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RESUMEN

TITULO: COMPUTACION PARALELA APLICADA A LA DETECCION DE ANORMA-
LIDADES EN LA FERMENTACION VINICA MEDIANTE MAQUINAS DE SOPORTE
VECTORIAL!

AUTOR: Andrés José Ferreira Barragan?

PALABRAS CLAVE: APRENDIZAJE SUPERVISADO, CLASIFICACION, MAQUINAS
DE SOPORTE VECTORIAL, COMPUTACION PARALELA, UNIDAD DE PROCESA-
MIENTO GRAFICO (GPU).

DESCRIPCION: Las diferentes ciencias, la industria, los investigadores, etc., estan produ-
ciendo un creciente volumen de datos. La produccién y analisis eficiente de los datos son
clave para futuros descubrimientos. En diferentes ocasiones estos datos deben ser clasifica-
dos, y a partir de esta clasificacion, se toman diferentes decisiones dentro de determinada
area. Las maquinas de soporte vectorial surgen como modelo de aprendizaje supervisado que
hace uso de las diferentes caracteristicas del problema, para la clasificacion de futuros datos
de la misma indole.

A pesar de que las arquitecturas actuales en las computadoras son eficientes, el tiempo de
cémputo de la implementacion de una SVM puede ser alto, segin la cantidad de ejemplos
de entrenamiento que se tengan para construir el modelo y su cantidad de caracteristicas
del problema. Para soportar este problema, varias estrategias e implementaciones han sido
propuestas con cierto impacto en el rendimiento de cémputo. Aun asi, escasos trabajos se
han realizado en el ambiente de arquitecturas hibridas que soporten aceleradores como GPUs.

En éste trabajo, se propone una solucién para reducir el tiempo de computo, mediante la im-
plementacion de la LIBSVM (libreria que implementa algoritmos para maquinas de soporte
vectorial) haciendo uso de estandares de programacién paralela como OpenACC, OpenMP,
MPI. Dicha solucion se enfoca en el uso de recursos computacionales de la maquina y en los
procesos concurrentes de la libreria. El producto de este trabajo no solo asegura un procesa-
miento masivo de datos en un tiempo considerablemente bajo, sino también la fidelidad en
los resultados obtenidos por este.

!Trabajo de investigacién de pregrado

2Facultad de Ingenierfas Fisico-mecénicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informética. Director: Carlos
Jaime Barrios Hernandez, Doctor en Informatica. Codirector: Gonzalo Javier Hernandez Oliva, Doctor
en Ciencias de la Ingenieria



ABSTRACT

TITLE: PARALLEL COMPUTING APPLIED TO THE DETECTION OF ABNORMA-
LITIES IN WINE FERMENTATION THROUGH SUPPORT VECTOR MACHINES?

AUTHOR: Andrés José Ferreira Barragdn®

KEYWORDS: SUPERVISED LEARNING, CLASSIFICATION, SUPPORT VECTOR MA-
CHINE, PARALLEL COMPUTING, GRAPHICS PROCESSING UNIT (GPU).

DESCRIPTION: Different sciences, industry, researchers, etc., are producing a growing vo-
lume of data. Efficient production and analysis of data are key to future discoveries. At
different times these data must be classified, and from this classification, different decisions
are made within a given area. The vector support machines emerge as a supervised learning
model that makes use of the different characteristics of the problem, for the classification of
future data of the same nature.

Although the current architectures in the computers are efficient, the computation time of
the implementation of an SVM can be high, according to the amount of training examples
that are to construct the model and the amount of characteristics of the problem. To support
this problem, several strategies and implementations have been proposed with some impact
on computational performance. Even so, the scarce work has been done in the environment
of architectures that have supported accelerators such as GPUs.

In this work, we propose a solution to reduce computation time, by implementing LIBSVM
(library that implements algorithms for support vector machines) making use of parallel
programming standards such as OpenACC, OpenMP, MPI. This solution focuses on the use
of computational resources of the machine and the concurrent processes of the library. The
product of this work not only ensures a massive processing of data in a considerably low
time, also the fidelity in the results obtained by this one.

3Undergraduate degree research work

4Departmen of Physical-Mechanical Engineering. School of Systems Engineering and Computer Scien-
ce. Advisor: Carlos Jaime Barrios Herndndez, Ph.D. in Computer Science. Co-advisor: Gonzalo Javier
Hernandez Oliva, Ph.D. in Engineering Science
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INTRODUCCION

En la industria, detectar aquellos vinos que no estan fermentandose de la manera correcta
es posible hacerlo mediante diferentes métodos, tales como el andlisis a través de olores,
sabores, liberacién de C'Os, nivel de alcohol, el uso de redes neuronales las cuales emplean
técnicas de reconocimiento de patrones basadas en inteligencia artificial, ademés de otras
variables quimicas [9] [20] [22].

Estos métodos usados en la industria, en su mayoria son realizados por un endlogo, quien
es un experto en el area de la elaboracién de vinos, no obstante, se pueden presentar fallas
que se traducen como una alteraciéon de las propiedades organolépticas deseadas en el vino,
por parte de los vinicultores. Estos errores pueden ser clasificados desde el punto de vista
quimico (fallos quimicos o fallos microbianos) y desde el punto de vista de detectabilidad de
los sentidos (fallos visibles o fallos detectables por sabor u olor). Es por esto que no resultan
100 % fiables las conclusiones obtenidas. Es importante resaltar que los fallos en el vino se
traducen en la mayoria de las ocasiones en pérdidas econémicas, es por esta razén por la que
la industria investiga y categoriza estos fallos.

Como alternativa al empleo de redes neuronales artificiales, el reconocimiento de cuando
una fermentacién vinica tiene fallos o no, se puede realizar utilizando otro tipo de técnicas
de inteligencia artificial. En concreto, las maquinas de soporte vectorial (también conocidas
como SVM), han demostrado ser superiores en muchos campos, especialmente cuando se
trata de problemas de clasificacion.

En [8] se utiliza una SVM, para predecir en base a tres variables (densidad, alcohol, azticar),
el comportamiento de las fermentaciones. La base de datos utilizada para el anélisis del com-
portamiento de las fermentaciones era de 20.000 datos con 19 variables de estudio, la cual
posteriormente crecié a mas de 40.000 datos con 44 variables de estudio. El aumento de los
datos, llevé a los investigadores a preguntarse como afectan otras variables la fermentacion
de los vinos.

Las SVM toman un tiempo considerablemente alto en entregar un modelo, ya sea para un
problema de clasificacién o regresion, esto es segin la cantidad de datos, niimero de pruebas,
procedimientos tales como operaciones matriciales y sobre todo debido a su caracter secuen-
cial.

La primera etapa para la clasificacién mediante una SVM, es tener una buena representacién
de los datos, que servirdn como entrenamiento (Input) para el modelo y su respectiva salida
(Output). Aqui se debe tener en cuenta la cantidad de caracteristicas en el problema, ya que
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la dimensionalidad del problema es equivalente a este. También es importante estudiar co-
mo serian afectados los resultados si los datos de entrenamiento son normalizados 6 escalados.

En segunda instancia, para el ajuste del modelo se debe considerar el tipo de funcion kernel
que sera usada en la funcién de hipdtesis, que sera ajustada de manera iterativa, teniendo en
cuenta los datos de entrenamiento; finalmente el modelo puede ser puesto a prueba con los
datos de testeo para verificacion de los resultados del modelo y asi estimar una probabilidad
de veracidad del modelo frente al problema en cuestién.

En el proyecto que nos ocupa, se plantea tratar el problema relacionado a el tiempo en que la
SVM genera el modelo, haciendo énfasis en el tiempo de computo del algoritmo y obtencion
de resultados.



1 OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL

Implementar un algoritmo que permita acelerar los procesos en el problema de la deteccion de
anormalidades en la fermentacién del vino mediante maquinas de soporte vectorial (SVM).

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Analizar el algoritmo y base de datos para identificar propiedades concurrentes a los
procesos que se puedan acelerar y establecer las métricas de desempeno del algoritmo.

2. Modificar el algoritmo y datos I/O, de manera que se adapte a las necesidades del
problema.

3. Seleccionar un mecanismo de implementacion que garantice procesos en paralelo del
algoritmo para acelerar la ejecucion.

4. Evaluar la precisién de los resultados respecto al problema planteado, para verificar el
correcto funcionamiento del algoritmo.

1.3. METODOLOGIA

El proceso metodologico a seguir es el método cientifico, a través de este se ve el analisis,
diseno, implementacién y validacién del componente de software para la aceleracion de la
SVM. Las etapas se organizan como en la figura 1.

El proyecto se realizard en 4 fases que se ejecutaran en constante realimentacion.

1.3.1. Fase 1: Documentacion y bosquejo del diseno de la solucion. Se inicia el
proceso de documentacién e investigacion en el area de fermentacion del vino, con el fin de
analizar y definir la forma en que se re-implementara el algoritmo para que sea de mayor
utilidad en la investigacion.

