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Resumo

e Freitas, Mateus Ferreira. Projeto e Avaliacao de Algoritmos Paralelos para
Sistemas Multicore e Manycore Aplicados no Processamento de Documen-
tos . Goiania, 2017. 97p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informatica,

Universidade Federal de Goias.
Diversas aplicacdes processam documentos de diferentes maneiras, visando filtrd-los,

organiza-los ou aprender com eles. Atualmente, é necessario um grande poder compu-
tacional para que isso seja feito eficientemente, devido ao nimero grande e crescente de
documentos. Geralmente os documentos sio independentes entre si, o que facilita o uso
de paralelismo para acelerar esse processamento. Este trabalho explora trés problemas:
aprendizado ativo, learning to rank (L2R) e busca top-k. Usando o paralelismo em CPUs
multicore e GPUs (Graphics Processing Unit) manycore, algoritmos paralelos foram pro-
postos e avaliados para cada problema, e implementados com as APIs OpenMP e CUDA.
Para problema de aprendizado ativo foi proposto um algoritmo multicore, que obteve
speedup de 10,8x no melhor caso com 12 threads. A versio manycore proposta obteve
speedup de 128x em relagdo ao serial, e uma solucdo com 4 GPUs atingiu 3,5x de
speedup sobre 1 GPU. Para o problema de L2R foi proposto um algoritmo manycore,
que segue uma abordagem por bloco de threads usando o conceito de Combinadic, e usa
uma cache com fingerprint para acelerar o processamento. Os speedups nos melhores
casos foram de 508x sobre o serial, 9x sobre uma baseline em GPU, e 4x sobre nossa
solucdo com 1 GPU ao usar 4 GPUs. Ao comparar com uma versiao sem o combinadic, 0
speedup sobre ela foi de 4,4x com ambas versdes usando 1 GPU e 3,9x usando 4. Estas
solucdes usaram estruturas de mapa de bits para acelerar a criacao de regras de associagao.
Na busca top-k foram implementadas uma solugao serial e uma multicore de um algo-
ritmo manycore estado da arte para buscas exatas. Estas implementacdes serviram de
baseline para nossa extensdo desse algoritmo, que inclui o uso de multi-GPU, buscas em
grupos e um balanceamento de carga intra-bloco. Os speedups obtidos foram de 2,7x so-
bre o algoritmo original, 17x sobre o serial, 4x sobre o multicore, e 4x sobre nossa versao

ao usar 4 GPUs.
Palavras—chave

Paralelismo, GPU, Regras de Associac¢ao, Learning to Rank, Aprendizado Ativo,

Busca Top-K



Abstract

e Freitas, Mateus Ferreira. . Goiania, 2017. 97p. MSc. Dissertation. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

Several applications process documents in different ways, aiming to filter, organize or
learn with them. Nowadays, a great computational power is necessary in order to do that
efficiently, due to the large and increasing number of documents. Usually, documents
are independent of each other, which facilitates the use of parallelism to speed up this
processing. This work explores three problems: active learning, learning to rank (L2R)
and top-k search. Using the parallelism on multicore CPUs and manycore GPUs (Graphics
Processing Unit), parallel algorithms were proposed and evaluated for each problem, and
implemented with the OpenMP and CUDA APIs.

For the active learning problem a multicore algorithm was proposed, which obtained
10.8x of speedup in the best case with 12 threads. The proposed manycore version
obtained 128x of speedup over the serial version, and a solution with 4 GPUs achieved
3.5x of speedup over 1 GPU.

For the L2R problem a manycore algorithm was proposed, which follows a thread-block
approach using the concept of Combinadic, and uses a cache with fingerprint to speed up
the processing. The best case speedups were 508x over the serial, 9x over a GPU baseline,
and 4x over our solution when using 4 GPUs. When comparing with a version without
combinadic, the speedup over it was 4.4x with both versions using 1 GPU and 3.9x with
4. These solutions used bitmap structures to speed up the association rules creation.

In the top-k search a serial and multicore solutions were implemented from a state of the
art manycore algorithm for exact searches. These implementations served as baselines for
our extension of this algorithm, which includes the use of multi-GPU, group searches and
an intra-block load balancing. The speedups were 2.7x over the original algorithm, 17x

over the serial, 4x over the multicore, and 4x over our version when using 4 GPUs.

Keywords
Parallelism, GPU, Association Rules, Learning to Rank, Active learning, Top-K

Search
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CAPITULO 1

Introducao

Um dos maiores fluxos de dados na Web hoje em dia sdo os resultados de
pesquisas. As paginas web podem ser consideradas como documentos e serem tratadas
como tal. H4 um grande interesse em aprender com esses documentos, € € preciso
grande poder computacional para isso j4 que hd uma quantidade crescente e enorme de
documentos. Também € necessdrio atender requisi¢des de usudrios com eficiéncia, o que
¢ dificultado por essa quantidade de documentos.

Uma das aplicagdes sob documentos Web € o Learning to Rank, onde o objetivo
€ ordenar o resultado da pesquisa web, de forma que seja relevante para o usudrio que fez
a consulta [22]. Os trabalhos [6, 9, 39, 41, 40, 37, 18] focam apenas em criar um tinico
modelo, que ndo permite a flexibilidade [8] de se trabalhar sob demanda. Isso devido aos
seus métodos de minimizacdo de erros, e/ou maximizacao de métricas, que necessitam
ser aplicados vdrias vezes na fase de treinamento, para gerar um modelo complexo de alta
acurécia [8]. O LRAR (Learning to Rank with Association Rules) [38] é uma solugdo
que tem esse aspecto sob demanda ao utilizar regras de associacdo [2], e que possui
oportunidades para aprimorar com o uso de paralelismo.

Muitas vezes os documentos Web sdo ruidosos, pouco informativos, ou redun-
dantes, e para isso existe o aprendizado ativo. O aprendizado ativo cria uma colegdo re-
duzida de documentos, fazendo uma selecao de acordo com algum critério [23, 20], mas
sempre buscando melhorar ou manter a qualidade dos modelos de ranking que serdo cri-
ados usando essa versao reduzida. A solucdo SSARP (Selective Sampling using Associa-
tion Rules with Partitions) [33] € utilizada em outros trabalhos como [34, 10], e consegue
criar uma colecdo pequena, informativa e diversa da colecdo original. A nosso conhe-
cimento, essa solucdo nunca foi paralelizada, e uma versao paralela permitiria trabalhar
com datasets de milhares de consultas nunca antes processados. Além disso permitird
que os trabalhos relacionados utilizassem essa nova solu¢ao mais eficiente.

