um padrdo X € escolhido aleatoriamente do conjunto de entrada e
apresentado a rede. Para cada neurdnio € calculada a distincia entre o seu vetor de pesos € o
padrdo. Entao o vetor de pesos do neurdnio vencedor i € movido para mais perto do padrao de
entrada segundo a Equacdo 2.1:

Wi ¢ Wi +e(X — W) 2.1)

onde e € a taxa de aprendizagem da rede, um valor que define o quanto cada padrdo vai se
mover ao ser atualizado. Os vetores de pesos dos vizinhos de i na rede também sdo atualizados
da mesma forma, mas em menor grau segundo a Equacao 2.2:

W; < W;+ Nei(i, j)e(X —W)) (2.2)

onde Nei(i, j) é uma fungdo que diz o quio préximos na rede sdo os neurdnios i e j. Geral-
mente € uma funcdo gaussiana centrada no neurdnio vencedor. A taxa de aprendizagem da
rede pode ser uma constante ou pode decrescer ao longo do tempo, para equilibrar exploracao
e explotacdo do espago de busca. A fun¢do de vizinhanga também pode se estreitar ao longo
do tempo.

Durante vérias iteragdes na fase de treinamento, os vetores de pesos da rede convergem
para modelar a distribuicao dos dados de entrada. Depois, na fase de mapeamento, cada padrao
€ atribuido ao neurdnio com o vetor de pesos mais proximo.

2.2 Mapa Auto-Organizavel Seletivo de Dimensoes (DSSOM)

Na determinacdo do neurdnio vencedor no SOM, cada dimensdo do espaco de entrada tem
a mesma importancia. Mas no DSSOM, cada neurdnio pode atribuir uma relevancia diferente
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Figura 2.2 Representacdo do treinamento de um Mapa Auto-Organizdvel. A massa azul representa o
conjunto de padrdes de entrada e o ponto branco € o padrio escolhido na iteragdo atual. J4 a grade preta
sd0 os vetores de pesos e suas conexdes, € o ponto destacado em amarelo € o vetor do vencedor. Ele e
seus vizinhos sio entdo movidos para mais préximo do padrio de entrada.

Fonte: Wikipédia (disponivel sob licenga Creative Commons).

para cada dimensao no cdlculo da distancia [9]. Especificamente, dado um padrio X, a distancia
ponderada entre o vetor de pesos de i e o padrao X € dada pela Equagdo 2.3:

Dy(X,i) = \/f o7 (X; — W;j)? (2.3)
j=1

onde, w;; € a relevancia dada pelo neurdnio i a dimensdo j e m € o nimero de dimensdes da
entrada. Ja a ativacdo do neurdnio € calculada pela Equacgdo 2.4:

ac(X,i) = Surm; (2.4)
Dy (X,i)+ Sum; + €
onde, € € um valor infimo para evitar divisao por zero e Sum; é a soma dos componentes de
o;. Durante o treinamento da rede, para cada neurdnio i ¢ mantida uma média mével 6;; da
distancia na dimensdo j entre o vetor de pesos W; e os padroes agrupados por i. @; é calculado
em fungdo de §;, onde cada valor @;; é inversamente proporcional a varidncia na dimensdo j
dos padrdes agrupados pelo neurdnio i.

Outra mudanca em relagdo ao SOM original é que o DSSOM ¢€ voltado nao para redugado de
dimensionalidade, mas para agrupamento em subespacos. Mais especificamente, cada neurdnio
¢ interpretado como um grupo, € um padrao pode ser atribuido a vérios grupos, ou a nenhum.
Durante as fases de treinamento ou agrupamento final, cada padrdo escolhido € apresentado
a rede varias vezes, e um vencedor diferente € escolhido toda vez. A atualizacdo dos vetores
de peso € semelhante a do SOM, e a ativacdo dos neurdnios a partir do segundo vencedor &
calculada de forma diferente. Esses e outros detalhes ndao foram replicados no LARFDSSOM,
entdo ndo serdo explicados aqui.

2.3 LARFDSSOM

No SOM original e no DSSOM, a quantidade de neurdnios € fixa e a estrutura formada por
suas conexoes também. JA no LARFDSSOM [6], neurdnios sdo inseridos e removidos durante
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o treinamento, e as conexdes entre eles sdo atualizadas periodicamente. Assim como no DS-
SOM, cada neurdnio i estd associado a trés vetores de mesma dimensdo do espaco de entrada:
o de pesos (W;), o de relevancias (®;) e o de distancias (9;), usado somente para calcular o
de relevancias. Adicionalmente, cada neurdnio guarda também um contador de vitérias em
competicoes (wins;), usado para escolher quais neurdnios serdo removidos.

A rede comega com apenas um neurdnio, e um padrdo da entrada é escolhido aleatoriamente
para ser seu vetor de pesos. Seu vetor de distancias € inicializado com zeros e o de relevancias
com uns. O treinamento do LARFDSSOM tem duas fases: organizacdo e convergéncia. A
fase de organizacgdo € ilustrada no Algoritmo 1. Ela consiste de #,,,, * P competi¢des, onde P
€ o nimero de padrdes de entrada e f,,,, um parametro do algoritmo. Em cada competic¢ao,
assim como nos algoritmos anteriores, um padrdo da entrada X € escolhido aleatoriamente e
apresentado a rede. A ativagdo de cada neurdnio i € calculada segundo a Equacao 2.5:

1
ac(X,i) = - 2.5)
) = Dy (K /e e)
onde, € é um valor infimo para evitar divisdo por zero e ||®;|| € a norma do vetor de relevancia.
A distancia ponderada € segundo a Equagao 2.6:

Dy (X,i) = i w;j(Xi — W;j)? (2.6)
=1

O vencedor i e seus vizinhos tém seus vetores de peso atualizados do jeito convencional, se-
gundo a Equacdo 2.1, onde e é a taxa de aprendizagem apropriada para o neuronio: e, para o
vencedor e e, para os vizinhos, sendo que o valor usado para e, € sempre menor que o de e,
Depois, os vetores de distincia sdo atualizados segundo a Equacao 2.7:

8+ Gi+eB(|X —Wi|— &) 2.7

onde, 8 € um parametro para regular a velocidade de mudanca da média mével. Finalmente,
sdo atualizados os vetores de relevancia segundo a Equacao 2.8:
1
5 =5 s€ Ojmin # Ojmax
N |-rexp( od—imean__y 28
a)l] — $(Simax—Oimin) ( . )
1 caso contrario

onde, Ojmins Oimax € Oimean S0, respectivamente, minimo, maximo e média entre os componentes
do vetor §;, e s é um pardmetro para controlar a suavidade do vetor de relevancia. E importante
observar que, em [6], a férmula acima estd com um erro: 9;; é subtraido de ;mean, a0 invés do
contrario.