Simultaneamente se realizard un proceso analogo en el area de aceleracion, para definir la
plataforma y/o librerfas que se usardn en el desarrollo.

1.3.2. Fase 2: Reformar el algoritmo. Se redefinira el componente encargado del manejo
de lectura de datos y la forma en que se distribuiran sobre los recursos disponibles, y se desa-
rrollara un modelo para la SVM usando la plataforma y /o librerias definidas anteriormente y
definir la mejor forma de subdividir los datos y algoritmo, para la paralelizacion del cémputo.
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Flujo de trabajo

Investigacion

Analisis del
estado actual

Divulgacican

Pruebas Evaluacion

Desarrollo

Figura 1: Diagrama de la metodologia a usar, corresponde a una adaptacion del método
cientifico.

1.3.3. Fase 3: Desarrollo y pruebas del algoritmo HPC. A partir del algoritmo re-
sultante y la subdivisién definidos en la segunda fase, se integrara sobre el(los) lenguajes
apropiados para paralelizar, se entrenaran y testearan distintas conjuntos de datos, para
realizar pruebas de desempeno y consumo de recursos.

Se realizard un analisis del comportamiento de la aplicacion y definiran los lineamientos en
los cuales la aplicacién se comportara con éxito, la escalabilidad y los recursos de hardware
necesarios para un funcionamiento fluido.

1.3.4. Fase 4: Validacién y Experimentacion. En esta ultima fase se probaran di-
ferentes entrenamientos y se evaluara su utilidad en la deteccion de anormalidades en la
fermentacion del vino, se realimentara y se hardn mejoras para lograr resultados mas ttiles.

A continuacién presentaremos una introduccién a la teoria de las maquinas de soporte vec-
torial, para comprender de manera mas practica lo que se realiza en este trabajo. Se hablara
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de como surge la idea de las SVM, su terminologia, junto con la evoluciéon que tuvo este
modelo y los problemas que se encontraron en el camino para la construccion de estas.

Nota: Todos los archivos, graficas, imagenes, scripts, papers relacionados con este trabajo
pueden ser consultados en http://forge.sc3.uis.edu.co/redmine/projects/parallel_

svm



2 INTRODUCCION A LAS MAQUINAS DE
SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte vectorial surgieron como un método de clasificacién basado en la
teoria de minimizacién del riesgo estructural de Vapnik. En la actualidad, tienen numerosas
aplicaciones debido a su versatilidad y a sus prestaciones. Las SVM se han utilizado con
éxito en campos como la recuperacion de informacién, la categorizacion de textos, el reco-
nocimiento de escritura, clasificacion de imagenes, entre otros.

Para poder clasificar con las maquinas de soporte vectorial, se comienza realizando una etapa
de aprendizaje. Considerando una regresion logistica, donde la probabilidad p(y = 1|x;0) es
modelada por hy(z) = g(67z). Se tiene entonces una prediccién de “1” para una entrada z
si y solo si hg(z) > 0,5, o equivalentemente, si y solo si 67z > 0.

Svm separating hyperplanes

X, H:

\

g
[
\® @

H, H,

Figura 2: En esta figura se observa un set de datos los cuales son separados por un hiper-
plano H, en donde H; no separa las clases, Hs las separa, pero solo con un margen
pequeno y Hj las separa con el margen méaximo. [24]

Dado un set de entrenamiento, podemos encontrar un buen ajuste para el entrenamiento de
los datos (este consiste en encontrar el limite de decisién que mejor separe el set de entre-
namiento), si podemos encontrar 6 a fin de que 87z > 0 cuando ¥ = 1y 72 < 0 cuando
y® = 0, ya que esto refleja un alto grado de confianza y una correcta clasificacién para
todos los ejemplos de entrenamiento. En la figura 2, esta representando con e’s los ejemplos
positivos y denotando con o’s los ejemplos negativos, el limite de decision esta dado por la
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ecuacién 07z = 0 (hiperplano de separacién).

2.1. NOTACION

Partiendo de un clasificador lineal para un problema de clasificacion binario, notaremos a las
etiquetas y y las caracteristicas como x; usaremos y € {—1,1} en lugar de {0, 1} para denotar
las etiquetas de cada clase. También, en lugar de la parametrizacion de nuestro clasificador
lineal con el vector @, utilizaremos parametros w, b, y escribir nuestro clasificador como:

hop(x) = g(whz + )

Aqui, g(z) =15si 2> 0,y g(2) = —1 en el caso contrario; con esta notacién mantenemos la
convencién para xg = 1y b =6y, y por ultimo w toma el rol de [0 - - - 6,].

2.2. FUNCION DE MARGEN Y MARGEN GEOMETRICO

Dado un conjunto de entrenamiento (29, y®), definimos la funcién de margen de (w,b) con
respecto al set de entrenamiento como:

Si y® = 1, entonces para que la funcién de margen sea grande (en magnitud), es decir, para
una prediccién confiable, necesitamos que w!x + b tenga una gran magnitud.

Note que posible reemplazar w con 2w y b con 2b, dado que g(wTz + b) = g(2wz + 20b)
no cambia en absoluto el valor de hy,;(z). Es decir, g y por lo tanto h,,(x), dependen solo
del signo y no de la magnitud de w?z + b. Sin embargo, al reemplazar (w, b) por (2w, 2b) la
funcion de margen incrementa en un factor de 2.

Segun la teoria de Vapnik, el separador lineal que maximiza el margen (2 veces la distancia
al punto mas préximo de cada clase) es el que nos da la mayor capacidad de generalizacion,
es decir, la capacidad de distinguir caracteristicas comunes entre los datos de cada clase,
que finalmente permiten clasificar x ejemplo que no pertenece al conjunto de entrenamiento.
Este margen nos habla de la confianza que tienen las predicciones de la SVM, en la figura 2
esta representada por la distancia entre el hiperplano y el ejemplo.

El limite de decisién correspondiente a (w,b) es ilustrado a lo largo del vector w, ver figura
3. El vector w es ortogonal al hiperplano de separacién. Considere el punto A el cual repre-
senta una entrada 2 del set de entrenamiento con label ¥y = 1. La distancia a el limite
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Margen geométrico

\J

Figura 3: Margen geométrico v de un elemento z(. [14]

de decision, v, esta dado por el segmento de linea AB.

Partiendo de que w/||w|| es la unidad de longitud del vector en la misma direccién de w y
que A representa (¥, encontrar el punto B esta dado por 2 — 4@ . /|w]|. Como el punto
B se encuentra en el limite de decisién entonces:

De manera mas general incluyendo los ejemplos tanto positivos como negativos, definimos
el margen geométrico de (w,b) con respecto al set de entrenamiento (z,y®) como:

@ — (w6 o b
"=y ((m)x +m)

Finalmente dado un set de entrenamiento S = (2, 4@);i = 1,--- ,m, definimos el margen
geométrico de (w,b) con respecto a S, el mas pequeno de los margenes geométricos dentro
de los ejemplos de entrenamiento.

Y= min v(i)

i=1,,m

2.3. CLASIFICADOR DE MARGEN OPTIMO

Ya que maximizar el margen geométrico no puede ser resuelto como un problema de op-
timizacion puesto que no es convexo. Partimos de que podemos anadir una restriccién de
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escala arbitraria en w y b sin cambiar nada. Vamos a introducir la restriccion de escala que
el margen funcional de w, b con respecto al conjunto de entrenamiento debe ser de 1:

y=1

Al multiplicar w y b por algunos resultados constantes en el margen funcional por la misma
constante, esto es de hecho una limitacién de escala, puede ser satisfecha por el cambio de
escala w, b. Asi continuando con el problema anterior, y tomando nota de que la maximizacién
de 4/||w|| = 1/||w|| es lo mismo que minimizar |Jw||?, ahora tenemos el siguiente problema
de optimizacién:

min o 3wl
s.t. y(’)(wa(’) +b)>1,i=1,---,m

Lo anterior es un problema de optimizacién con un objetivo cuadratica convexa, con restric-
ciones lineales. Su solucién nos da el clasificador margen éptimo.

Podemos escribir la restriccion como:
gi(w) = —yD (w2 +b)+1<0

Svm max sep hyperplane with margin

le

Figura 4: Hiperplano con méximo margen de separacién y margenes para una SVM entre-
nado con muestras de dos clases. Las muestras en el margen se llaman los vectores
de soporte [23].
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Tenemos tal restriccion para cada ejemplo de entrenamiento. A partir de la condicion de
doble complementariedad KKT (Karush-Kuhn-Tucker)!, tendremos a; > 0 sélo para los
ejemplos de entrenamiento que tienen margen funcional exactamente igual a uno (es decir,
los correspondientes a las restricciones que mantienen con la igualdad, g;(w) = 0).