O algoritmo de kNN (k-Nearest Neighbors) possui vérias aplicacdes, como
geracdo de metafeatures [7], classificacdo [30], cdlculo de similaridade [44], sistemas de
recomendacao [1], filtragem colaborativa [29], entre varios outros. O trabalho [7] possui
uma versdo estado da arte para kNN textual (GT-kNN GPU-based Textual k-NN), um
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problema de alta dimensionalidade e esparsidade. Sua versdo trabalha somente com uma
unica consulta por vez, e ndo utiliza multiplas GPUs. Otimizag¢des nessa versao estado da
arte melhoraria diversas aplicacdoes de kNN, principalmente as que necessitam executar o
kNN muiltiplas vezes, como a geracdo de metafeatures e filtragem colaborativa.

A Figura 1.1 ilustra de modo geral uma méquina de busca [22], que seria uma
aplicacao que utiliza estes trés problemas. Uma colecdo de documentos € indexada, para
quando um usudrio fazer uma consulta, apenas os Top-k similares sdo buscados. Os do-
cumentos dessa busca serdo ordenados de maneira que os mais relevantes para a consulta
estejam no inicio da lista. Isso é feito aplicando um modelo de ranqueamento sob esses
documentos. O modelo € criado a partir de uma base de treino que contém documen-
tos rotulados com variados niveis de relevancia em relac@o as consultas armazenadas no
treino. Essa base de treino € obtida por meio de aprendizado ativo aplicado sobre uma
base ndo rotulada, onde especialistas sao consultados para dar uma relevancia para cada
amostra selecionada. Também pode ser aplicado na base de treino para reduzir amostras
ruidosas ou redundantes, para permitir que o0 modelo de ranqueamento seja criado mais

rapidamente, e melhore ou pelo menos mantenha a efetividade de ranqueamento.

Results
page
A

User query

Documents

v v

Indexer Top-k retrieval >

Ranking
model

A

Learning
algorithm
i x

Training
Data

Figura 1.1: Visdo geral de uma mdquina de busca. Adaptado de
Manning et al. [22].

Considerando que geralmente os documentos sdo independentes entre si, O
processamento paralelo desses documentos € facilitado, e nos motivou a criar solugdes
paralelas multicore (CPU) e manycore (GPU) para esses trés problemas. Para o método
SSARP propomos a versao multicore PSSARP (Parallel SSARP), que obteve um speedup

de 10,8x no melhor caso, e usando 12 threads de CPU. Além disso, propomos a versao
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manycore PRSS (Parallel Rule-based Selective Sampling), onde a implementacdo com
1 GPU obteve 128x de speedup em relacdo ao SSARP. Uma implementacdo multi-GPU
obteve 3,5x de speedup sobre o PRSS, ao usar 4 GPUs.

O PROFL (Parallel Rule-based On the Fly Learning to Rank) é nossa proposta
manycore do LRAR, que explora mais oportunidades de paralelismo que uma versdao
manycore do LRAR, o PLRAR [10] (Parallel LRAR). O PROFL segue uma abordagem
por bloco de threads usando o conceito de Combinadic, que gera um elemento de um con-
junto de combinagdes lexicogrifica dado um indice inteiro [5]. Juntamente com o PRSS,
foram utilizadas estruturas de mapas de bits vetorizadas para acelerar a criacdo de regras
de associagdo. Para aproveitar processamentos passados, também foi implementado uma
cache com uso de fingerprint [4] para identificar unicamente as entradas em uma ta-
bela hash e acelerar o processamento. Também foi implementado o uso de multi-GPU,
€ nossos experimentos utilizaram as bases reduzias geradas pelo PRSS. Os speedups nos
melhores casos foram de 508x sobre o LRAR, 9x sobre o PLRAR, e 4x sobre o PROFL
com 1 GPU ao usar 4 GPUs. Para comparagdo, uma versdo com abordagem por threads
foi implementada, onde o PROFL com abordagem por blocos obteve um speedup de 4,4x
com ambos usando 1 GPU, e 3,9x com ambos usando 4 GPUs. Estas implementac¢des
(PRSS e PROFL) permitem a redugdo de bases com milhares de consultas e com variados
parametros, e viabilizam o aspecto sob demanda do LRAR com nossa proposta paralela
PROFL.

Para o kNN, foram propostas atualizacdes e avaliagcdes do GT-kNN, para que
possa ser aplicado com mais eficiéncia nas tarefas que precisam de executar o kNN
varias vezes. Por ser aplicado em bases textuais, esse método é apropriado apenas para
bases com alta esparsidade e alta dimensionalidade. A fim de tornar o GT-kNN em
uma solucdo mais geral de busca Top-K e avalid-lo, criamos nossa proposta FISH-kNN
(Fine-grained Sparse and High-dimensional - k Nearest Neighbors). No FiSH-kKNN foi
implementado o uso de multi-GPU, buscas em grupos de consultas, e um balanceamento
de carga intra-bloco. Nossos experimentos mostraram que o balanceamento de carga
intra-bloco difere no méximo em 4% do inter-bloco, e que o uso de grupos de consulta
permanece em torno de 10% de ganho de speedup com grupos de tamanho 5 ou mais.
Para comparagdo, também implementamos o FiSH-kNN serial e multicore, chamado MT-
kNN (MultiThreaded kNN). Os speedups de melhor caso obtidos foram de 2,7x sobre o
GT-kNN, 17x sobre o MT-kNN sequencial e 4x sobre o MT-kNN com 12 threads, 65x
sobre a ferramenta sequencial Rainbow, 29x sobre 0 G-kNN [30] (GPU-based kNN), e 4x
sobre o FiSH-kNN com 1 gpu ao usar 4 GPUs.

Nossa implementagdes foram feitas utilizando as APIs OpenMP para multicore e
CUDA para manycore. Nas proximas se¢des descrevemos nossos objetivos, contribui¢cdes

e a estrutura do trabalho.



1.1 Objetivo e Contribui¢des 20

1.1

Objetivo e Contribuicoes

O objetivo deste trabalho € desenvolver solucdes paralelas para plataformas

multicore e manycore, focando no processamento de documentos. Essas solucdes dardo

a possibilidade de se trabalhar com bases de dados maiores com milhares de consultas.

1.2

Este trabalho possui as seguintes contribui¢des:

Algoritmos paralelos multicore e manycore do método de aprendizado ativo
SSARP e uma implementacdo multi-GPU, que viabilizam a aplicagdo em bases
com milhares de consultas e com variadas parametros.

Um algoritmo paralelo manycore do método de learning to rank LRAR, com uma
abordagem por bloco de threads, uso de cache com fingerprint e implementagao
multi-GPU, que viabilizou a aplicacdo em bases com milhares de consultas.
Extensdes do método GT-kNN que incluem: implementacao multi-GPU, buscas em
grupos, e implementacdo de um balanco de carga intra-bloco. A avalia¢do de cada
um foi feita.

Implementacio serial e multicore da versao estendida do GT-kNN.

Estrutura do Trabalho

No 2° Capitulo sdo mostrados a arquitetura CUDA e seu o modelo de programagio
manycore.