No LARFDSSOM ha uma diferenca em relagdo aos outros algoritmos: se a ativagdo do
vencedor da competicao ndo atingir um valor minimo definido pelo parametro a;, € se 0 nimero
de neurdnios na rede estiver inferior a0 maximo definido pelo pardmetro Ny, 0 vencedor e
seus vizinhos nao sdo atualizados. Ao invés disso, um novo neurdnio é criado, com seu vetor
de pesos igual ao padrdo de entrada, seu vetor de distdncias preenchido com zeros e o de
relevancias com uns. Ele € entdo conectado aos neurdnios existentes e inserido na rede.
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Algoritmo 1 Fase de Auto-Organizagao

Inicializa os parAmetros do algoritmo: a, ey, e, B, 8, Npax, maxcomp, Ip, tyqx € ¢
Seja P a quantidade de padrdes da entrada
Imax < tmax * P
maxcomp <— maxcomp x P
O mapa comega com um neurdnio i, com W; inicializado com um padrdo qualquer da entrada,
0; preenchido com zeros, @; preenchido com uns, e wins; < 0
Seja N a quantidade atual de neurdnios na rede
nwins <— 1
parat =0 até t,,,, faca
Um padrao X da entrada € escolhido aleatoriamente e apresentado a rede
Calcula-se a ativacdo de cada neurdnio (Equacdo 2.5)
Seja s 0 id do neurdnio vencedor, ou seja, com a maior ativagcao (ay)
se ag < a; € N < Ny, entao
Um novo neurdnio i é criado com W; < X, §; preenchido com zeros, @; preenchido com
uns, € wins; <— lp x nwins
i é conectado aos neurdnios existentes seguindo a condicao dada pela Inequacdo 2.9
senao
Os vetores de distancias 0 de s e seus vizinhos sdo atualizados (Equagio 2.7)
Os vetores de relevancias @ de s e seus vizinhos sdo atualizados (Equacao 2.8)
Os vetores de pesos W de s e seus vizinhos sdo atualizados (Equacdo 2.1)
wins, < winsg + 1
fecha se
se nwins = maxcomp entao
Todos os neurdnios i com wins; < [p * maxcomp sdo removidos
Atualiza as conexdes de todos neurdnios restantes, seguindo a Inequagao 2.9
Reseta os contadores de vitdrias dos neurdnios restantes: wins; < 0
nwins < 0
fecha se
nwins <— nwins + 1
fecha para
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Cada neurdnio i mantém um contador wins; de quantas competi¢cdes ele ganhou. A cada
maxcomp competicoes, todos os neurdnios com menos de I p x maxcomp vitérias sao removidos
da rede, onde [ p e maxcomp sdo parametros do algoritmo para controlar o tamanho minimo dos
grupos e a periodicidade dos resets, respectivamente. Observa-se que o parametro maxcomp €
multiplicado pelo nimero de padrdes da entrada antes de ser utilizado no algoritmo. Depois das
remocoes, as conexdes dos neurdnios restantes sdo atualizadas e seus contadores sdo resetados
para zero. Quando um neurdnio € criado, seu contador recebe /p x wins vitérias, onde wins € o
numero de competi¢des desde o ultimo reset.

Quando as conexdes de um neurdnio sdo criadas ou atualizadas, ele € conectado a neurd-
nios que déem importancias as mesmas dimensdes. Especificamente, dois neur6nios i € j sdo
conectados se for satisfeita a Inequagdo 2.9:

@i — wj]| < cv/m 2.9)

onde, m € o nimero de dimensdes da entrada e ¢ € um parametro para regular a conectividade,
geralmente setado para 1/2.

Depois da fase de organizacdo vem a de convergéncia, que serve para dar um ajuste final
aos neurdnios restantes. O parametro Ny, € atualizado com a quantidade atual de neurdnios na
rede (N), e a etapa de remocdo € realizada. Em seguida hd mais competi¢Oes, mas sem inser¢ao
de novos neurdnios. Tudo isso € repetido até que nenhum neurdnio seja removido na etapa de
remogao, ou até que haja somente um neur6nio na rede.

Algoritmo 2 Fase de Convergéncia
enquanto verdadeiro faca
Nmax N
Todos os neur6nios i com wins; < [p * maxcomp sao removidos
se N = N, ou N = 1 entao
retorna
fecha se
Atualiza as conexdes de todos neurdnios restantes, seguindo a Inequacao 2.9
Reseta os contadores de vitérias dos neurdnios restantes: wins; < 0
parat =0 até t,,,, faca
Um padrdo X da entrada é escolhido aleatoriamente e apresentado a rede
Calcula-se a ativacdo de cada neurdnio (Equacao 2.5)
Seja s 0 id do neurdnio vencedor
Os vetores de distincias 0 de s e seus vizinhos sao atualizados (Equagio 2.7)
Os vetores de relevancias @ de s e seus vizinhos sdo atualizados (Equacao 2.8)
Os vetores de pesos W de s e seus vizinhos sdo atualizados (Equacdo 2.1)
wins, < winsy + 1
fecha para
fecha enquanto

Finalmente, para definir quais padrdes pertencem a quais grupos, € realizado o agrupamento
descrito pelo Algoritmo 3. Para cada padrdo é calculada a ativagdo dos neur6nios, e ele é
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atribuido a todos cuja ativacdo atinja o limiar ;. Se o algoritmo estiver configurado para
realizar agrupamento projetivo, cada padrao ¢ atribuido a no maximo um grupo. Além disso, o
mecanismo de filtragem de ruido pode ser desativado, fazendo que cada padrio seja atribuido
a pelo menos um grupo.

Algoritmo 3 Agrupamento Final
para cada padrao X da entrada faca
X é apresentado a rede
Calcula-se a ativacdo de cada neuronio (Equacdo 2.5)
Seja s 0 id do neurdnio vencedor, ou seja, com a maior ativagao (ay)
se a; > a; entao
repete
Atribui X ao agrupamento representado pelo neurdnio vencedor s
se o algoritmo estiver realizando agrupamento projetivo entao
Sai do lago
fecha se
Encontra-se o proximo neur6nio s com maior ativacdo ay entre os restantes
até que a; < q;
senao
se o algoritmo estiver realizando filtragem de ruido entao
Atribui X ao conjunto dos outliers
senao
Atribui X ao agrupamento representado pelo neurdnio vencedor s
fecha se
fecha se
fecha para

Neste Capitulo, foram descritos o treinamento e utilizacio do LARFDSSOM, bem como
os algoritmos com base nos quais ele foi desenvolvido. No préximo Capitulo, serd explicado
como o LARFDSSOM foi reimplementado para utilizar processamento paralelo em GPU.