Considere la figura 4, en la que un hiperplano (margen méximo de separacién) se muestra
por la linea continua. Los puntos con los margenes mas pequenos son exactamente los mas
cercanos a la frontera de decision; aqui, estos son los tres puntos (uno negativo y dos po-
sitivos); por lo tanto, sélo tres de los a;’s, a saber, corresponden a estos tres ejemplos de
entrenamiento distintos de cero en la soluciéon 6ptima a nuestro problema de optimizacién.
A estos tres puntos se les llaman vectores de soporte en este problema.

Cuando construimos la funcién de Lagrange para nuestro problema de optimizacion se tiene:

m

L(w,b,a) = Ljw|? - Zai[y(i)(wa(i)—l—b)—l] (1)

=1

Para encontrar el problema dual, es necesario primero minimizar £(w, b, &) con respecto a
w v b, esto es para fijar a; obtener 0p2, se resuelve mediante la derivacion de £ con respecto
a w y bigual a cero:

Vo L(w,ba) =w—3 ayPal) =

w = Z aiy(i):v(i) (2)
i=1

y para la derivada con respecto a b tenemos que:

8

s L(w, b, o) Zazy (3)

Tomando la definicién de w en la ecuacién (2) e introduciéndola en la ecuacién de Lagrange
(1), obtenemos lo siguiente:

m

L(w,b,a) = Z -——Zy y Doy (@) a? = by ay®
=1

3,j=1 i=1

Sin embargo teniendo en cuenta la ecuacién (3) podemos simplificar el ultimo termino
igualdandolo a cero.

ILagrange duality
2Problema Dual de Lagrange
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L(w, b, a) Zal - = Z y Dy Doy (1)@

t,j=1

Retomando A la minimizacién de £ respecto a w y b, junto con la restriccion a < 0 y la
ecuacién (3), se obtiene el siguiente problema de optimizacién dual:

m m

1 ,
max, W ZO‘Z ~ 3 Z y Dy D, (x| x0))

i,7=1
s.t.a§0,2—1, -,m
m

Z az‘y(i) =
i=1

Aqui (29, 20)) es el producto punto entre los vectores en el set de entrenamiento 2 y z().

La ecuacién (2), proporciona el valor éptimo de w en términos de « (el valor 6ptimo).
Supongamos que hemos ajustado los parametros de nuestro modelo a un conjunto de entre-
namiento, y ahora queremos hacer una predicciéon en un nuevo punto z de entrada, entonces
podriamos calcular w?z + b, y predecir y = 1 si y sélo si esta cantidad es mayor que cero.
Pero en la ecuacién (2), esta cantidad también puede ser determinada por:

m T
wlz + b= ( Z aiy(i)x(i)) r+b (4)
ij=1

= > ay(zW.z) +b (5)

ij=1

Por lo tanto, si hemos encontrado los «;’s, con el fin de hacer una prediccién, tenemos que
calcular un valor que depende sélo en el producto interno entre x y los puntos en el conjunto
de entrenamiento x(?. Por otra parte, hemos visto anteriormente que «;’s todo serd cero,
excepto para los vectores de soporte (esto es a partir de las KKT). Por lo tanto, muchos de
los términos de la suma anterior seran cero, por lo que sélo necesita los productos internos
entre x y los vectores de soporte calculado en la ecuacién (5) para hacer nuestra prediccion.

2.4. KERNEL

Cuando hablamos de kernel, nos referimos a una funcién la cual nos permitira mapear los
datos de entrada a otro espacio dimensional; un set de entrenamiento x es mapeado a un
nuevo set a partir de una operacion, estos ultimos son pasados al algoritmo de aprendizaje.
Denotaremos con ¢ las caracteristicas de mapeo. En lugar de aplicar las SVM utilizando la
entrada original z, es posible aprender usando las caracteristicas mapeadas de ¢(z). Para
ello, simplemente hay que ir sobre nuestro algoritmo anterior, y reemplazar todas las x con
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¢(x).

Dado que el algoritmo puede ser escrito completamente en términos del producto punto entre
(x, z), esto significa que tendriamos reemplazar todos esos productos punto con (¢(x), ¢(z)).
Especificamente, dado un mapeo de caracteristicas ¢, se define el kernel correspondiente de
la siguiente manera:

K(z,z) = ¢(x)"¢(2)

Entonces, todos los lugares que previamente teniamos (z, z) en nuestro algoritmo, podriamos
simplemente reemplazarlo con K (z,z), y nuestro algoritmo ahora estarfamos aprendiendo
las caracteristicas de ¢.

Dado ¢, es posible calcular facilmente K (x, z) mediante la bisqueda de ¢(z) y ¢(2) y tenien-
do su producto punto. Pero lo que es més interesante es que, a menudo, K(x, z) puede ser
muy barato para calcular, a pesar de que ¢(x) en si puede ser muy costoso para calcular (si
hablamos de un vector con alta dimensionalidad). Sin embargo podemos obtener una SVM
que aprenda el alto espacio dimensional de caracteristicas dado por ¢, pero sin tener que
buscar de forma explicita o representar los vectores ¢(z).

Supongamos que , z € R™, y consideremos K (z, 2) = (27 2)?; Esto podemos escribirlo como:
n n
K(z,z) = ( Z xizz-) ( Z szj>
i=1 j=1
n n

i=1 j=1

=) (wiw))(zi%5)

1,j=1

Vemos que K (z,2) = ¢(z)T¢(2), donde las caracteristicas mapeadas por ¢ estan dadas (para
el caso de n = 3) por:

121
T1T2
T1T3
Tolq
o(z) = |woms
Tol3
T3
32

xr3x3
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Observemos que mientras el calculo de alta dimensién ¢(z) tiene un orden de O(n?), la
bisqueda de K (z, z) sélo tiene un orden de O(n) que es un tiempo lineal en la dimensién de
los atributos de entrada.

Supongamos que por algin problema de aprendizaje que se esta trabajando, se ha llegado a
una funcién K (z, z) tal que arroje una medida razonable de lo similares que son z y z. Por
ejemplo:

K(x,z) =exp ( - —”27,2"2)

Esta es una medida razonable de la similitud entre z y 2, se aproxima a 1 cuando z y 2
estan cerca, y cerca de 0 cuando = y z estan muy separados. Este kernel se llama el Kernel
Gausseano, y corresponde a una funcién de mapeo ¢ de dimensién infinita.

Teniendo un conjunto de m puntos {z(!) .- (™} y una matriz K de m x m definida
en su posicién (4,5) como K;; = K(x® zU)). Esta matriz es llamada matriz kernel. Si
K es un kernel valido, entonces K;; = K(z,29) = ¢(2)Tp(2)) = ¢p(2)Tp(2®) =
K(zW,2%9) = K;,; y por lo tanto K es simétrica. Si K es un kernel vélido (es decir, si
corresponde a alguna caracteristica mapeo ¢), entonces la matriz kernel correspondiente
K € R™ ™ es simétrica positiva semi-definida.

Teorema (Mercer): Sea K : R" x R" — R. Entonces, para que K sea un kernel valido,
es necesario y suficiente, que para cualquier {z(", ... 2™} (m < 00), la matriz del niicleo
correspondiente esa simétrica positiva semi-definida, esto es x*Kx > 0 para todo z € R" no
nulo .

Si se tiene cualquier algoritmo de aprendizaje, el cual puede ser escrito en términos de sélo
productos puntos (z, z), entre la entrada vectores, entonces reemplazando esto con K(z, z),
donde K es un kernel, puede permitir que su algoritmo trabaje de manera eficiente en un
espacio de alta dimensionalidad segun corresponda a la funcion K.

2.5. REGULARIZACION Y CASOS NO SEPARABLES

Si bien los datos de mapeo tienen una alta dimensionalidad en el espacio de caracteristicas,
¢ generalmente hace aumentar la probabilidad de que los datos sean separables, no podemos
garantizar que siempre sea asi. Ademas, en algunos casos, no esta claro que la busqueda de
un hiperplano de separacion es exactamente lo que nos gustaria hacer, ya que ello podria ser
susceptible a los valores atipicos. ver figura 5
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Ejemplos atipicos
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Figura 5: La figura de la izquierda muestra un clasificador margen éptimo, y cuando se
anade un solo valor atipico en la regién superior izquierda (figura de la derecha),
que hace que la frontera de decision para hacer un giro dramatico, y el clasificador
resultante tiene un margen mucho més pequeno [14].