No 3° Capitulo estd a fundamentagdo tedrica e trabalhos relacionados, onde é
explicado sobre mineracao de itemsets frequentes e regras de associacio; learning
to rank ; aprendizado ativo; e busca Top-k com vizinhos mais proximos.

No 4° Capitulo descrevemos nossos algoritmos e implementa¢des propostos, o
PSSARP, PRSS, PROFL, MT-kNN e FiSH-kNN.

No 5° Capitulo ha os experimentos e resultados de cada implementagdo proposta,
aplicadas em bases de dados padronizadas.

O 6° e ultimo Capitulo contém nossa conclusio, sugestoes para trabalhos futuros, e

artigo publicado.



CAPITULO 2

Arquitetura CUDA

A GPU (Graphics Processing Unit) hoje em dia € um processador manycore
com alto poder computacional devido ao seu elevado paralelismo. Seu poder computaci-
onal estd sempre crescendo, sendo impulsionado principalmente pela drea de animagdo
3D de alta definicdo, em jogos e filmes, por exemplo, e em aplicagdes de aprendizado
de maquina. A GPU tem seu potencial totalmente explorado quando € utilizada para fazer
computacdes com paralelismo de dados, que € quando o mesmo c6digo é executado sobre
varios dados em paralelo. Entdo para ter mais usos dessa plataforma, a arquitetura CUDA
(Compute Unified Device Architecture) foi introduzida pela NVIDIA como uma plata-
forma de processamento paralelo de propdsito geral. Descrevemos a seguir a arquitetura
usando os guias da NVIDIA [26] e [24] (Arquitetura Kepler) como referéncias.

A GPU CUDA tem multiprocessadores de fluxo (Streaming Multiprocessor
- SM), onde sdo executados blocos de threads da aplicacdo paralela, e cada bloco ¢é
escalonado para qualquer multiprocessador disponivel. Isso permite uma escalabilidade
automatica, em que uma GPU com mais SMs executard mais rapidamente do que uma

com menos SMs, como podemos ver na Figura 2.1.

2.1 Implementacao do Hardware

Durante a invocacdo de um kernel, os blocos de seu grid s@ao enumerados e
distribuidos para serem executados em multiprocessadores multithreaded escalaveis.
Quando o numero de blocos excede a capacidade dos multiprocessadores, os blocos
excedentes sdo executados assim que um multiprocessador estd disponivel. Os SMs
encontram-se dispostos em vetores na arquitetura CUDA. Como um bloco pode conter
centenas de threads, o SM precisa executar essa quantidade concorrentemente. De modo
a gerenciar essa grande quantidade de threads, é empregada uma arquitetura unica
chamada SIMT ( Single—Instruction, Multiple Thread). Essa arquitetura combina o
SIMD ( Single—Instruction, Multiple Data) com o multithreading, onde varias threads

compartilham uma instrucao e a aplica sobre multiplos dados.
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Multithreaded CUDA Program

GPU with 2 SMs GPU with 4 SMs

SM 0 SM 0 SM 1 SM 2 SM 3

110

Figura 2.1: Escalabilidade automdtica [26)].

O SM cria, gerencia, escalona, e executa threads em grupos de 32 threads
paralelas chamadas de warps. Todas as threads de uma warp comegam na mesma
instrucao do cédigo, porém elas podem divergir em possiveis ramificagcdes desse codigo,
como em estruturas condicionais. Essa divergéncia € possivel pois cada thread possui seu
préprio estado de registro.

Warps sao executadas nos processadores CUDA core que compdem o SM.
Quando um ou mais blocos de threads sao atribuidos a um SM, sdo particionados em
warps e cada warp é escalonada por um escalonador de warps para executarem. O
particionamento ocorre sempre do mesmo modo, com a primeira warp contendo a thread
0 e as restantes com IDs sequenciais.

Durante sua execugdo, a warp executa uma instru¢do comum entre suas threads
por vez. Assim, a eficiéncia méxima s6 € atingida se todas 32 threads nao divergirem
no cédigo. Quando divergem, as threads que divergiram sdo executadas primeiro e as
restantes sao desativadas, e depois convergem novamente para a mesma instru¢cdo quando
todas outras divergentes terminam. Cada warp tem seu contexto de execu¢do armazenado
dentro do chip do SM durante toda sua execucdo. Assim, a mudanca de contexto de
execuc¢do ndo tem custos.

O que determina a capacidade do SM de executar warps e blocos de threads em
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paralelo, para um dado kernel, depende dos recursos computacionais do dispositivo: o
numero de registradores 32 bits particionados entre as warps € a memoria compartilhada
entre os blocos de threads. Essas limitagOes, entre outras, sdo descritas pela capacidade

computacional da GPU, que veremos a na Secdo 2.4.

2.2 Kernel e Hierarquia de Threads

O CUDA estende a linguagem C, permitindo que fun¢des chamadas kernels
possam ser definidas. Estas fun¢des, quando chamadas no c6digo, sdo executadas N vezes
em paralelo por N diferentes threads da plataforma CUDA.

Um kernel é definido com o especificador __global__, e para escolher o nimero
de blocos e de threads em cada bloco que irdo executar este kernel, deve-se usar um
especificador de configuracdo <<<...>>> antes da chamada. Para funcdes normais, que
poderdo ser chamadas dentro do kernel, o especificador __device__ € utilizado. Cada
thread € identificada por um ID unico que lhe é dado, que € acessivel pela varidvel interna
threadldx. O co6digo 2.1 exemplifica a soma paralela de dois vetores A e B de tamanho N,

com o resultado armazenado em outro vetor C [26].

Cédigo 2.1 Exemplo de kernel [26].
1 _ _device__ float sum(float a, float b){

2 return a + b;

30}

4 _ _global__ void VecAdd(float* A, float* B, float* C){
5 int i = threadIdx.x;

6 Cl[i] = sum(A[i] , BI[i]);

7}

8 1nt main() {

10 // Kernel com N threads e 1 bloco de threads

1 VecAdd<<<1l, N>>>(A, B, C);

As threads sao aglomeradas em blocos de threads, e ambos podem ser dispostos
em até 3 dimensdes, sendo acessados por threadIdx.x, .y ou .z € blockIdx para o
bloco. Também podemos acessar a quantidade de threads em cada dimensao de um bloco
pela varidvel interna blockDim. Veja que no cédigo 2.1 o especificador do kernel foi
configurado com 1 bloco, e N threads. Como as threads sao agrupados em blocos, elas

sdo executadas em um mesmo SM, e assim, compartilham os recursos disponiveis. O que
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implica que existe um limite maximo de threads para ndo estourar esses recursos. Este
limite atualmente é de 1024 threads por bloco. Mas isso ndo quer dizer que podemos
ter apenas 1024 execugdes paralelas em CUDA. Um kernel pode ser executado por mais
de um bloco, com todos tendo a mesma configuracio, o que faz o total de threads ser o
numero de blocos vezes o nimero de threads em um bloco.