CAPITULO 3

Implementaciao do LARFDSSOM em GPU

Na primeira Sec¢ao deste Capitulo, serdo explicados os fundamentos de programacao para GPU,
bem como as condi¢cdes necessdrias para se obter ganhos de desempenho. Na Secdo 3.2, serdo
descritos a linguagem de programacao e o framework utilizados para a implementagao do al-
goritmo. Na Secdo 3.3, serd apresentado um exemplo pratico de uso do Torch. Finalmente, na
Secdo 3.4 serd descrita a modelagem do algoritmo usando o framework escolhido, bem como
os detalhes de sua implementacao.

3.1 Programacao com GPUs

Unidades de Processamento Gréfico (GPUs) sdo unidades de hardware dedicadas original-
mente para tarefas de computacdo grifica, como renderizacdo, mas que sdo cada vez mais
utilizadas para computacdo de proposito geral. Diferentemente das CPUs, as unidades de pro-
cessamento convencionais dos computadores, as GPUs possuem ntcleos mais simples e menos
potentes, mas em quantidade muito maior, tipicamente centenas ou milhares. Estes nicleos
executam paralelamente as mesmas operacdes em uma quantidade massiva de dados, o que
em CPU tipicamente seria realizado iterativamente em um ou mais lacos. Isto faz com que
as GPUs sejam muito eficientes para computagdo paralelizavel, principalmente operagdes com
vetores e matrizes muito grandes.

A transferéncia de dados da meméria RAM para a GPU e vice-versa representa um overhead
nao-trivial na execugdo de um programa, entdo ha algumas condi¢des para se obter ganhos re-
ais de desempenho. E necessdrio reformular o algoritmo para agrupar as operacdes em lotes o
maximo possivel. Os dados a serem manipulados devem estar em grande quantidade, com pou-
cas dependéncias entre eles na execucao. Finalmente, é necessdrio que haja muitas operacdes
a serem realizadas, com alto grau de paralelismo e fluxo sequencial, com poucos ou nenhum
lagos ou operagdes condicionais.

3.2 Linguagem de programacao e Framework

A implementacio do LARFDSSOM em GPU foi desenvolvida usando Torch [10], um fra-
mework de codigo aberto para computacdo cientifica. O Torch € amplamente utilizado em
aprendizagem de mdquina, especialmente em redes neurais artificiais para aprendizagem pro-
funda [7], e possui um vasto ecossistema de bibliotecas para vérios algoritmos e aplicacdes.
Torch é feito em Lua, uma linguagem de programacdo de propdsito geral com tipagem
dindmica e interface para executar diretamente c6digo em C, e é executado com LuaJIT, um

10
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(a) (b) (c)
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Figura 3.1 Operacdes comuns com tensores no framework Torch: (a) Reduce: calcular uma funcio que
agrega todos os elementos do tensor, como soma, maximo ou minimo; (b) Map: aplicar uma funcio
independentemente para cada elemento, como multiplicagdo por um escalar ou elevar ao quadrado; (c)
Zip e Map: calcular uma fun¢do elemento-a-elemento entre dois tensores, como soma ou subtracao.

compilador Just-In-Time extremamente rapido. Todos os componentes fundamentais do Torch
possuem suporte para uso de GPUs através de CUDA, uma tecnologia proprietaria para GPUs
da NVIDIA que serve como interface para controlar os dispositivos. O framework é robusto e
livra o usudrio de ter que lidar com as primitivas de baixo nivel dessa interface.

O bloco fundamental do Torch € o tensor, uma flexivel e eficiente estrutura de dados que re-
presenta um array numérico multidimensional. Um tensor generaliza os conceitos de vetores e
matrizes e possui uma quantidade arbitraria de dimensdes, cada uma com tamanhos arbitrarios.
Esse array pode ser de inteiros de um, dois ou quatro bytes, ou de nimeros de ponto flutuante
de precisdo simples ou dupla. Torch implementa operagdes simples e eficientes para indexar,
redimensionar, copiar e fatiar tensores, bem como operacdes matemaéticas fundamentais para
vetores e matrizes. Além disso, para executar operacdes em GPU, pode-se utilizar tensores cu-
jos dados sdo armazenados em meméria de GPU. E simples transferir o contetido de um tensor
da memoéria RAM do computador para a GPU, e vice-versa.

3.3 Exemplo de uso de tensores

O tensor € uma abstracdo matemadtica muito util e intuitiva para varias aplicagdes, como algebra
linear, otimizacdo numérica e redes neurais artificiais. A maioria das operacdes matematicas
importantes implementadas em Torch sdo de uma das formas mostradas na Figura 3.1. Nor-
malmente essas operagdes seriam realizadas em um laco, mas com uma quantidade suficiente
de nicleos e espaco em memdria, elas podem ser facilmente paralelizadas. As operacdes de
Zip e Map podem ser realizadas em um sé passo, enquanto o Reduce pode ser completado em
menos passos do que o normal.

O seguinte trecho de cddigo em Lua calcula a distancia ponderada entre um padrdo de
entrada x e os neurdnios da rede:
local weighted_dists = {}

for i = 1, N do
local norm = 0
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for j =1, M do

local dif = (x[j] - weights[i][3j])"2
norm = norm + relevances[i][]J]*dif
end
weighted_dists[i] = math.sqgrt (norm)

end

Nesse cdodigo, N e M sdo as quantidades de neurdnios na rede e dimensdes da entrada,
respectivamente. x € uma lista de valores numéricos de cada atributo ou dimensdo do padrdo.
weights e relevances sdo listas que guardam, pra cada neurdnio, os vetores de pesos e relevan-
cias, que por sua vez sdo listas de valores, assim como x. norm e dif sdo varidveis numéricas
para armazenar valores temporarios. weighted_dists € a lista das distancias ponderadas finais
para cada neurdnio. O cédigo acima € sequencial e realiza dois lacos, o externo iterando sobre
0s neurdnios e o interno sobre as dimensdes.