Para que el algoritmo funcione para conjuntos de datos no separables linealmente, y sea
menos sensible a los valores atipicos, es necesario un parametro de regularizacién (para el
caso de la una SVM se usa la norma I, ):

m
min, 4 +||w|* + C Z&

i=1
st yD(wla® +0) >1-¢&,i=1,---,m
§=>0,i=1,---,m

Los ejemplos ahora tienen permitido un margen (funcional) inferior a 1, y si existe un ejemplo
tiene in margen funcional con 1 —¢; (con & > 0), se pagaria un costo de la funcién objetivo
con un incrementé dado por C¢;. El parametro C' controla la ponderacién relativa entre el
doble objetivo de hacer que el termino ||w||? sea pequetio (lo cual maximiza el margen) y
asegura que la mayoria de los ejemplos tengan un margen funcional de al menos 1.
En su forma de Lagrange tenemos:

m m m

L(w, b, & a,r)=swlw+ C’Z@ — Zoz,; [y(i) (w'2® +b) — 1+ &] - Zn@

i=1 i=1 i=1
Aqui, la o;’s y r;’s son nuestros multiplicadores de Lagrange (con restriccién de > 0). Des-
pués de ajustar las derivadas con respecto a w y b a cero como antes, sustituyéndolas de
nuevo, y simplificando, obtenemos la siguiente forma dual del problema:

max, W(a)zz .__Zy() Doy (z®, 29))
=1

5,5=1



2.6 ALGORITMO SMO 27

st.0<o; <C,i=1,---,m

zm: aiy(i) =0
i=1

Las condiciones de doble complementariedad KKT (que en la siguiente seccién seran de
utilidad para las pruebas para la convergencia del algoritmo SMO) son:

;= 0= yD(wTz® +b) > 1 (6)
a;=C = yD(wlz® +p) <1 (7)
0<a; <C=yDwla® +b)=1 (8)

2.6. ALGORITMO SMO

El algoritmo SMO (sequential minimal optimization), realizado por John Platt, proporciona
una manera eficiente de resolver el doble problema que surge de la derivacién de la SVM.

2.6.1. Coordenadas de ascenso. Tratar de resolver el problema sin restricciones, estaria
representado de la siguiente manera:

mazx W(aq, o, apm)

En este caso, pensamos en W como una funcién con parametros «;’s, y por ahora igno-
rar cualquier relacién entre este problema y las SVM. El algoritmo que vamos a considerar
aqui es llamado coordinacion en ascenso:

Loop until converge:{
For i,--- ,m {
a; r=arg maxa, W(ar, -, i1, G4, Qigr, oo+ Q)

En el bucle mas interior de este algoritmo se llevan a cabo todas las variables, excepto para
algunos «; fijos, y re-optimizaran W sélo respecto a el pardmetro a;. Cuando la funcion W
pasa a ser de una forma tal que la funcién argmazx en el bucle interior se puede realizar de
manera eficiente, una coordinacién en ascenso puede ser un algoritmo bastante eficiente.

Observe en la figura 6 que en cada paso, coordinar ascenso toma un paso que es paralelo a
uno de los ejes, ya que sélo una variable se esta optimizando a la vez.

2.6.2. SMO. Cerramos la discusién de las SVM esbozando la derivacion del algoritmo
SMO. Este es el problema de optimizacién dual que se quiere resolver:
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Coordinate ascent
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Figura 6: Los puntos suspensivos de la figura son los contornos de una funcién cuadratica
que queremos optimizar. Coordinar ascenso se ha inicializado en (2, -2), y también
se representan en la figura es el camino que tomo en su camino hacia el maximo

global. [14] .

max, W ZO‘Z - = Z y Dy Do (2 20)) 9)

4,j=1
s.t.OgazSC,Z—l, -,m (10)
m
Y ay = (11)
i=1
Tenemos que a; se determina exactamente por otra «;’s, pero si mantenemos s, - -+, Q,

fijados, entonces no podemos hacer ningin cambio a «; sin violar la restriccion (11) en el
problema de optimizacion.

Por lo tanto, si queremos actualizar algin «;, debemos actualizar al menos dos de ellas a la
vez con el fin de mantener la satisfaccién de las restricciones.

El algoritmo SMO, que simplemente hace lo siguiente:
Repetir hasta la convergencia {

1. Seleccione algin par «; y a; para actualizar después (usando una heuristica que trata
de recoger los dos que nos permitira conseguir el maximo progreso hacia el maximo

global).

2. Re-optimizar W (a) con respecto a «; y ¢, mientras que se mantienen los demds ay,’s

(k # 1, 7) fija.
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Para la prueba de convergencia de este algoritmo, podemos comprobar si las condiciones
KKT (ecuaciones 6-8) son satisfechas por un pardmetro tol, la cual representa la tolerancia
de convergencia, y se establece normalmente en torno a 0,01 a 0.001.

Teniendo cierto ajuste de «;’s que satisfacen las restricciones (10-11), supongamos que he-
mos decidido mantener fijas as, - -+, a;,, ¥ se quiere volver a optimizar W (ay, -+, a,,) con
respecto a a; y ap (sujeto a las restricciones). A partir de (11), es necesario que:

ary® + agy® = = " ay®
=3

Dado que se fija el lado derecho (Como hemos solucionado as, - -+ , @, ), podemos denotar
esto por alguna constante (:

a1y + apy® = ¢ (12)

En la figura 7 se ubican las limitaciones de a; y ao.

Utilizando la ecuacién (12), se puede escribir oy como una funcién de ap:

a1 = (¢ — azy®)y

Como y™M € —1,1 entonces (y™M)? = 1, por lo tanto, el objetivo W (a) se puede escribir:

W<a17a2a T 7am) = W((C - a2y(2))y(1)7a27' o aam>

El tratamiento de as, - - - , o, como constantes, la cual es es sélo una funcién cuadratica en
e, es decir, este también se puede expresar en la forma aa3 + bas + ¢ para algunos apropiada
a, by c. Siignoramos de las restricciones de “caja”(10) (o, equivalentemente, a L < ay < H),
entonces podemos maximizar facilmente esta funcién cuadratica mediante el establecimiento
de su derivada a cero y resolucién.

Vamos a dejar que o3¢ denote el valor resultante de . Si maximizamos W con
respecto a a, pero con la limitacién de la caja, entonces podemos encontrar el valor éptimo
que resulta simplemente tomando «y y “recorte”que se encuentran en el intervalo [L, H],
para obtener

H si a;ew,unclipped > H

agew _ agew,unclipped si L S a;zew,unclipped S H

L si agew,unclipped < I
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Limites de o; y «;

oy oy =g

\j

Figura 7: A partir de las restricciones en la ecuacién (10), oy y s estara situado dentro
de la caja [0, C] x [0, C]. También traza es la linea ayy" + ayy® = ¢, en la que
como sabemos a a1 y as deben estar. A partir de estas limitaciones, sabemos
L < ay < H; De lo contrario, (ag,as) no puede satisfacer simultaneamente la
restriccion de caja y ni la restriccion de linea recta. En este ejemplo, L = 0, sin

2) = (, esto no siempre es asi; sino

embargo, dependiendo de la linea oy + asy!
mas en general, habra algtin limite inferior L y algtin limite superior H de los
valores permisibles para as que se asegurara de que «; y as se encuentren dentro

de la caja [0,C] x [0,C] [14] .
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Finalmente, habiendo encontrado la a4, podemos utilizar la ecuacién (12) para volver y

encontrar el valor 6ptimo de af“".

En este capitulo hemos realizado un recorrido a lo largo del modelo matematico que funda-
menta la eficacia de las maquinas de soporte vectorial, pasando desde la entrada que para
este modelo, el desarrollo que es efectuado para el aprendizaje y terminando con la prediccion
de nuevos datos; también se hablo sobre como dentro de las SVM, se construye un modelo
para un problema dado.

A continuacién seran nombrados algunos de los mecanismos de aceleracion teniendo en cuenta
diferentes arquitecturas y hardware que se tiene a disposicion en la actualidad, los cuales
han sido tenidos en consideracién para este trabajo.
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3.1. MPI (Message Passing Interface)

MPI es una libreria de especificaciones de interfaz para paso de mensajes. MPI hace referencia
principalmente al modelo de programacién de paso de mensajes, en el que los datos se
mueven dentro de un espacio de direcciones, desde un procesador a cualquier otro a través
de operaciones de cooperacion en cada proceso. Las extensiones del modelo de paso de
mensajes ¢lasica”, se proporciona el las operaciones colectivas, operaciones de acceso de
memoria remota, la creacién de procesos dinamicos y entradas y salidas en paralelo. MPI
no es un lenguaje, y todas las operaciones MPI se expresan como funciones, subrutinas o
métodos, de acuerdo con los enlaces de lenguaje adecuadas en las que, para C y Fortran, son
parte del estandar MPT [12].

3.2. OpenMP (Open Multi Processing)

OpenMP es una interfaz de programacién de aplicaciones (API). OpenMP proporciona un
modelo portatil, escalable para los desarrolladores de aplicaciones paralelas de memoria
compartida. La API es compatible con C / C ++ y Fortran en una amplia variedad de
arquitecturas. Consiste en un conjunto de directivas de compilacién, rutinas de biblioteca, y
las variables de entorno que influyen en el comportamiento en tiempo de ejecucién.