Os blocos sdo organizados em uma estrutura chamada grid de blocos como
podemos ver na Figura 2.2 uma configuracio de 2x3 blocos de 3x4 threads (
kernel<<< (2,3), (3,4) >>>(...) ). Os blocos dispdem de uma memdria compar-
tilhada, o que permite que as threads que nele residem fagam um processamento coo-
perativo. Para isso é necessdrio uma sincronizag¢do na sua execucdo para coordenar os
acessos a memoria. Em CUDA C h4 uma fun¢do que faz sincronizacdo por barreira -
__syncthreads () -, onde todas as threads do bloco irdo esperar neste ponto antes de

prosseguirem.

Grid

Block (0,0) | Block (1,0)  Block (2, 0)

Block (0, 1)/' Block (1, 1) NBlock (2, 1)

-~

/ ’ N

/ / \ N\
/ Block (1, 1) \

Figura 2.2: Hierarquia de threads [26].

2.3 Hierarquia de Memoria

Em CUDA existem vdrios espacos de memodria disponiveis para as threads

acessarem durante sua execucdo, como podemos ver na Figura 2.3. Cada thread possui
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uma memoria local, que reside na memoria global do dispositivo, e tem acesso privado
a ela. Cada bloco conta com uma memoria compartilhada que se encontra no chip, e é
visivel para todas threads que a ele pertencem. Durante a execucdo de um kernel, todas as
threads tem acesso a uma mesma memoria global que engloba a maior fatia da memoria
do dispositivo.

Existem ainda dois outros espacos de memoria, que sdo somente de leitura,
acessiveis por todas threads: a memoria constante e de textura. Essas memorias e a
global ndo sdo apagadas entre chamadas de kernel pela mesma aplicacdo. Como essa
memoria € acessivel apenas por fun¢des de GPU, a chamamos de memoria do tipo device
(dispositivo). As memorias alocadas na RAM que sdo visiveis para a CPU chamamos
de host (hospedeiro). Caso seja necessdria a transferéncia de dados entre host e device,
o CUDA API oferece funcdes que facilitam esse processo, como alocagdo dindmica de
memoria e copia. Em relagdo a velocidade de acesso dessas memorias, a global fica fora
do chip do multiprocessador e logo possui alta laténcia, enquanto a compartilhada que
fica no chip possui baixa laténcia, semelhante aos registradores. Varidveis compartilhadas
podem ser declaradas com o especificador __shared__ dentro do kernel.

A memoria global é acessada por transa¢des de memoria de 32, 64 ou 128 byres.
Estas transagdes devem ser alinhadas naturalmente, de forma que cada segmento de 32,
64 ou 128 estejam com seu primeiro endereco sendo multiplo de seus tamanhos. Somente
estes segmentos podem ser lidos ou escritos por transagdes de memoria.

Quando a memodria global é acessada por uma warp, os acessos das threads
dentro da warp sdo aglutinados (coalesced) em uma ou mais dessas transagdes de
memoria, dependendo do tamanho da palavra acessada por cada thread e da distribui¢do
de enderecos de memoria em todas threads. Assim, € importante escrever o kernel de
maneira que possamos ter o proveito dessas transacdes de memoria. Por exemplo, se uma
transacao de memoria de 32 byres for gerada para cada leitura de 4 bytes de uma thread, o
rendimento serd dividido por 8, pois 28 bytes foram lidos sem utilidade. O comportamento
dessas transagdes de memoria variam de acordo com a capacidade computacional do
dispositivo. Veremos isso na Sec¢do 2.4.

A organizacdo dos dados € um aspecto que pode ajudar a garantir 0 maximo
proveito do acesso aglutinado. Um exemplo simples € passar um vetor de estruturas para
estrutura de vetores, fazendo com que todas threads acessem uma regido de memoria
contigua.Outro exemplo, € fazer arredondamento de vetores bidimensionais para que

tenham seu tamanho de largura e altura maltiplos do tamanho do warp.
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Figura 2.3: Hierarquia da memoria [26].

2.4 Arquitetura Kepler

Neste trabalho, o CUDA Toolkit versdo 7.5! e a arquitetura Kepler de placas
da NVIDIA foram utilizados. A capacidade computacional (compute capability) de um
dispositivo CUDA ¢ usada para indicar quais recursos e limitagdes o hardware da GPU

possui. Pela Tabela 2.1% podemos ver os recursos disponiveis da capacidade 3.5° da

Disponivel em https://developer.nvidia.com/cuda-75-downloads-archive.

2nttp://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/CUDA_Occupancy_calculator.xls

3Durante a elaboragio deste trabalho, a versio 9.0 do Toolkit estd disponivel, e dara suporte ao compute
capability 7.0 das placas da arquitetura Volta. O guia mais recente encontra-se em:
http://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-guide/index.html.


https://developer.nvidia.com/cuda-75-downloads-archive
http://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/CUDA_Occupancy_calculator.xls
http://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-guide/index.html
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arquitetura Kepler. H4 outros recursos e limitagdes como a disponibilidade de certas
func¢des da API, que podem ser consultadas nos guias da NVIDIA.

Tabela 2.1: Recursos computacionais da capacidade computacio-

nal 3.5.
Recurso Disponibilidade
Threads por Warp 32
Warps por Multiprocessador 64
Blocos de thread por Multiprocessador 16
Threads por Multiprocessador 2048
Threads por Bloco 1024
Registradores por Multiprocessador 65536
Registradores por Thread 255
Memoéria Compartilhada por Multiprocessador (bytes) 49152
Memoéria Compartilhada por Bloco 49152
Tamanho do Grupo da Alocacao de Registradores 256
Granularidade da Alocacdo de Registradores warp

Dispositivos de capacidade computacional 3.5 possuem 192 CUDA cores para
cada SM e 4 escalonadores de warp. As warps sao distribuidas entre os escalonadores,
e cada escalonador emite 2 instru¢des independentes por vez para uma de suas warps
assinaladas. A Figura 2.4 ilustra um escalonador da arquitetura Kepler. Estes dispositivos
também possuem uma cache para a memoria constante, além de uma cache L1 para cada
SM e cache L2 compartilhada por todos SMs. A L1 € usada para fazer cache de acessos a
memoria local, incluindo registradores “transbordados”(Spilled) temporariamente, isto &,
quando o nimero de registradores por thread passa do limite (255 nesse caso, como visto
na Tabela 2.1) e sao armazenados nessa cache. A L2 faz cache de acessos a memoria local
e global. Em alguns dispositivos € possivel forcar a L1 a fazer cache da memoria global
também. A cache L1 e a memodria compartilhada ficam no mesmo espago no chip do SM.
Pode-se mudar a configuracdo para 48KB para uma e 16KB para a outra, ou 32KB para
ambas antes de lancar o kernel. A cache L2 conta com 1,5MB. Ha ainda 48KB de uma
cache para dados com apenas permissao de leitura (read-only), que pode ser acessada
diretamente ou por meio das fun¢des de acesso da memoria de textura. Veja o fluxo de
acesso na Figura 2.5.