O seguinte trecho de cédigo tem exatamente a mesma fungdo do anterior, mas utiliza ten-
sores e operacdes do Torch:
local repeated_x = x

view (1, M)
rexpand (N, M)
local dif = repeated_x - weights
dif:pow(2)
dif:cmul (relevances)
local weighted_dists = torch.sum(dif, 2)
:squeeze (2)
weighted_dists:sqgrt ()

Aqui, N e M mantém o mesmo significado, e todas outras varidveis sao tensores numéricos
com diferentes tamanhos e dimensdes. x € um vetor de tamanho M e repeated_x € uma matriz
NxM, onde o vetor x € repetido em cada linha. weights e relevances sao matrizes NxM, onde
cada linha i guarda um vetor de pesos ou relevancias associado ao neur6nio i. dif é uma matriz
NxM que guarda as diferencas, pra cada dimensio, entre cada neurdnio e o padrdo de entrada.
weighted_dists € um vetor de tamanho N que guarda o resultado final pra cada neurdnio.

As operacdes nas linhas 2 e 3 repetem o vetor x numa matriz para compara-lo com o vetor de
pesos de cada neurdnio. Essas operacdes sdo bastante eficientes, pois ndo realizam replicacdo
real de memoria. A operagdo da linha 4 subtrai dois tensores, elemento a elemento, numa
operacdo de Zip e Map, calculando a diferenca entre o padrdo x e o vetor de pesos de cada
neurdnio. Na linha 5, cada elemento do tensor é elevado ao quadrado, numa operacdo de Map.
Em seguida, eles sdo multiplicados pelos vetores de relevancias de cada neur6nio, elemento a
elemento, em outra operacao de Zip e Map.

Na linha 7, € calculada a soma dos elementos de cada linha do tensor dif. Ou seja, uma
operacdo de Reduce € executada para cada linha de um tensor bidimensional NxM, e o resultado
€ um tensor unidimensional de tamanho N. Finalmente, na linha 9 € calculada a raiz quadrada
de cada soma do vetor, obtendo o resultado final para cada neurdnio.

Nota-se que em todas as operagdes entre dois tensores diferentes, eles possuem os mes-
mos tamanhos e dimensdes. Nesse cddigo ndo hd lacos explicitos: eles estdo implicitos em
cada operacgdo realizada entre tensores. Quando os contetidos dos tensores sdo armazenados
em GPU, o framework “desenrola” os lacos e paraleliza as operagdes o quanto for possivel,
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dependendo do volume de dados e da quantidade de nucleos disponiveis na GPU.

A principio, o cédigo em Torch ndo ficou menor ou mais simples que o original, mas ficou
mais matematicamente intuitivo e semelhante as descricdes formais do algoritmo. Ao abs-
trair os lacos e indices, o usudrio pode focar nas operagdes realizadas e cometer menos erros
relacionados a matematica.

3.4 Implementacio do LARFDSSOM usando tensores

A tarefa mais importante ao implementar um algoritmo utilizando Torch é modelar seus dados
como tensores, ndo sé para facilitar o paralelismo na execucdo mas também para deixar a
implementa¢do mais intuitiva € matematicamente conveniente. Nesta Secdo serdo descritas
a modelagem das varidveis do algoritmo e a reformulacdo de seus subprocedimentos mais
importantes.

3.4.1 Variaveis

Sejam P a quantidade de padrdes da entrada, N a quantidade atual de neur6nios na rede e M a

quantidade de dimensdes do espago de entrada. A entrada do algoritmo € uma lista de vetores

de tamanho M. Cada neur6nio possui um contador de vitérias, uma lista de no méximo N

conexoes e trés vetores de dimensdo M. Essas sdo as principais varidveis usadas no algoritmo.
Os contadores de vitdrias sdo utilizados em quatro circunstancias:

* Inser¢do: o valor do novo neurdnio é definido
» Competigao: o valor do vencedor € incrementado

* Remocdo: sdo selecionados aqueles neur6nios com valor maior ou igual a [ p x maxcomp

Reset de vitérias: todos os valores sdo zerados

As duas primeiras operacdes mexem com apenas um valor cada, entdo sdo triviais. J4 as outras
duas sdo perfeitamente paralelizdveis, entdo faz sentido armazenar todos os contadores em um
tensor.

Em um grafo, hd diversas formas de se armazenar as conexdes existentes, todas com suas
vantagens e desvantagens: matrizes de incidéncia, matrizes de adjacéncia, listas de incidén-
cia, listas de adjacéncia, etc. No algoritmo, as conexdes dos neurdnios sdo utilizadas em trés
circunstancias:

* Quando um neur6nio € criado, ele é conectado a alguns dos existentes
* Em uma atualizacgdo, sdo selecionados os vizinhos do vencedor
* Em uma remocgao, sdo recalculadas todas as conexdes de todos os neurdnios restantes

Para definir se dois neurdnios serdo conectados, compara-se os seus vetores de relevancia. Essa
operacdo pode ser paralelizada nos primeiro e terceiro casos, dando como resultado o valor
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da semelhanca obtido em cada comparagcdo. No primeiro caso tem-se vetor unidimensional,
e no terceiro, uma matriz. Os tensores do Torch implementam fun¢des de comparacdo que
diao como resultado tensores de booleanos. Matrizes de adjacéncia sdo armazenadas como
matrizes de booleanos, entdo essa foi a forma escolhida para se armazenar as conexdes dos
neurdnios. Além de parecer mais natural, ¢ uma forma mais adequada para operacdes em
paralelo, inclusive a do segundo caso.

Ainda restam os vetores dos padrdes de entrada e os trés vetores de cada neurdnio: o de
pesos, o de distancias e o de relevancias. Em geral, as operacdes com eles sdo operacdes
vetoriais comuns, entdo também faz sentido armazenar esses vetores como tensores, para se
paralelizar as operacdes. Além disso, muitas operacdes no algoritmo sdo repetidas para varios
neurdnios, portanto faz sentido agrupar em um mesmo tensor o0 mesmo vetor de cada neurdnio.

Finalmente, os seguintes tensores foram utilizados para modelar as varidveis do algoritmo:

e Wins: um tensor de dimensao N de inteiros, com os contadores de vitérias

* Neighborhood: um tensor NxN de booleanos, representando as conexdes existentes
» Weights: um tensor NxM de nimeros reais, com os vetores de pesos

e Distances: um tensor NxM de nimeros reais, com os vetores de médias de distancia
¢ Relevances: um tensor NxM de nimeros reais, com os vetores de relevancias

e Relevance_norms: um tensor de dimensdo N de numeros reais, com a norma de cada
vetor de relevancia, recalculado adequadamente a cada atualizacdo

* Data: um tensor PxM de nimeros reais, com os padrdes da entrada

E importante observar que a quantidade de neur6nios da rede muda ao longo do treina-
mento. Para lidar com isso, para cada tensor foi alocado o tamanho para a quantidade méxima,
dada pelo parametro N,,,,. Os valores existentes eram armazenados nos primeiros indices, para
que ficasse facil cortar a “fatia” util do tensor. A Subsecao seguinte explica como se lidou com
inser¢oes e remogdes.