OpenMP es una implementacién de multiples hilos, un método de paralelizacion por el que
un hilo maestro (una serie de instrucciones ejecutadas de forma consecutiva) bifurca en un
nimero especificado de hilos .*clavosz el sistema divide una tarea entre ellos. Los hilos se
ejecutan simultaneamente, con el entorno de ejecucién de la asignacion de hilos a diferentes
procesadores.

De forma predeterminada, cada hilo ejecuta la parte de paralelizado de cédigo de forma
independiente. Trabajo compartido construcciones se puede utilizar para dividir una tarea
entre los hilos de manera que cada hilo ejecuta su parte asignada del codigo. Se puede lograr
paralelismo tanto para tareas como de datos.

El entorno de ejecucién asigna hilos a los procesadores dependiendo del uso, carga de la
maquina y otros factores. El entorno de ejecucién puede asignar el nimero de hilos en base
a las variables de entorno, o el cédigo se puede hacer por medio de funciones. Las funciones
de OpenMP se incluyen en un fichero de cabecera marcado omp.h en C / C ++ [2] [17].
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3.3. OpenACC (Open Accelerators)

El Application Program Interface OpenACC describe un conjunto de directivas del compi-
lador para especificar los bucles y las regiones de cédigo en C estandar, C++ y Fortran para
ser descargado desde una CPU host a un acelerador adjunto. OpenACC estd disenado para
la portabilidad a través de los sistemas operativos, procesadores de acogida, y una amplia
gama de aceleradores, incluyendo APU, GPU, y coprocesadores de multiples nicleos.

El modelo de directivas y la programacién definida en el documento API OpenACC permite
a los programadores para crear programas de acogida junto con aceleradores de alto nivel sin
la necesidad de inicializar explicitamente el acelerador, gestionar los datos o transferencias de
programas entre el anfitrion y el acelerador, o iniciar el arranque y la parada del acelerador.

Todos estos detalles son implicitas en el modelo de programacion y son manejadas por los
compiladores y los tiempos de ejecucién de la API habilitado OpenACC. El modelo de
programacion permite al programador para aumentar la informacién disponible para los
compiladores, incluyendo la especificacién de datos local para un acelerador, orientacion
acerca de la asignacién de los bucles en un acelerador, y detalles similares de rendimiento
relacionados [16].

3.4. CUDA

CUDA es un modelo de plataforma de computacién y programacion paralela inventado por
NVIDIA. Permite a un aumento espectacular en rendimiento informético aprovechando el
poder de la unidad de procesamiento grafico (GPU). Proporcionar un pequetio conjunto de
extensiones a los lenguajes de programacion estandar, como C, que permiten a una aplicacion
directa de algoritmos paralelos.

La CPU y la GPU son tratados como dispositivos independientes que tienen sus propios es-
pacios de memoria. Esta configuracién permite el calculo simultaneo de la CPU y la GPU sin
contencién de recursos de memoria. Las GPU CUDA tienen cientos de niucleos que pueden
funcionar colectivamente miles de hilos de computaciéon. Estos niicleos han compartido recur-
sos que incluyen un archivo de registro y una memoria compartida. La memoria compartida
en chip permite que las tareas paralelas que se ejecutan en estos nucleos para compartir
datos sin enviarlo a través del bus de memoria del sistema [10].

3.5. OpenCL (Open Computing Lenguage)

Open Computing Language (OpenCL) es un marco para escribir programas que se ejecu-
tan a través heterogéneas plataformas que constan de unidades centrales de procesamiento
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(CPU), unidades de procesamiento grafico (GPU), procesadores de senales digitales (DSP),
matrices de puertas programables en campo (FPGAs) y otros procesadores o aceleradores
de hardware. OpenCL especifica un lenguaje de programacién (basado en C99) para la pro-
gramacion de estos dispositivos y las interfaces de programacion de aplicaciones (API) para
el control de la plataforma y ejecutar programas en los dispositivos de computo. OpenCL
proporciona una interfaz estandar para la computacién paralela usando basado en tareas y
el paralelismo basado en los datos [11] [21].

OpenCL define cuatro niveles de jerarquia de memoria para el dispositivo de célculo:

Memoria global: compartido por todos los elementos de procesamiento, pero tiene alta

latencia de acceso.

Memoria de sélo lectura: méas pequeno, baja latencia, puede escribir en la CPU host,
pero no los dispositivos de cémputo.

Memoria local: compartido por un grupo de elementos de procesamiento.

» Memoria privada por elemento (registros).
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En este capitulo mencionaremos algunos de los trabajos realizados por otros investigado-
res, relacionados con la aceleracién de este modelo matematico (las SVM), quienes usando
diferentes estrategias y mecanismos, cumplen su objetivo de disminuir el tiempo de proce-
samiento, manteniendo la fidelidad de los resultados arrogados en su implementacion.

En [6] se muestra cémo las SVM pueden ser paralelizados para lograr un rendimiento es-
calable. En este articulo presentan el software PSVM, el cual distribuye la carga los datos
de entrenamiento en maquinas paralelas, reduciendo los requisitos de memoria a través de
factorizacion aproximada de la matriz del kernel. El codigo realizado esta disponible en
http://code.google.com/p/psvm/.

En el 2011 los autores en [1] se presenta una versién de la biblioteca LIBSVM asistida por
GPU para maquinas de soporte vectorial. Aqui ellos realizan el calculo la matriz kernel en
la GPU, disminuyendo el tiempo de procesamiento para la formacién de la SVM sin alterar
los resultados de la clasificacién en comparacién con el LIBSVM original. La figura 8 ilustra
como interactia la GPU en la LIBSVM.

En [13] buscan combatir el problema relacionado del tiempo para conjuntos de datos muy
grandes. Para mitigar esto, parten del trabajo propuesto en [7] para ejecutar una SVM en
cascada. Es un procedimiento sencillo, paso a paso, en el que la SVM se entrené de manera
iterativa en subconjuntos del conjunto de datos, los vectores de soporte resultantes se com-
binan para crear nuevos conjuntos de entrenamiento. Al ser independientes, este proceso es
realizado mediante un simple método de embolsado paralelo. También se introduce un nuevo
enfoque por etapas que usa la paralelizaciéon de una manera mejor que la cascada SVM y
contiene una parada en tiempo de adaptacion logrando de esta manera mejorar la precision.

En el siguiente capitulo presentaremos un trabajo realizado por investigadores en ciudad
de Vina del Mar de Chile, quienes impulsados a combatir un problema en su localidad (la
deteccién de anormalidades en las fermentaciones vinicas), hacen uso de una maquina de
soporte vectorial; El trabajo presentado en esta tesis parte del trabajo realizado por ellos,
contando con su aprobacion y colaboracion.
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Figura 8: Proceso de entrenamiento dado por (a) LIBSVM original y la (b) GPU-
Accelerated LIBSVM [1]
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En [19] se construyo una base de datos con diferentes variables quimicas, las cuales se encuen-
tran durante la fermentacién del vino y adicional a esto, desarrollan un cédigo en lenguaje
python, donde usando la libreria sklearn [18], replican el trabajo realizado en [9], usando las
funciones para implementar una SVM, las cuales estan basadas en la LIBSVM [5].

5.1. ANALISIS DE LA BASE DE DATOS Y EL ALGORITMO

Partiendo de este trabajo y siguiendo los objetivos planteados para esta tesis, se realiza un
analisis del trabajo previo, para identificar mas claramente los procesos realizados en su
implementacion, se crea diagrama de flujo, encontrando de manera mas sencilla, los posibles
procedimientos que pudieran ser mejorados y/o corregidas.

Debido a que la base de datos obtenida finalmente, no contaba con la totalidad de la in-
formacién correspondiente, realizan una interpolacién de los datos, obteniendo una base de
datos con mayor cantidad de informacién; para ello utilizan las librerias scipy (interpolate,
barycentric_interpolate) y numpy (chebyshev).

Posteriormente generan un nuevo documento a partir de la base de datos que sera usado por
el codigo que implementara la SVM y a su vez diferentes archivos los cuales son tomados como
entrada en la SVM. Ver figura 9. Aqui filtran los datos de entrada obteniendo tinicamente las
variables de la fermentacién que se desean y obtiene el valor respectivo de cada una de las
fermentaciones; este script crea un archivo ‘example.xls’ el cual guarda toda la informacion
obtenida.