A memoria compartilhada conta com 32 bancos organizados de maneira que
palavras de 32 bits (no modo 32 bits) sucessivas sao mapeadas em banco sucessivos.
Quando multiplas threads de uma warp acessam um endere¢co de uma sub-palavra
qualquer dentro da mesma palavra de 32 bits, a palavra € broadcasted para todas threads
requerentes. Também € broadcasted se for dentro de duas palavras 32 bits, desde que seus
indices sejam alinhados em 64 bits. Na escrita, apenas uma das threads escreve cada sub-

palavra (a thread escolhida € indefinida). Quando acessam palavras de 32 bits diferentes
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no mesmo banco, o acesso € serializado, e da-se o nome de conflito de banco. No modo
64 bits, apenas ndo é possivel fazer o acesso em duas palavras diferentes, e as outras

defini¢des se mantém.

time

Figura 2.4: Escalonador de warp na arquitetura Kepler [24].

Kepler Memory Hierarchy

Shared

. Memory JL Cache J

Figura 2.5: Hierarquia de memdria da arquitetura Kepler [24].
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Continuando sobre a memoria global na Secdo 2.3, os acessos a memoria global
sd0 cached em linhas de cache de 128 bytes e sdao mapeados em segmentos alinhados de
128 bytes na memoria do dispositivo. Acessos de memoria que estdo em cache em ambas
L1 e L2, sdo servidos com uma transacdo de 128 bytes (Quando a opg¢do de forcar o uso
da L1 € utilizada), e quando somente na L2, de 32 byres (Padrdao na Kepler). Na Figura
2.6 podemos ver um exemplo de acesso aglutinado. Na primeira tabela, 32 acessos de
memoria de uma warp sdo transformados em apenas uma transagao de 128 bytes se estiver
em cache, ou em 4 de 32 bytes caso contrario. Estes acessos ndo precisam ser sequenciais,
porém o méiximo proveito desse recurso necessita do alinhamento de enderecos, como
visto na terceira tabela, uma transa¢do de memoria a mais € feita somente para a dltima

thread que passou do alinhamento.
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Figura 2.6: Exemplos de acesso na memoria global [26].

Alguns dispositivos de capacidade computacional 2.0 ou acima podem executar
multiplos kernels concorrentemente. O limite € de até 32 kernels concorrentes na Kepler,
e é feito com o uso de CUDA streams (fluxos). Com esse recurso podemos manter a

utilizacdo da GPU sempre alta e reduzirmos o tempo de execucdo total como mostra a
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Figura 2.7 de Mark Harris. Outra vantagem € que permite desenvolvermos solucdes com
mais abordagens diferentes, como separar um problema em subproblemas e processd-los

em kernels otimizados para cada um, desde que sejam independentes.

time

Kernel5

Serial Kernel Execution Concurrent Kernel Execution

Figura 2.7: Execugdo sequencial de kernel e execu¢cdo com con-
corréncia [26].

Os kernels concorrentes também possibilitam a sobreposi¢ao de transferéncia de
dados e processamento, com o uso de streams e do lancamento assincrono dos kernels.
A Figura 2.8 ilustra a comparacdo entre uma versao onde transferéncia, processamento, e
recebimento de dados sdo feitos sequencialmente, e outra com 4 streams, mostrando que

a sobreposicao dessas tarefas diminui o tempo de solugdo.

Sequential Version
H2D Engine | Stream 0
Kernel Engine 0
D2H Engine 0 |

Asynchronous Version

H2D Engine | | 2 3 4
Kernel Engine 1 2 3 4
D2H Engine ] 2 3 4|
- >
Time
Figura 2.8: Sobreposicdo de transferéncia (Fonte: Mark
Harris)[15].

2.5 Reducao em CUDA

A reducgdo é uma func¢do aplicada sobre uma estrutura de dados recursiva, utili-

zando um tunico operador (soma, por exemplo) entre os dados de maneira que tenhamos
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no final, um tdnico valor resultado que representa alguma caracteristica de todos elemen-
tos que a estrutura de dados continha. A natureza dessa fun¢do permite que apliquemos a
funcdo em paralelo em varias particdes da estrutura de dados, reduzindo as particdes em
cada iteracdo. Em CUDA podemos copiar e/ou armazenar os dados na memdoria compar-
tilhada de rapido acesso e aplicar a redugdo utilizando vérias threads. Como um warp
contém 32 threads, podemos criar um kernel que aproveita essa caracteristica.

Vejamos o cédigo 2.2 de Mark Harris [16] como exemplo de uma reducio por
soma. O kernel recebe como entrada o tamanho do bloco no template, um vetor de entrada
g_idata, um vetor de saida g_odata e o tamanho do vetor. Este kernel é otimizado para
tamanhos de bloco multiplos de 32, e o tamanho do vetor multiplo do tamanho do bloco.
Na linha 5 calcula-se o indice relativo para as threads lerem posi¢des diferentes. Uma
soma inicial é feita na linha 8, checando os limites do vetor, e na linha 9 uma sincronizagdo
para todas warps. Da mesma maneira, as linhas 11-19 fazem cada vez menos warps
reduzirem os dados e sincronizar. Nas linhas 20-26 ndo precisamos mais da barreira, ja
que uma warp contém 32 threads que executam o mesmo cddigo. E para melhorar a
performance, estas linhas usaram a técnica de loop unrolling (desenrolar de lacos). O
resultado final estard na primeira posicdo da memoria compartilhada, e pode ser copiada
por apenas uma thread para a varidvel de saida.

Podemos ver pela Figura 2.9 de Mark Harris como a reduc¢do comporta e
possui complexidade logaritmica O(log, N). Considerando 16 elementos e 8 threads,
no primeiro passo cada thread soma as partes do vetor que tem seu indice, com as
partes de 8 somado a esse mesmo indice. No segundo passo, apenas metade das threads
continuam a soma, agora saltando 4 indices. As préximas iteracdes vao reduzindo o
trabalho pela metade, até que no final ha somente o resultado final. Tendo assim, um

numero logaritmico de passos.
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Cédigo 2.2 void reduce6 () [16]
1 template <unsigned int blockSize>

2 __global__ void reduce6(int *g_idata, int *g_odata, unsigned int n) {
3 extern __ shared__ int sdatal];

4 unsigned int tid = threadIdx.x;

5 unsigned int i = blockIdx.x* (blockSize*2)

6 sdatal[tid] = 0;

+ tid;

8 if (1 < n) { sdataltid] += g_idata[i] + g_idata[itblockSize]; }
9 __syncthreads () ;

10

1 if (blockSize >= 512) {

12 if (tid < 256) { sdata[tid] += sdatal[tid + 2561];