3.4.2 Treinamento

A fase de treinamento do algoritmo €, basicamente, uma sequéncia de competi¢des por padroes
de entrada e remog¢des de neurdnios. A cada competicdo, um neurdnio pode ser adicionado a
rede ou um ou mais neurdnios podem ser atualizados, dependendo da ativacdo do vencedor.
Nas remocgdes, a escolha dos neurdnios removidos depende de quantas competicdes cada um
ganhou. O resultado de uma competicdo depende das competicdes e remogdes anteriores, €
o resultado das remog¢des também. Portanto, elas sdo inevitavelmente seriais € ndo hd como
paraleliza-las. Com isso, € possivel apenas otimizar as operacoes internas desses subprocedi-
mentos, que serdo abordados um a um.
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Figura 3.2 Ilustragc@o dos tensores usados para armazenar as varidveis associadas aos neurdnios. Os
tensores dos contadores de vitérias (Wins) e das normas dos vetores de relevancia (Relevance_norms)
tém o formato do tensor unidimensional a esquerda. Os tensores Weights, Distances e Relevances t€m o
formato do segundo tensor, de dimensdes N, xM. O tensor Data tem o mesmo formato, mas trocando a
dimensao N, pelo nimero de padrdes da entrada. J4 o tensor da matriz de adjacéncias, Neighborhood,
tem o formato do terceiro tensor, de dimensdes N,;;xXNyq. Em cada um, a parte cinza-escuro indica onde
estdo armazenados os N neurdnios existentes atualmente, a parte azul indica onde seriam armazenadas
as varidveis associadas a um novo neurdnio a ser inserido, e a parte cinza-claro representa espaco de
memoria ndo utilizado.
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3.4.2.1 Competicdo

Primeiro, se escolhe aleatoriamente um padrao da entrada, e entdo € calculada a ativacdo de
cada neurdnio, usando seus vetores de pesos e relevancias. As operagdes internas desse proce-
dimento sio operacdes vetoriais comuns € a ativagdo de cada neurdnio € independente, podendo
entdo ser paralelizado. No final, o resultado é um tensor de valores de ativacdo, do qual é pre-
ciso somente selecionar o maior valor, operagdo também paralelizdvel. Se esse valor for igual
ou superior ao parametro a;, o algoritmo ird para o procedimento de atualizagdo. Sendo, e se a
quantidade de neurdnios nao estiver no maximo indicado pelo parametro N, serd realizada a
inser¢ao de um novo neurdnio.

3.4.2.2 Insercdo de Neuronios

Como foi dito anteriormente, os tensores que armazenam as varidveis dos neurdnios sao alo-
cados com tamanho méaximo, e os valores existentes sdo armazenados nos primeiros indices.
Portanto, para adicionar novos elementos, € preciso apenas colocd-los nas proximas posi¢oes
em cada tensor, como na Figura 3.2. O contador de vitérias do novo neurdnio sera setado com
[p vezes o nimero de vitdrias desde o ultimo reset, o vetor de pesos serd copiado do padrio
atual da competicdo, o de distancias médias serd preenchido com zeros e o de relevancias com
uns. Finalmente, para definir as conexdes, € preciso calcular a semelhanga entre o vetor de
relevancias do novo neurdnio e o de cada neurdnio existente e comparar cada valor resultante
com o valor ¢/m, 0 que também pode ser feito em paralelo.

3.4.2.3 Atualizagdo do Mapa

Depois de cada competi¢cdo, o neurdnio vencedor tem seu contador de vitdrias incrementado, e
ele e seus vizinhos sdo atualizados. Seus vetores de peso sdo movidos para mais perto do padrdao
de entrada, e seus vetores de distincia e relevancia sdo atualizados para considerar também o
padrdo de entrada em seus campos receptivos.

Incrementar o contador de vitérias do vencedor é uma operacdo trivial. Ja as outras ope-
racdes sao um pouco mais complicadas, porque sdo realizadas em apenas um subconjunto dos
neurdnios, a vizinhanga do vencedor. Felizmente, os tensores do Torch contam com uma ope-
racdo eficiente para extrair um subconjunto das linhas de uma matriz, dada uma lista de indices.
No caso, essa lista indica a vizinhanga do vencedor, obtida das posi¢des positivas da linha do
vencedor na matriz de conexdes. Depois de alterados, os vetores podem ser reinseridos em suas
respectivas posicdes no tensor original com outra operacdo que usa a mesma lista de indices,
como na Figura 3.3.

As operagdes para atualizar os vetores de pesos e de distdncias dos neur6nios da vizinhanga
sdo triviais de paralelizar. E necessdrio apenas preparar um tensor com as taxas de aprendiza-
gem, preenchido com e, em todas as posigdes, exceto a do vencedor, com e;. Por outro lado,
com os vetores de relevancias, ndo € tdo simples, pois ha um teste de condicao: se todos os ele-
mentos do vetor de distancias forem iguais, o vetor de relevancias € preenchido com uns, caso
contrario € aplicada a segunda parte da Equagdo 2.8. Para resolver esse problema, é preciso
reutilizar as operagdes mencionadas anteriormente para, dada uma lista de indices, selecionar
um subconjunto do tensor. A ideia é calcular e comparar o mdximo e minimo de cada vetor de
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Figura 3.3 Ilustragcdo do procedimento para retirar um subconjunto das linhas de um tensor, editd-las e
reinseri-las em suas posi¢des originais.

distancias, separar do tensor as linhas que nao serdo preenchidas com uns, processé-las separa-
damente e reinseri-las. Os outros vetores podem ser preenchidos com uns ja em seus devidos
lugares.

3.4.2.4 Remocao de Neurdnios

Dado o tensor de contadores de vitdrias, pode-se comparar os elementos um a um com o valor
[p * maxcomp para se obter os indices dos neurdnios que serdo preservados na rede. Depois,
para cada um dos outros tensores, exceto o da entrada e o das conexdes, é necessirio apenas
separar os subconjuntos dos neurdnios restantes e reinseri-los nos primeiros indices de seus
respectivos tensores, como na Figura 3.4. Depois é preciso recalcular as conexdes entre cada
par de neur6nios, o que € muito semelhante ao que € feito na insercao, e portanto também sendo
realizado em paralelo.