Una vez realizado el filtro de los datos a usar, ejecutan el script svm_test.py el cual realiza
el muestreo aleatorio segin la combinacién necesaria y posteriormente entrena la svm y
finalmente lee nuevamente los datos para realizar el testing de los datos correspondientes.
ver figura 10.
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Lectura de datos

doc = xird.open_workbook('m_ferm_final. xlsx’)
n_sheets = 22#doc.nsheets

lista_general =[]

var_names = [[DEMSIDAD','Glucosa [ppm],'Etanol [36 wiv]]
d={

t_max =96

nvar = {1'DENSIDAD’, 2°BRIX, ..., 447C18:3}
nvar2 = {DENSIDAD': "densidad’, ..., 'C18:3""acidos_grasos_insaturados'}

4.-<or var in var names>—b©

lista_ferm =]

for ferm in range(n_: she%

h 4

dic = {}

sheet = doc.sheet_by_index(ferm)
t_horas = sheet.col(2)

dicc = gen_dic(t_horas) #

keys = dicc.keys()

col_var =value_y_from_key(sheet,var) #

var_col = sheet.col{col_var)

dicc_var_ferm = complet_dic{var_col keys)
#

lista_ferm.append(dicc_var_ferm)

h 4

lista_general.append(lista_ferm)
# lista_general[Variable][Fermentacion)

Figura 9: Diagrama de flujo correspondiente al archivo readData.py



' Start ’

global var_names,max_value
var_names = [‘azucar','densidad’,'alcohol’]

cant_sample = 10 #1000
tst_train = [30,20]
samples =[]

foriin range(cant_sample):

a,b =ranSamp(tst_train)
c=(ahb)

while ¢ in samples:

a,b = ranSamp(tst_train)

c=(ab)

Entrenamiento y Validacién

cont=1
#(type) = LINEAR, POLY, RBF

svm_test_(type)(x, y, gam_values, coef_values, data, ferm_test)

:

(type)_svc = svm.SVC(kemnel = ‘(type)’ degree = 3, gamma = gam, C = coef).fit(x.y)

n,pos =0.,0.

ferm_train = sam[0]
ferm_test = sam([1]

data = get_data_values(22,72) #

®Y = get_train_data(data,ferm_train) #
gam_values = np.arange(.1,5.,.05)
coef_values = np.arange(1.,5.,.05)

mx,my = np.meshgrid{gam_values.coef_values)
z = np.zeros([len(coef_values) len{gam_values)])

for j in range(len{gam_values)):

—

| samples.append(c) |

z[i][j] = svm_test_(type)(x.y,gam_values[j],coef_values(i],data, ferm_test)

¥
(type)=z.max()

for i in ferm_test:

¥_fest= get test data{data,i)
value = (type)_svc.predict(x_test)[0]

yes
.

Figura 10: Diagrama de flujo correspondiente al archivo svm_test.py

’
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Archivos .CSV (Comma Separated Values)

(a) input.csv (b) label.csv
B | c| Db | E__| B |
1113.5571272039 26,6 56424423184 338.338
2 | 24 1105.8451816746 25.3 6.3390300694 312.312 2 1
3 | 48 1061.6113744076 19.4 7.2027399918 0 3 |1
4 | 72| 1036.1374407583  14.5 10.1076844408 261.6796 4 |1
5 | 96 1000.8736176935 11.2 7.5782262612 290.0716 5 |1
6 | 120 098.7164296998 9.1 7.4214750061 238.7644 6 |1
7 | 0 1113.5571272039 26.6 56424423184 338.338 7 |1
8 | 24 1103.7717219589 25.3 6.9997744408 287.7056 8 |1
9 | 48 1056.7733017378 18.4 7.1621468516 0 9 |1
10 | 72 1027.2511848341 13.2 9.7321981714 284.3932 10 |1
11 | 96 1002.6658767773 9.8 7.0638608082 308.0532 1|1
12 | 120 990.0276461295 8.1 6.6386081347 285.8128 12 |1
13 | 0 1113.5571272039 26.6 5.5424423184 338.338 131
14 | 24 1105647093207 25 7.2230365460 285.3396 14 |1

Tabla 1: Ejemplo de los archivos .csv

5.2. ADAPTACION DEL TRABAJO

Analizando el trabajo realizado en [19], se encuentra que existe una intensa consulta de los
datos, es por ello que se crea un archivo ‘input.csv’, cuyo formato (comma-separated values),
es de mas fécil acceso; este archivo se construye manteniendo un orden respecto a sus colum-
nas, ya que cada columna representa cada una de las variables de la base de datos principal,
en la primera columna se mantiene la variable que representa la hora en que fueron tomadas
las muestras, y las demas columnas segin sea el caso de las variables que se quieran utilizar;
es importante mantener la variable hora debido a que existe una relacion entre las demas
variables y esta.

Revisando en mas detalle la base de datos y el cédigo implementado, se encuentra que en
la base de datos estén representados los 3 tipos de fermentaciones (stuck, slow y normal),
caracteristica que se esta omitiendo en [19], los cuales trabajan toda la base de datos con 2
clasificaciones («slow-stuck»y normal).

También se crea otro archivo ‘label.csv’ que contiende el “label”’de cada una de las filas
(“ejemplos”) en el archivo ‘input.csv’ (ver tabla ?7?); conservando la coherencia entre a la
posicién que comparten el ejemplo y su clasificacion. Este procedimiento se realizo sin nin-
guna ejecucion de codigo.
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5.3. RECONSTRUCCION DEL ALGORITMO

A partir de esto se desarrolla un script que toma los datos en el input.csv y label.csv y genera
dos nuevos archivos, uno para el entrenamiento de la svm y el otro para la verificacién del
modelo generado.

Algorithm 1 Crear archivos para training y testing

Require: data: datos en el archivo input.csv, data_l: datos en el archivo label.csv
procedure CREATE_FILES(data, data_l)
for line in data do
if random() > 2.0 then
training.write(line)

else
testing.write(line)
testing_l.write(data_l.readline())
end if
10: end for
11: save training.csv, training_l.csv
12: save testing.csv, testing_l.csv
13: end procedure

1:
2
3
4
5: training_l.write(data_l.readline())
6
7
8
9

Una vez teniendo los archivos de training y testing se ejecuta el un nuevo script que imple-
menta una svim multiclase, usando la libreria sklearn para python; este script carga los datos
de training y testing en una matriz, consecutivamente se realiza el entrenamiento usando el
modelo One-Vs-One (Uno contra uno), seguido de realizar el testing.

Algorithm 2 Implementacion de la SVM multiclase

Require: X _training, y_training, X testing,y_testing: Estas variables hacen referencia a
las matrices que representan los archivos de training y testing con su respectivo label
procedure SVM MULTICLASS(X _training, y_training, X _testing, y_testing)

2: ovo = SVC(decisién_function_shape=‘ovo’, probability=True, kernel = str(args.k),
gamma = gamma , C = coef)
ovo.fit(X _training, y_training)
4: pp = ovo.predict_proba(X;esting)
create_file(pp, "predict_proba_OVO.csv’)
6: score = ovo.score(X _testing, y_testing, sample_weight=None)
end procedure
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5.4. RESULTADOS DE LA PRIMERA ETAPA

Los experimentos se llevaron a cabo en una maquina equipada con un procesador Intel Core
i3-5010U CPU de cuatro nucleos con 4 GB de memoria RAM DDR3, con una velocidad de
procesamiento de 2.1 GHz, un sistema operativo Linux-x86_64 Ubuntu 16.04.

El cédigo anterior realizar aproximadamente 10000 dado que el algoritmo implementado mo-
difica para cada set de entrenamiento los valores de v y el coeficiente regulador C'; esto lo
hace para los modelos rbf, polinémico y lineal.

Para el set de entrenamiento donde se tiene en cuenta tnicamente las variables de densidad,
azucar y alcohol se tiene que el tiempo total en ejecutar estos modelos es de 7105.56543136
segundos esto equivale a que para cada modelo con determinado v y constante C, se toma
un tiempo de 0.7105565431 segundos.

Con el algoritmo realizado en este trabajo como prueba inicial se tiene que en promedio el
ajuste del modelo con determinado v y constante C, se toma un tiempo de 0.2420080278 lo
que acelera el procesamiento en un factor de 2.93

5.5. DISCUSION

A diferencia del algoritmo presentado en [19], en las predicciones se ve reducida la exactitud
de clasificacion; esto puede deberse a que se estan considerando los tres tipos de estados de
la fermentacion (parada, lenta y normal), y que los vectores de entrenamiento son entregados
a la SVM en un formato diferente, razén por la cual el algoritmo presentado aqui también
es mas eficaz en términos de velocidad de procesamiento.
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En el transcurso del desarrollo del trabajo mencionado en el capitulo anterior, surge la idea
de trabajar con el algoritmo implementado en la libreria LIBSVM, ya que esta no solo es la
que se esta implementado en sklearn de python, sino que es nombrada en diferentes textos,
esto impulsa la idea de acelerar esta libreria, y de esta manera, hacer un mejor uso de los
recursos disponibles de las diferentes arquitecturas frente a la gran cantidad problemas que
pueden ser resueltos por la libreria.