13 } __syncthreads(); }

14 if (blockSize >= 256) {

15 if (tid < 128) { sdata[tid] += sdata[tid + 128];

16 } __syncthreads(); }

17 if (blockSize >= 128) {

18 if (tid < 64) { sdata[tid] += sdataltid + 64];

19 } __syncthreads(); }

20 if (tid < 32) |

21 if (blockSize >= 64) sdata[tid] += sdata[tid + 32];
2 if (blockSize >= 32) sdata[tid] += sdataltid + 16];
23 if (blockSize >= 16) sdatal[tid] += sdata[tid + 8];
24 if (blockSize >= 8) sdataltid] += sdata[tid + 4];
25 if (blockSize >= 4) sdataltid] += sdata[tid + 2];
26 if (blockSize >= 2) sdatal[tid] += sdata[tid + 1];
27 }

28 if (tid == 0) g_odata[blockIdx.x] = sdatal0];

29
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Values (shared memory)

Step 1
Stride 8

Step 2
Stride 4

Step 3
Stride 2

Step 4
Stride 1

Thread
IDs

Values [ 8 |-2 106 [0 ]9 |3 2/3|2]7]o0][1]0]2
/_/__/,

Thread 0

IDs ©/2 3

Values | 8 | 7 |13|13|0 |9 |3 |7 |-2|3|2|7 |0 11

Thread

Values |21 (20|13 (13| 0 | 9 (3 |7 |2 |-3 |2 |7 |0 11

Thread

IDs

Values |41 (20 |13 (130 |9 [ 3 |7 |-2|-3|2 |7 |0 11

101 | 8

ofofof

Figura 2.9: Exemplo de reducdo por soma de um vetor usando

CUDA [25].




CAPITULO 3

Fundamentacao Teorica e Trabalhos

Relacionados

Neste capitulo detalhamos a fundamentacao tedérica de cada uma das trés técnicas
e fazemos um levantamento de trabalhos relacionados para cada um utilizado nesse
trabalho. Na secdo 3.1 detalhamos sobre itemsets frequentes e regras de associacdo,
que foram usadas nos trabalhos base das técnicas de learning to rank e aprendizado
ativo. Na Secdo 3.3 apresentamos a técnica learning to rank e na Secao 3.2 discorremos
sobre aprendizado ativo. Na Sec¢do 3.4 apresentamos sobre a solu¢do de k-vizinhos mais

préoximos (k-NN) para textos.

3.1 Itemsets Frequentes e Regras de Associacao

Nesta sec¢do encontra-se a fundamentacao tedrica para a mineracao de iremsets
frequentes (FIM - Frequent Itemset Mining) e regras de associagdo. FIM ¢€ utilizado
para descobrir a co-ocorréncia entre 2 ou mais objetos de acordo com sua frequéncia.
O exemplo tipico de aplicacdo € a andlise de carrinho de compras, onde as compras de
clientes de uma loja sd3o minerados para descobrir quais produtos sdo comprados com
frequéncia [42]. Pode-se ainda utilizar os itens frequentes minerados para calcular a
ocorréncia condicional de 2 conjuntos de itens distintos, usando o conceito de regras de
associagdo. Essas regras nos fornecem informagdes do tipo “Se um cliente comprar carne,
ele provavelmente ird comprar cerveja junto’.

O problema de mineracdo de regras de associagdo foi introduzido por Agrawal
et al. em [2]. Seguiremos as defini¢des, topicos e exemplos de Zaki e Meira Jr [42] como

referéncia.

3.1.1 Representacao do Banco de Dados e Itemsets

Temos I = {x1,x2,...,X,} um conjunto de itens, onde um conjunto X C I é

chamado de itemset. Um itemset de cardinalidade k é chamado de k-itemset. Temos T =
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{t1,12,...,1, }, outro conjunto chamado de identificadores de transacao ou tids (transaction
identifiers). Um conjunto T C 1 é chamado de tidset. E importante notar que é assumido
que os itemsets e tidsets sao mantidos em ordem lexicografica. Uma transacdo € uma
tupla na forma (¢,X), onde 7 € T é um identificador tnico de transag@o.

Define-se um banco de dados bindrio D como uma relacdo bindria entre os
conjuntos de tids e items, isto é, D C T x I. Temos que (¢,x) € D sse x € X natupla (¢,X).
E dito que uma transacdo identificado por tid ¢ contém o itemset X = {x1,x2, ..., X } sse
(t,x;) € Dparatodoi=1,2,... k.

A Figura 3.1(a) ilustra um banco de dados bindrio como exemplo. Aqui, I =
{A,B,C,D,E},e T ={1,2,3,4,5}. No banco bindrio, a posi¢do na linha ¢, coluna x é 1
sse (t,x) € D, e 0 caso contrario. Podemos observar que a transag¢@o 1 contém o item B e
também contém o itemset BE, e assim por diante.

Define-se uma fun¢ao i que mapeia tidsets para itemsets, como:
i(T)={x|VteT,tcontém x}

onde T C t,ei(T) é o conjunto de itens que sdo comuns para todas transa¢des
no tidset T. Dessa forma pode-se considerar o banco de dados bindrio D como um banco
de dados de transagdes consistindo de tuplas na forma (¢,i(z)). O banco de dados de
transacoes (Figura 3.1(b)) é considerado como uma representacao horizontal do banco de
dados bindrio.

Define-se outra fun¢do t que mapeia itemsets para tidsets, como:
t(X)={t|retetcontém X}

onde X C I, e t(X) é o conjunto de tids que contém todos os itens do iremser X.
Dessa forma pode-se considerar o banco de dados bindrio D como um banco de dados de
tidsets consistindo de tuplas na forma (x,t(x)), onde x € I. O banco de dados de tidset
€ uma representacao vertical (Figura 3.1(c)), e o bindrio também é uma forma vertical
alternativa. A representacdo vertical permite que a composi¢cao de itens possa ser feita
com operagdes de intersecao, tendo apenas os tids comuns no resultado.

A Figura 3.1(b) mostra o banco de dados de transag¢do correspondente para o
banco bindrio na Figura 3.1(a). Por exemplo, a primeira transacdo é {1,{A,B,D,E}},
onde omitimos o item C, ja que (1,C) ¢ D. Por conveniéncia, vamos escrever sem a
notacdo de conjunto, como {1,ABDE}. A Figura 3.1(c) ilustra o banco vertical corres-
pondente para o banco bindrio da Figura 3.1(a). Por exemplo, a tupla correspondendo ao
item A, mostrado na primeira coluna, é {A, 1345}; omitimos tids 2 e 6 porque (2,A) ¢ D
e (6,A) ¢ D.
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D||A|B|C|DJ|E t i(r) x |[A|B|C|D|E
1 ILj1jofj11]1 1| ABDE Lj1{2]1]1
2 Dj1]1]1071]1 2 BCE 31214132
3 1j1]0]1]1 3| ABDE t(x)| 4315|513
4 1]1]1]0]1 4| ABCE 514|664
5 I1j1]1]1]1 5| ABCDE 5 5
6 Oj1f1]17]0 6 BCD 6
(a) Binary database (b) Transaction database (c) Vertical database

Figura 3.1: a) Banco de dados bindrio. b) Banco de dados hori-
zontal. c) Banco de dados vertical [42].