3.4.3 Agrupamento Final

Finalmente, sdo calculadas a ativacdo de cada neurdnio para cada padrdo de entrada, o que
também pode ser feito em paralelo. Entdo, para cada padrdo € preciso selecionar os indices
dos neurdnios com ativacao igual ou superior a a;, e isso também em paralelo. Porém, se
o algoritmo estiver configurado para realizar agrupamento projetivo, cada padrao podera ser
agrupado apenas pelo neurénio de maior ativagdo. Ou se o filtro de ruido estiver desativado,
cada padrdo tera que receber pelo menos um grupo, incluindo aqueles para os quais nenhuma
ativacdo atingiu a;. Em ambos os casos, € preciso procurar o neur6nio com a maior ativagao
para cada padrdo, o que também € paralelizavel.

Outra técnica importante para garantir o desempenho da implementacgado foi a reutiliza¢do
de tensores. Muitas das operagdes com tensores precisavam alocar memoria na GPU para
armazenar resultados intermedidrios, o que € custoso. Entdo para cada operagdo realizada, fora
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Figura 3.4 Ilustracdo do procedimento para preservar apenas um subconjunto das linhas de um tensor.

criado um tensor pré-alocado com tamanho suficiente para guardar o resultado. Assim, todas
as alocacdes de memoria para tensores acontecem ja no comego do algoritmo.

Neste Capitulo, foi descrito como o algoritmo LARFDSSOM foi reimplementado utili-
zando o framework Torch para utilizar processamento paralelo em GPU. No préximo Capitulo,
serdo descritos os testes realizados para avaliar o ganho de desempenho obtido em diferentes
condigdes.



CAPITULO 4

Testes

Neste Capitulo, serdo descritos os testes realizados para avaliar o ganho de desempenho da
implementagdo do LARFDSSOM em GPU, bem como os resultados obtidos. Na Se¢do 4.1,
serdo descritas as bases de dados utilizadas, a parametrizacdao do algoritmo, a metodologia
experimental e os ambientes dos testes. Na Secdo 4.2, serdo avaliados os resultados obtidos ao
se comparar as implementacdes com os conjuntos de dados utilizados em [6]. Finalmente, na
Secdo 4.3, serdo avaliados os resultados com os conjuntos de dados sintéticos gerados para este
trabalho.

4.1 Configuracoes dos Testes

Para comparar o desempenho da implementacdo em Torch com o da implementacao original,
em C++, foram utilizadas bases de dados sintéticas separadas em conjuntos, cada um dedicado
a avaliar a diferenca de desempenho em fun¢@o de uma caracteristica das bases. As bases de da-
dos dos conjuntos de 1 a 3 foram as mesmas usadas em [6] para avaliar o LARFDSSOM. Essas
bases s@o disponibilizadas no OpenSubspace [2], um framework para avaliacao de algoritmos
de agrupamento em subespacos, e variam em quantidade de padrdes (conjunto 1), quantidade
de dimensdes (conjunto 2) e porcentagem de ruido nos dados (conjunto 3). Além disso foram
criadas bases de dados artificiais, variando a quantidade de grupos nos dados (conjunto 4) e a
quantidade de dimensdes, em escala maior (conjunto 5).

Os testes foram realizados ndo s6 para comparar o tempo de execuc@o das implementagdes,
mas também para conferir se a implementacdo em GPU produz resultados com a mesma quali-
dade que a implementagdo original. A métrica utilizada para avaliar isso foi o Clustering Error
(CE) [2], utilizado também em [6] para avaliar a precisdo dos resultados do LARFDSSOM. Da-
dos dois conjuntos de grupos em subespacgos, um original e verdadeiro e outro encontrado por
um algoritmo, procura-se um emparelhamento entre os grupos de cada conjunto que maximize
a semelhanca total entre cada par de grupos. A semelhanga entre dois grupos € definida pelo
conjunto de padrdes pertencentes a cada um e ao conjunto de dimensdes do espago de dados
que sdo relevantes para cada um. A qualidade total do emparelhamento define o valor do CE,
cujo valor varia entre O e 1, onde 1 é um emparelhamento perfeito.

Primeiro foi preciso definir, para cada base de dados, os parametros do LARFDSSOM
usados na execuc¢do. Isso depende muito das caracteristicas de cada base, como tamanho ou
numero de grupos. Foram gerados aleatoriamente 500 conjuntos de parametros amostrados
usando Amostragem por Hipercubo Latino (LHS) [11], uma técnica de amostragem inspirada
em andlise de sensibilidade que tenta cobrir o maximo possivel o espagco de parametros. Dado
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Tabela 4.1 Intervalos para amostragem de pardmetros do LARFDSSOM, onde P é o tamanho da base
de dados. Os valores gerados para a taxa de aprendizagem dos vizinhos foram multiplicados pelas taxas
de aprendizagem do vencedor antes de serem usados.

Parametro Minimo Maximo
limite de ativagao (a;) 0.9 0.999
porcentagem minima de vitérias de um grupo (/p) 0.01% 10%
taxa de aprendizagem das relevancias () 0.0001 0.5
quantidade de competi¢cdes antes de uma etapa de remocao (maxcomp) | 1*P 100*P
taxa de aprendizagem do vencedor (ep) 0.0001  0.01
taxa de aprendizagem dos vizinhos (e,) 0.001 0.1
suavidade do vetor de relevancias () 0.01 0.05
limite de conexao (c) 0 0.5

um intervalo de amostragem para cada parametro, essa técnica divide cada intervalo em N
partes iguais, onde N é o nimero de amostras desejadas, extrai uma amostra de cada intervalo
e combina aleatoriamente as amostras entre diferentes parametros, formando N conjuntos. Os
intervalos de amostragem de cada parametro do LARFDSSOM estdo na Tabela 4.1.

Depois de gerados os conjuntos de parametros, a implementagdo original foi executada
com cada um para cada base de dados, e para cada base foi escolhido o conjunto que obteve
o melhor valor de CE. Porém, para as bases de dados do conjunto 5 foi escolhido o mesmo
conjunto de parametros, aquele que obteve o melhor CE com a menor base, com 32 dimensdes.
Para todas as bases, o numero de épocas de treinamento (f,,,,,) ficou fixo em 100 vezes o niimero
de padrdes da base. J4 o nimero maximo de neur6nios (N,,4y) ficou fixo em 70 para as bases
de dados dos conjuntos de 1 a 3, assim como em [6], e igual a quantidade verdadeira de grupos
para as bases dos outros conjuntos. Cada implementacao foi executada com cada base 30 vezes,
variando a semente do gerador aleatdrio, e foram coletadas médias e desvios padrao do tempo
de execugao e do CE obtido.