Para poder cumplir con el objetivo de acelerar este algoritmo, fue imprescindible entender
como funciona el modelo matematico que hay detras de las maquinas de soporte vectorial
(ver capitulo 2) . Esto tiene su importancia no solo en nos que permite encontrar que procesos
son secuenciales, repetitivos, y sus respectivas dependencias, sino también, en la necesidad
verificar la coherencia y correcto funcionamiento del trabajo que se realiza.

“Es claro que para acelerar un algoritmo no es explicitamente necesario entender que esta
haciendo este, sino, identificar los procesos repetitivos y dependencias.”

6.1. LIBRERIA LIBSVM

Una vez comprendido de manera general la matematica detrds de las SVM, se procede a
estudiar de manera conjunta la estructura del cédigo implementado en la LIBSVM [5].

Este libreria esta implementada en diferentes lenguajes, entre ellos C y C++4, en el cual se
desarrolla esta tesis. La libreria consta de 7 archivos, para el caso de C y C++, estos son:

a) README b) Makefile ¢) svin.h d) svm.cpp

e) svm-train.c f) svm-predict.c g) svm-scale.c

Aqui nos enfocamos principalmente en el entrenamiento del modelo y sus dependencias.
Inicialmente se identifican los procesos que pueden ser ejecutados por una unidad de proce-
samiento grafico GPU, procesos que deben cumplir con la propiedad de atomicidad, de tal
manera que pueda ser asegurada la realizacién o no de la operacion.

Los procesos identificados constan principalmente de ciclos en donde se realizan operaciones
matematicas, como sumatorias, y operaciones vectoriales.
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6.2. COMPILADORES PGI

Una vez identificados estos procesos, se realizan los cambios en los respectivos scripts de la
libreria, pasando por el Makefile, svim.cpp y svm-train.c;

Se opta por usar los compiladores PGI [15], los cuales nos permiten efectuar trabajos tanto
en los diferentes ntcleos de la CPU por medio de la API OpenMP, como en las unidades de
procesamiento grafico a partir de llamados a la API OpenACC; es de esta manera que se
realiza un script hibrido, que nos permite hacer un mejor uso de los recursos.

El archivo Makefile configurado para hacer uso de los compiladores PGI queda de la siguiente

manera:

PGXX 7= pgcet++

PGFLAGS = -acc -mp=allcores -ta=nvidia:cuda7.5,cc35,time -Minfo=accel,mp -Kieee
SHVER = 2

OS = $(shell uname)

all: svm-train svm-predict svm-scale

lib: svm.o
if [ “$(0S)”=“Darwin” ]; then \
SHARED LIB_FLAG="“-dynamiclib -Wl -install_name,libsvm.so.$(SHVER)”; \
else \
SHARED _LIB_FLAG=*“-shared -Wl,-soname,libsvmn.so.$(SHVER)”; \
fi; \
$(CXX) $ $SHARED_LIB_FLAG svm.o -o libsvm.so.$(SHVER)

svm-predict: svm-predict.c svm.o

$(PGXX) $(PGFLAGS) svm-predict.c svin.o -o svm-predict -lm
svm-train: svm-train.c svm.o

$(PGXX) $(PGFLAGS) svm-train.c svin.o -o svm-train -lm
svin-scale: svm-scale.c

$(PGXX) $(PGFLAGS) svm-scale.c -0 svm-scale
svm.o: svm.cpp svi.h

$(PGXX) $(PGFLAGS) -c svm.cpp
clean:

rm -f * svm.o svm-train svm-predict svin-scale libsvm.so.$(SHVER)

Las banderas en la compilacién que se usan actualmente de la siguiente manera:

-acc Esta opcién habilita las directivas de OpenACC

-mp Con esta opcién compilamos programas usando memoria compartida (OpenMP)

-ta Es usada para especificar el tipo de arquitectura GPU que sera usada.

-Minfo Indica al compilador que muestre la informacién sobre el error estandar y de los procesos en paralelo
que seran realizados; también emite las estadisticas de compilacién.
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-Kieee Esta opcién nos permite realizar operaciones de punto flotante en estricta conformidad con la norma
IEEE 754 y se utiliza una biblioteca matemética mas exacta.

6.3. GPROF

Se usaron diferentes profiler‘s tales como PGPROF y NVIDIA Visual Profiler, con el animo de encontrar
el porcentaje correspondiente al tiempo de ejecucion de los diferentes procedimientos y funciones durante
toda la ejecucién de este; sin embargo estos no nos entregaban una informacién detallada de los tiempos de
ejecucién.

Finalmente hicimos uso del profiler que viene junto con los paquetes de C y C++, gprof; este profiler nos
retorno una informacién bastante precisa y detallada respecto a los procesos que se estan ejecutando y cuanto
tiempo tardan en culminar.

Para poder hacer uso del profiler gprof, fue necesario modificar el archivo Makefile agregando la opcién —pg,
en la linea correspondiente a CFLAGS, el cual hard efecto en cada una de las compilaciones del programa
que finalmente serén enlazados; Esto es en el script secuencial tomado de [5].

CFLAGS = -Wall -pg -Wconversién -0O3 -fPIC

Una vez hecho esto, se ejecuta el programa compilado, el cual genera un archivo llamado gmon.out que sera
usado con el siguiente comando, que creard un archivo analysis.txt que contendra los tiempos de ejecucion
de cada una de las subrutinas, la cantidad de veces que es ejecutada y su respectivo porcentaje del tiempo
total en la ejecucion.

gprof svm-train gmon.out > analysis.txt

Es asi como pudimos comprobar que funciones requerian de una mayor atencion en la ejecucién del algoritmo,
y como era de esperarse (segun el estudio previamente realizado), con un 97 % del tiempo total de ejecucién,
este proceso se encarga de operar y devolver una seccién de la matriz kernel; esta matriz es consultada y
reajustada en diferentes ocasiones debido a que es un procedimiento indispensable para resolver el problema
de minimizacién (gradiente descendiente).

Este operacién consiste en el producto punto de todos contra todos los ejemplos de entrenamiento (ver
ecuacién (6-1)), este proceso es realizado por el algoritmo 3

X

, , . . L lx@ L o o

X@)-X(J):[X(gl) x® Xg;)} V= x0x0 4+ xOx0 4 4 x0x0) (6-1)
X

6.4. OpenACC

Debido a la no atomicidad del producto punto realizado en este algoritmo, no es posible acelerarlo mediante
el uso de una GPU.
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Esta atomicidad en el proceso se hace evidente en el while loop y en el if.

Algorithm 3 Producto punto entre X® y X0)

Require: xpzx,*py: Apuntador al ejemplo de entrenamiento con (index:caracteristica y va-

lue:valor)
Ensure: sum: Indica el valor del producto punto entre los ejemplos px y py
1: procedure KERNEL::DOT (*px, *py)
2: sum = ()

3 while ((px->index) !=-1) && ((py->index) !=-1) do
4 if (px— > index) == (py— > index) then
5: sum += (pr— > value) * (py— > value)
6: + + px

7 + +py

8 else

9 if (pr— > index) > (py— > index) then
10: —+ + youi

11: else

12: ++py

13: end if

14: end if

15: end while

16: return sum
17: end procedure

Para hacer uso de OpenACC en scripts en el lenguaje lenguaje de C++, es importante tener claro si el
proceso a paralelizar se encuentra dentro de una clase o una subrutina, ya que esto puede generar errores en
la consulta de los datos por el dispositivo GPU.

Se desarrollan tres nuevas funciones, reduce_acc_const, reduce_acc_vect y reduce_gradient_acc (algoritmos
4, 5 y 6 respectivamente), las cuales por medio de las clausulas #pragma acc parallel loop, se comunica
con la unidad de procesamiento grafico en donde se computaran las operaciones inmediatamente siguientes
a estas; este proceso es ejecutado en los cores de la GPU.

Al realizar los cambios en los procesos identificados, se prosigue a realizar un test con el dataset protein, para
observar la fidelidad y el correcto funcionamiento del algoritmo, esperando conjuntamente una aceleraciéon
en su ejecucién; esto ultimo no pudo ser evidenciado, debido a que los procesos de comunicacién con el
dispositivo GPU.
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Algorithm 4 Sumatoria de un vector

Require: int n, double a| |, double y| ], double [ |, double summ

1: procedure REDUCE_ACC_CONST

2 #pragma acc parallel loop pcopyin(al0 : n],y[0 : n],p[0 : n],n) reduction(+ : summ)
3 formmtt1=0;71<n;++1¢ do

4: summ += ali] * (y[i]+p[i]);

5 end for

6 #pragma acc wait

7: end procedure

Algorithm 5 Sumatoria el elemento i-esimo de un vector

Require: int n, double a, const Q float *x, double y| |
1: procedure REDUCE_ACC_VECT
2 #pragma acc parallel loop pcopyin(z[0 : n], a,n) pcopy(y[0 : n])
3 forint:1=0;1<n;++17 do
4: yli]+ =a*x]i];
5 end for

6 #pragma acc wait

7: end procedure

Algorithm 6 Sumatoria el elemento i-esimo del vector gradiente

Require: int n, double dai, double daj, const Q float *xi, const Q float *xj, double y| |

1: procedure REDUCE_GRADIENT_ACC

2 #pragma acc parallel loop pcopyin(zi[0 : n], 2j[0 : n|, dai, daj,n) pcopy(y[0 : n])
3 for immt:1=0;71<n;++1¢ do

4: yli]+ = (daixxi[i]) + (daj*xj[i]);

5 end for

6 #pragma acc wait

7: end procedure
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6.5. OpenMP

El algoritmo 3 esta construido de esta manera ya que la libreria utiliza matrices sparse desde la entrada de
los datos, lo que es bastante 1til ya que se combate el desbordamiento de memoria, el cual es un problema
cuando se tienen problemas con una gran dimensién, tanto de caracteristicas como de ejemplos.