O suporte de um itemset € o nimero de transagdes em que ele ocorre. Define-se

o suporte de um itemset X em um banco de dados D como sup(X,D):

sup(X,D) = {r | (t,i(t)) € De X Ci(t)}| = [t(X)]

Define-se o suporte relativo de X, que € a fracdo de transacdes em que X ocorre:

rsup(X,D) = ‘mP|(DX"D)

Assim, dado um limiar de suporte minimo minsup, o itemset X serd frequente

em D se sup(X,D) > minsup e se minsup for um inteiro, ou rsup(X,D) > minsup se for

uma fra¢do. Passaremos a escrever apenas sup(X) e rsup(X). Dessa maneira temos ¥, o

conjuntos de todos itemsets frequentes e F (k) para os k-itemsets.

Dado o banco de dados de exemplo na Figura 3.1, considere minsup = 3 (ou

minsup = 0,5, se usarmos rsup(X) para esse exemplo). A tabela na Figura 3.2 mostra

todos os 19 itemsets frequentes no banco de dados, agrupados por seu valor de suporte.

Por exemplo, o itemset BCE esta contido nos tids 2, 4 ¢ 5, assim t(BCE) = 245 e
sup(BCE) = |[t(BCE)| = 3. O que quer dizer que BCE é um itemset frequente. Os 19

itemsets frequentes mostrados na tabela formam o conjunto #. Os conjuntos de todos os

k-itemsets frequentes sao

3.1.2

(1)
F) = {AB,AD,AE,BC,BD,BE,CE,DE}
) = {ABD,ABE,ADE,BCE ,BDE)}
F®) = {ABDE}

Mineracao de Itemset e de Regras de Associacao

Uma regra de associac@o € uma expressio do tipo X — Y, onde X é chamado

de antecedente e Y de consequente. Ela representa uma relagdo de co-ocorréncia entre X

e Y, ou mais especificamente, como Y co-ocorre quando temos X. Por definicdo, X e Y
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Table 8.1. Frequent itemsets with minsup =3

sup itemsets
6 B
5 E.BE
4 A,C,D, AB AE,BC,BD, ABE
3 AD.CE.DE ABD ADE,BCE, BDE, ABDE

Figura 3.2: [temsets frequentes da Figura 3.1 [42].

devem ser disjuntos e o conceito de suporte também se aplica. Uma regra de associagdo €
definida como uma expressao X —Y, onde X e Y sdo itemsets disjuntos, isto € X, Y C I,
e XNY = 0. O itemset representado por X UY ¢é denotado por XY. O suporte da regra é o

numero de transa¢des em que XY ocorre:
s=sup(X —Y) = [t(XY)| =sup(XY)

Do mesmo modo, temos o suporte relativo da regra, e serve como uma estimativa

da probabilidade conjuntade X e Y:

roup(X — ¥) = 261 — p(X A Y)

Temos o conceito de confianca de uma regra, que é a probabilidade condicional

de uma transacio conter ¥ dado que contém X:

_ P(XAY) _ sup(XY)
=P = sup(X)

c=conf(X —Y)=PY|X)

Dessa forma, uma regra é frequente se sup(XY) > minsup, e uma regra é
chamada de forte se conf > minconf, onde minconf € um limiar de confian¢a minima.
Considere a regra de associacdo BC — E. Utilizando os valores de suporte dos

itemsets mostrados na Figura 3.2, o suporte e confian¢a da regra sdo demonstrados abaixo:

s =sup(BC — E) = sup(BCE) =3

c=conf(BC — E) = % =32=0,75

Como o conceito de suporte se aplica as regras de associacdo, € necessario mi-
nerar os itemsets frequentes em primeiro lugar de acordo com um valor de minsup. Estes
itemsets frequentes irdo compor o conjunto ¥, e a partir deste conjunto, tendo um valor
de confianca minimo minconf, podemos minerar as regras frequentes e fortes. Assim,

mostraremos primeiramente alguns algoritmos de mineracao de itemsets frequentes.
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A quantidade de itemsets possiveis usando os itens de [ é 2/, Para mostrar
o tamanho desse problema, comegaremos descrevendo um algoritmo forga-bruta que
enumera todos itemsets X C I. Para cada itemset, seu respectivo suporte é calculado
de acordo com o banco de dados de entrada D. O algoritmo € dividido em dois passos:
geracdo de candidatos e cdlculo de suporte.

No primeiro passo sdo gerados todos 211 jtemsets possiveis, e cada um ¢é
chamado de candidato, pois s@o candidatos a serem itemsets frequentes. Para ilustrar o
espaco de busca exponencial desses itemsets, pode-se criar uma grade como visto na

Figura 3.3.

Figura 3.3: Grade de itemsets, onde o traco em negrito representa
a drvore de prefixo [42].

A Figura 3.3 ilustra a grade dos itemsets para o conjunto de itens [ =
{A,B,C,D,E}. Existem 2|/l = 25 = 32 possiveis itemsets, incluindo o vazio. O método
por forca-bruta explora todo o espaco de busca do itemset, independente do limite do
minsup empregado. Se minsup = 3, entdo o método de forca-bruta teria como resultado o
conjunto de itemsets frequentes mostrados na Figura 3.2.

No segundo passo é determinado se o itemset candidato X € frequente. O
algoritmo por forga-bruta encontra-se no Algoritmo 1. Na linha 1 o conjunto ¥ de
itemsets frequentes € inicializado. Na linha 2 € enumerado cada itemset X possivel de 1.

Na linha 3 o suporte para o itemset X é calculado usando o banco de dados D. Nas linhas
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4-5 o limiar do suporte € checado com minsup, e o itemset € inserido em ¥ se atender
o limiar. Na linha 6 o conjunto ¥ € retornado. Nas linha 7-10, para cada transa¢do no
banco de dados D, € checado se X é um subconjunto dessa transa¢cdo. Se sim, seu suporte

¢é incrementado em 1.

Algorithm 1 BruteForce - Algoritmo forca bruta de mineragdo de itemsets frequentes
[42].