Os testes com as bases de dados do conjunto 5 foram realizados numa maquina virtual
p2.xlarge da plataforma Amazon Web Services, com sistema operacional Amazon Linux, pro-
cessador Intel Xeon E5-2686 v4 com 4 nucleos e 2.30GHz, 61GiB de memoria RAM e GPU
NVIDIA Tesla K80 com 2496 nicleos e 12GiB de memoria. J4 os testes com as bases dos
outros conjuntos foram realizados numa maquina virtual NC6 da plataforma Microsoft Azure,
com sistema operacional Ubuntu 16.04, processador Intel Xeon E5-2690 v3 com 6 nucleos e
2.60GHz, 56GiB de memoéria RAM e mesma GPU.

4.2 Testes com Bases de Dados do OpenSubspace

Nesta Secdo, sdo comparados os resultados obtidos pelas duas implementacdes nas bases de
dados do OpenSubspace, que variam em quantidade de dimensdes, tamanho da base de dados e
porcentagem de ruido nos dados. Na Subsecdo 4.2.1 € avaliada a qualidade dos agrupamentos
encontrados, e na Subse¢do 4.2.2 € avaliado o tempo de execugao.
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4.2.1 Qualidade do Agrupamento

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 comparam os valores médios de CE obtidos. Percebe-se que a im-
plementacdo em GPU obtém resultados semelhantes aos da implementagao original em quase
todos 0s casos, exceto na base com 70% de ruido, onde o valor obtido foi inferior em 0,08.
O desvio padrio obtido pelas implementacdes original e em GPU foram de 0,04 e 0,06 res-
pectivamente, entdo esse erro foi considerado dentro do esperado, considerando as diferencas
acumuladas ao longo das iteragdes devido a imprecisdes na representacdo de ponto flutuante, e
também a diferencas na selec@o aleatéria dos padrdes da entrada para as competicoes.

E importante observar que esses resultados foram inferiores aos apresentados em [6]. Isso
aconteceu porque em [6], para cada base de dados, mostra-se o melhor CE obtido entre 500 con-
juntos de parametros diferentes, ao executar o LARFDSSOM apenas uma vez. Dessa forma, os
melhores resultados sdo naturalmente afetados pela aleatoriedade do algoritmo. Ja aqui, depois
de selecionado o melhor conjunto de parametros para cada base, foram coletadas as médias do
CE obtido em 30 execug¢des, dando resultados mais robustos.

Original ——4—
Torch GPU —&—

095 /H &\‘\ﬁ

s oo/ \ ]

5 15 25 35 45 55 65 75
# de Dimensdes

Figura 4.1 Clustering Error vs Nimero de dimensdes.

4.2.2 Tempo de Execuciao

As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 comparam os tempos médios de execucdo. Para todas as bases de
dados a implementacdo em GPU foi notavelmente pior, em cerca de duas ordens de grandeza.
Nao foi identificada nenhuma tendéncia em especial ao se observar o desempenho em fungao
do nivel de ruido.

Na Figura 4.4, nas bases com até 25 dimensdes ndo foi possivel perceber nenhuma correla-
¢do significativa com o tempo de execucdo. Provavelmente esse nimero de dimensdes ainda é
muito baixo para afetar significativamente o tempo de execu¢do do algoritmo, sendo ofuscado
pela aleatoriedade na geracao das bases de dados.
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Figura 4.3 Clustering Error vs Porcentagem de ruido nos dados.

A partir de 25 dimensdes, o tempo de execugdo da implementacdo original apresenta uma
tendencia de aumento, enquanto o da implementa¢do em GPU ndo mostra crescimento percep-
tivel. Como esperado, o paralelismo da GPU deve estar mitigando o efeito da dimensionalidade
no tempo de execucdo. Infelizmente, as bases de dados mostradas aqui nao possuem dimen-
sOes o bastante para se obter vantagens com a implementagdo em GPU. Na Secao 4.3, serdo
mostrados testes com bases de dados com até milhares de dimensdes, onde as diferencas se
mostram de forma mais clara.

Na Figura 4.5, os tempos de execucdo apresentam tendéncia de crescimento em fungdo do
numero de padrdes nas bases de dados. O tempo da implementacao com GPU nao parece cres-



4.2 TESTES COM BASES DE DADOS DO OPENSUBSPACE 23

Original —|4—
Torch GPU —&—

1000

100 c;\g/GB\e\\[\, -

10

Tempo (s)

[EN]

0.1

15 25 35 45 55 65 75
# de Dimensdes

Figura 4.4 Tempo médio de execugdo vs Numero de dimensoes.

cer mais devagar, muito menos na maior base, com 5500 padrdes. O tempo de execucdo do
algoritmo € linear na quantidade de padrdes de entrada, pois ela s6 afeta o nimero de épocas
de treinamento e o nimero de competi¢cdes na fase final de agrupamento. As épocas de treina-
mento ndo sdo paralelizdveis, entdo nao se deve esperar vantagem para a GPU ao aumentar o

nimero de padrdes.
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Figura 4.5 Tempo médio de execugdo vs Tamanho da base de dados.
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Figura 4.6 Tempo médio de execucdo vs Porcentagem de ruido nos dados.

4.3 Testes com Bases de Dados Adicionais

O quarto conjunto de bases de dados foi criado para avaliar se a implementacio em GPU
obteria vantagem com uma quantidade maior de neur6nios na rede. Como esse valor ndo pode
ser controlado diretamente, foi variado o nimero de grupos reais nas bases de dados. Ja as
bases do quinto conjunto variam exponencialmente em nimero de dimensdes, com o objetivo
de tornar mais evidente o ganho de desempenho em bases de dados com muitas dimensoes.

Cada base de dados foi criada com 5120 padroes, com os valores dos atributos gerados alea-
toriamente no intervalo [0, 1]. Em cada base, cada padrao foi atribuido a exatamente um grupo,
entdo o LARFDSSOM foi executado em modo de agrupamento projetivo e sem filtro de ruido.
Em cada execuc¢ao do algoritmo, o pardmetro N, recebeu como valor a quantidade correta de
grupos da respectiva base de dados. Todas as bases do quarto conjunto foram geradas com 32
dimensodes, e todas as do quinto conjunto foram geradas com 8 grupos reais. As Tabelas 4.2 e
4.3 mostram os detalhes de cada base de dados.