Este proceso fue posible paralelizarlo usando la API de OpenMP en desde la funcién get_@Q (algoritmo 7),
que es implementada por las clases SVC_Q, ONE_CLASS_Q y SVR_Q. Esta subrutina del algoritmo realiza
un ciclo for el cual es independiente en cada iteracién, en donde se llama a la subrutina Kernel :: dot
(funcién representada en el algoritmo 3) que pertenece a la clase Kernel.

Es aqui donde anadimos la nueva sentencia (previamente al ciclo for) esta sentencia usa las clausulas
#pragma omp parallel loop, dividiendo asi el trabajo realizado por un solo core de CPU entre los aquellos
que han sido configurados en la compilacién. Esto es por medio de las variables de entorno la cual puede ser
inicializada de la siguiente manera desde el terminal export OMP_NUM_THREADS=NN donde NN corres-
ponde al numero de cores que seran usados.

Algorithm 7 Subrutina get_Q

Require: int i, int len

Ensure: data : Vector con los valores del producto punto

1: procedure CLASE::GET_Q

2 Q float *data;

3 int start, j;

4 if (start=cache— >get_data(i,&data,len) < len then

5: #pragma omp parallel for

6 for j = start; 7 <len; 7+ + do

7 datalj] = (Qfloat)(y[i]*yl[j] * (this— >*kernel_function)(i,j));
8 end for

9

end if
10: :
11: end procedure




6.6 RESULTADOS DE LA SEGUNDA ETAPA

6.6.

Los experimentos se llevaron a cabo en una maquina equipada con un procesador Intel Core i7-3630QM
CPU de ocho niicleos con 4 GB de memoria RAM DDR3, con una velocidad de procesamiento de 3.4 GHz,
un sistema operativo Linux-x86_64 Ubuntu 16.04 y una tarjeta grafica NVDIA GeForce 920M con 2048 MB
de RAM, esta ultima posee un total de 384 cores CUDA.

Los pardametros se utilizan en su configuracién predeterminada, estos es que el algoritmo utiliza un kernel
Gaussiano y un metodo para multiples clases. Los dataset usados para esta prueba donde se hace uso de la

LIBSVM con compiladores PGI, se muestran en la tabla 2.

RESULTADOS DE LA SEGUNDA ETAPA

Datasets
Dataset | No. de clases | No. Trainings | No. Testings | No. Caracteristicas
mnist 10 60000 10000 780
letter 26 15000 5000 16
protein 3 17766 6621 357
revl 53 15564 518571 47236
vehicle 3 78823 19705 100

Tabla 2: Datasets usados en la LIBSVM




Figura 11: Aceleracién obtenida en la LIBSVM usando los compiladores PGI haciendo uso de las API OpenACC y OpenMP

En la tabla 3 se encuentran las aceleraciones obtenidas teniendo en cuenta la cantidad de nicleos usados y el uso de la GPU. Cabe resaltar que
los modelos arrojados por la libreria son idénticos, por lo que las predicciones también lo seran. La figura 11 ilustra como se comporta la curva de

Aceleracion dada por la CPU + GPU NVIDA

Aceleracion

1 Core
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6 Cores
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8 Cores

Aceleracion dada por la CPU + GPU NVIDA

Dataset 1 Core CPU 2 Core CPU+GPU 4 Core CPU4+GPU 6 Core CPU+GPU 8 Core CPU+GPU
tiempo(s) | aceleracién | tiempo(s) | aceleracién | tiempo(s) | aceleraciéon | tiempo(s) | aceleracién | tiempo(s) | aceleracién
mnist 26610.874 1 14747727 1.80 9725.323 2.74 6481.87 4.11 5517.287 4.82
letter 19.744 1 17.049 1.16 10.678 1.85 9.271 2.13 9.874 2.00
protein 351.233 1 184.001 1.91 100.65 3.49 87.514 4.01 80.32 4.37
revl 234.779 1 131.327 1.79 73.398 3.20 61.944 3.79 58.063 4.04
vehicle 2709.477 1 1804.864 1.50 1268.62 2.14 785.133 3.45 665.133 4.07

Tabla 3: Aceleracion obtenida usados en la LIBSVM con compiladores PGI
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7 CONCLUSIONES

A partir de las secciones 6.4 y 6.5, donde se presenta una modificacién de la biblioteca LIBSVM que se
aprovecha de la capacidad de procesamiento de la GPU y la CPU Multicore a través de compiladores PGI,
generando una aceleracion en el procesamiento, repartiendo el calculo del producto punto entre los diferentes
ntcleos de la CPU, asi mismo en la GPU se realizan algunas operaciones relacionadas a los vectores que son
manejados por la biblioteca.

La presentacion de los diagramas de flujo permiten encontrar ciclos y subrutinas en el algoritmo, de ma-
nera practica y concreta, lo cual fue indispensable para identificar propiedades concurrentes a los procesos,
y en este caso en particular fueron primordiales para reconocer que secciones de cédigo podian ser aceleradas.

Encontramos que una buena representacién en la entrada de los datos, de la maquina de soporte vectorial
(secci6n 5.2), tiene un mejor rendimiento en términos de velocidad, debido a que existe una mayor facilidad
para extraer la informacién y/o consultar los datos del problema.

En la seccién 6.2 se habla de los compiladores PGI, estos son de gran utilidad, ya que presentan una forma
facil de aprovechar las diferentes arquitecturas y recursos de hardware, facilitando asi mismo a los investi-
gadores y desarrolladores, acelerar sus algoritmos de manera rapida y eficiente.

La version modificada de la LIBSVM produce resultados idénticos con la LIBSVM original, razén por la cual
podemos interpretar que tanto el funcionamiento del algoritmo, como la precisiéon del modelo construido por
este, son completamente validos.

Nuestra configuraciéon experimental mostré que la LIBSVM acelerada por una CPU Multicore y la GPU
proporciona una mejora de la velocidad de procesamiento, la cual aumenta abruptamente con el tamano de
los datos de entrada (caso serial), lo que permite el manejo eficiente de los grandes problemas. Sin embargo
la aceleracién proporcionada por la GPU se encuentra acotada por la cantidad de elementos en el set de
entrenamiento, por lo que, para problemas pequenos se hace evidente que no se presenta una aceleracion
significativa durante el entrenamiento del modelo.

Este libreria LIBSVM con compiladores PGI, puede ser usada para cualquier tipo de problemas que pue-
dan ser resuelto por una SVM, como lo es el caso de la deteccién de anormalidades en la fermentacion del vino.

Este trabajo pudo contribuir en el trabajo realizado por [3] [4], en donde se tiene en cuenta el andlisis de las
caracteristicas de las lineas espectrales moleculares de los cubos de datos astronémicos que dan una idea de
la composicién de nuestro universo.

El presente trabajo sera presentado en el congreso GTC17 (GPU Technology Conference) con el animo de
tener una mayor contribucién a la ciencia.

7.1. TRABAJO FUTURO

Asf como en [1] cabe la posible de establecer un método que implemente la API de OpenACC con los com-
piladores PGI de tal manera que la aceleracién otorgada por la GPU tenga un mayor efecto en la resolucion
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del modelo creado por la libsvm.

También puede ponerse en consideracién una estructura diferente para almacenar los datos de entrenamien-
to de tal manera que las operaciones para la obtencion de la matriz kernel y el calculo del producto punto
entre los vectores de entrada puedan ser efectuados por la GPU; esto implicaria un mayor uso de memoria
justificada por la poder de computo de la GPU.

Se expone la idea de que con ayuda de los compiladores PGI, que permiten el uso de las diferentes formas
de programacién como lo son la memoria distribuida, pueda abordarse problemas con una mayor dimension
en los datos de entrenamiento del algoritmo como lo es en el caso del dataset llamado “splice-site” que puede
ser consultado en [5], el cual consta de 2 clases, 50000000 de vectores de entrenamiento, 4627840 ejemplos
para la testear el modelo y 11725480 caracteristicas.
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