Todos os grupos em cada base possuiam o mesmo tamanho, e foram gerados em formato
de “tubos” como na Figura 4.7: cada grupo possuia exatamente uma dimensao irrelevante, e os
valores para cada uma das outras dimensdes foram gerados em um intervalo estreito, definido
independentemente para cada dimensao.

4.3.1 Qualidade do Agrupamento

As Figuras 4.8 e 4.9 comparam os valores médios de erro de agrupamento obtidos pelas duas
implementagdes. Novamente a implementacdo em GPU reproduziu a qualidade dos resultados
da implementacdo original. Nas bases do conjunto 4, os altos valores de CE obtidos com baixos
desvios padrdo sao uma evidéncia de que ambas as implementacdes do algoritmo estdo obtendo
a quantidade desejada de neur6nios na rede. Mas para confirmar, para cada base foi conferida
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Figura 4.7 Exemplo de base de dados sintética para agrupamento em subespago com grupos em formato
de tubos. Padrdes sdo representados por pontos, e os grupos sio indicados pelas diferentes cores. Cada
grupo se extende por uma dimensao e se concentra em cada uma das outras.

Fonte: [12]

Tabela 4.2 Propriedades das bases de dados do conjunto 4.

# de padroes | # de dimensdes | # de grupos reais
5120 32 8

5120 32 16

5120 32 32

5120 32 64

5120 32 128

5120 32 256

a quantidade de grupos encontrados na ultima das 30 execugdes de cada implementagcdo: em
apenas trés casos, a quantidade de grupos encontrados estava inferior a correta, e a diferenca
era de no maximo trés grupos.

Nas bases de dados do conjunto 5, percebe-se que o valor de CE obtido cresce junto com o
nimero de dimensdes da base, se aproximando do valor maximo 1. Isso acontece porque um
numero maior de dimensdes deixa os grupos mais evidentes e faceis de distinguir.

4.3.2 Tempo de Execucio

As Figuras 4.10 e 4.11 mostram os tempos médios de execu¢ao das duas implementacdes. Nao
foi identificada nenhuma tendéncia em especial ao se comparar, na Figura 4.10, os desempe-
nhos em funcao do nimero de grupos reais nas bases de dados.

Na Figura 4.11, como esperado, o tempo de execu¢do da implementacdo original cresce
linearmente em fun¢do do numero de dimensdes nas bases. J4 o da implementacdo em GPU
permanece quase constante até 4096 dimensdes, e a partir dai comega a crescer mais devagar
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Tabela 4.3 Propriedades das bases de dados do conjunto 5.

# de padroes | # de dimensdes | # de grupos reais
5120 32 8
5120 64 8
5120 128 8
5120 256 8
5120 512 8
5120 1024 8
5120 2048 8
5120 4096 8
5120 8192 8
5120 16384 8
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Figura 4.8 Clustering Error vs Quantidade de agrupamentos nos dados.

do que o tempo da implementagdo original. Isso é uma boa evidéncia de que o processamento
paralelo de GPU estd mitigando o efeito do nimero de dimensdes no tempo de execugdo, ao
permitir que o algoritmo manipule paralelamente cada dimensao dos dados. A partir de 8192
dimensodes, a implementacdo em GPU supera o desempenho da original, com um tempo de
execucdo 5% menor. Com 16384 dimensdes, essa diferenca chegou a 32%.

Neste Capitulo, foram apresentados os testes para avaliar os ganhos de desempenho obtidos
com a implementacdo do algoritmo LARFDSSOM em GPU, bem como os resultados desses
testes. No préximo Capitulo, serdo tracadas conclusdes finais sobre este trabalho.
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CAPITULO 5

Conclusao

Neste trabalho, foi descrita a implementacdo em GPU do algoritmo LARFDSSOM para agru-
pamento em subespaco. Os resultados apresentados no Capitulo anterior mostraram ganhos de
desempenho ao se lidar com bases de dados com milhares de dimensdes, em comparagdo com
a implementacao original em C++. No mundo real é comum realizar agrupamento em bases
de dados com dezenas ou centenas de milhares de dimensdes, entdo realizar agrupamento em
subespaco com GPUs pode ser vantajoso em situagdes de alta dimensionalidade, e com grandes
quantidades de agrupamentos. Em contrapartida, o tamanho da base de dados ou a propor¢ao
de ruido nos dados ndo mostraram efeito significativo na diferenca de desempenho entre as
implementagdes original e em GPU.

O framework Torch foi escolhido para a implementagdo do LARFDSSOM por sua robustez
e popularidade, mas principalmente pela facilidade que ele prové para se lidar com operacdes
com tensores paralelizadas em GPU. Entretanto, a implementacio desenvolvida neste trabalho
nao mostrou um desempenho adequado com redes muito pequenas, ou seja, com baixa di-
mensionalidade ou poucos agrupamentos. Trabalhos futuros podem avaliar a reimplementagdo
do LARFDSSOM ou de outros algoritmos de agrupamento utilizando outras ferramentas mais
eficientes, ou em cddigo nativo para GPU. Futuros ganhos de desempenho, devido a imple-
mentacdes mais eficientes ou ao uso de hardware mais potente, podem reduzir o overhead de
execucdo introduzido tanto pelo uso de dispositivos de GPU quanto pelas ferramentas e fra-
meworks utilizados. Isto tornaria o uso de GPU vantajoso também para bases de dados mais
modestas, com até mil dimensdes, por exemplo.

O algoritmo de treinamento do LARFDSSOM ¢ constituido por uma série de competi¢coes
por padrdes e remog¢des de neurdnios. Para se obter ainda mais ganhos de desempenho com
paralelismo, pode-se estudar a possibilidade de se alterar o treinamento para realizar competi-
¢Oes simultaneas. A criacdo de novos neurdnios poderia também ser paralelizada. Embora o
procedimento de atualizac¢do dos vencedores e suas vizinhangas possa ndo ter efeito equivalente
ao atual, baixas taxas de aprendizagem no algoritmo podem mitigar a diferenca. Uma imple-
mentacdo em GPU com competi¢des paralelas poderia obter ganhos de desempenho com bases
de dados com muitos padrdes. Entretanto, sdo necessdrios estudos e testes para se certificar de
que a qualidade do agrupamento produzido pelo algoritmo nao seria sacrificada.

E importante frisar também que o algoritmo avaliado demonstrou Gtima escalabilidade com
o crescimento do numero de dimensdes e do nimero de agrupamentos nos dados, se mostrando
adequado para problemas de larga escala, algo que nio havia sido avaliado ainda na literatura.
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