Require: Database D, Items set I, minsup
Ensure: The set of frequent itemsets

D F=0
: forall X C I do
sup(X) = COMPUTESUPPORT (X ,D)
if (sup(X) > minsup) then
F = F U{(X,sup(X))}

return F

AR

COMPUTESUPPORT(X,D):
sup(X)=0
for all (z,i(r
if (sup(X) Ci(z)) then
sup(X) =sup(X)+1
return sup(X)

y€Ddo

—_—
soeYwed

Percebe-se que o método forga bruta desperdi¢a muito tempo em célculos com
itemsets que nao sdo frequentes. Mas para dois itemsets X,Y quaisquer, se X C Y, entdo
sup(X) > sup(Y), pois itemsets maiores (Y) ocorrem em menor ou mesma frequéncia
do que itemsets menores (X). Desse fato podemos tirar duas propriedades. Se X ¢
frequente, entdo todos seus subconjuntos sdo frequentes também. E se X € infrequente,
entdo todos seus superconjuntos sdo infrequentes também. Em [3], Agrawal et al. chama
essas propriedades de propriedade Apriori e propriedade antimonotdnica do suporte,
respectivamente.

Usando essas duas propriedades, Agrawal et al. desenvolveram o Apriori [3],
que segue uma exploracdo de busca em largura ou por niveis. O Apriori evita a geracao
dos superconjuntos de qualquer itemset ndo frequente, ou de itemsets que tenham sub-
conjuntos nao frequentes. Nessa abordagem por niveis, o Apriori cria os k-itemsets para
cada nivel k, e calcula o suporte de todos esses k-itemsets lendo o banco de dados uma
Unica vez para cada nivel k. Assim, a complexidade de E/S do Apriori é bem reduzida em
relacdo ao método forca bruta. O seu processamento também € representado como uma
arvore de prefixos.

O Apriori pode ter o mesmo desempenho que o forca bruta, pois ha a possi-
bilidade de todos itemsets serem frequentes. Mas na pratica, com a poda que € feita no
espaco de busca, retirando os itemsets infrequentes, o custo computacional € bem menor.
Em termos de E/S (Entrada/Saida) sdo necessdrias apenas k leituras do banco de dados,

com k sendo o tamanho do maior itemset frequente.
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Para gerar regras de associacdo fortes, utiliza-se os itemsets frequentes F que
foram adquiridos por algum algoritmo de mineragdo, o Apriori por exemplo. Dado um
itemset Z € F, todos seus subconjuntos X C Z sdo verificados para calcular regras da
forma X 5 Y, onde Y = Z\X ou Z—X, ou seja, XNY =0 . A regra ja é frequente

pois s = sup(XY) = sup(Z) > minsup. S6 é necessario checar se sua confianga satisfaz
sup(XUY) _ sup(Z)

sup(X) — sup(X)
Se ¢ > minconf, entdo a regra é forte. Pela confianca pode-se fazer uma poda na

minconf : c =

mineragdo de regras. Se conf (X — Y) < minconf, entdao conf (W — Z\W) < minconf
para todos subconjuntos W C X, ja que sup(W) > sup(X) por W ter menor cardinalidade.
Pode-se entdao podar a checagem dos subconjuntos de X.

O Algoritmo 2 descreve o método da mineracdo de regras de associacdo. Na
linha 1, retira-se um itemset frequente Z de ¥ de cardinalidade maior do que 2, pois esse
€ o tamanho minimo para criar uma regra. Na linha 2, é colocado em A, os antecedentes,
todos subconjuntos de Z menores que |Z|, exceto o conjunto vazio. Na linha 3 inicia
o processamento de cada item de A. Na linha 4-5, o maior elemento de A € escolhido e
retirado. Na linha 6 a confianca € calculada e nas linhas 7-8 é checada se satisfaz minconf,
imprimindo a regra X — Z — X se sim. Se ndo satisfazer, na linha 10 € feito a poda de
todos subconjuntos de X, pois suas confiangas também nao irdo satisfazer mincon f. Entdo

€ escolhido o maior item na linha 4, para maximizar o efeito da poda.

Algorithm 2 AssociationRules - Algoritmo de minerag¢ao de regras de associacao [42].

Require: The set of frequent itemsets F, minconf
Ensure: The strong association rules

1: for all Z € 7, such that |Z| > 2 do

22 A={X|XCZX#0}

3 while A £ 0 do

4 X = maximal element in A

5: A =A\X // remove X from A

6: c=sup(Z)/sup(X)

7: if (¢ > minconf) then

8 print X — (Z-X),sup(Z),c

9 else

0 A=A\{W | W C X} // remove all subsets of X from A

—

Considere o itemset frequente ABDE (3) da tabela na Figura 3.1, cujos suportes
sao mostrados entre parénteses. Considere que minconf = 0,9. Para gerar regras de
associagdo fortes, o conjunto de antecedentes € inicializado como

A = {ABD(3),ABE(4),ADE(3),BDE(3),AB(3),AD(4),AE(4),BD(4),
BE(5),DE(3),A(4),B(6),D(4),E(5)}

O primeiro subconjunto € X = ABD, e a confianga de ABD — E ¢é % =1,0.0
proximo subconjunto é X = ABE, mas a regra correspondente ABE — D ndo € forte
pois conf(ABE — D) = 2 = 0,75. Pode-se entdo remover de A todos os subconjuntos
de ABE. O conjunto atualizado de antecedentes € entdo:
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A ={ADE(3),BDE(3),AD(4),BD(4),DE(3),D(4)}

Depois, escolhemos X = ADE, que produz uma regra forte, assim como X =
BDE e X = AD. No entanto, ao processar X = BD, encontra-se conf(BD — AE) = % =
0,75, assim todos os subconjuntos de BD podem ser removidos de A, para resultar em :

A={DE(3)}

A ultima regra a ser tentada € DE — AB, que também ¢ forte. O conjunto final

de regras fortes resultantes sdo:

ABD — E conf =1,0
ADE — B,conf = 1,0
BDE — A,conf =1,0
AD — BE ,conf = 1,0
DE — AB,conf =1,0

3.1.3 Outros Trabalhos Relacionados

Agrawal et al. [2] definem as propriedades de suporte e confianca na drea de
mineragio de regras de associacio. E criada uma nova métrica de suporte esperado para
evitar cdlculos para itemsets maiores, e usa duas técnicas de poda para reduzir o espago
de busca. O algoritmo conseguiu manter a acurdcia proxima a 100% usando o suporte
esperado. Em [36, 43, 11] € utilizado GPU para acelerar o processo de mineracido de
itemsets frequentes. Teodoro et al. e Zhang et al. utilizam arvores na CPU para criar
e organizar os itemsets candidatos, que sdo enviados para a GPU fazer a contagem do
suporte de cada candidato. Teodoro et al. optaram por transformar o banco de dados em
uma lista invertida compactada, enquanto Zhang et al. usaram mapa de bits para permitir
operacdes bit a bit para facilitar o calculo de suporte.

Djenouri et al. propuseram uma solucdo que utiliza o algoritmo evoluciondrio de
otimizacdo por enxame abelhas, e foram pioneiros em minerar datasets grandes com o
seu método. A cada geracdo sao criadas abelhas, onde € escolhida aquela com o melhor
fitness, baseado num célculo de suporte e confianca. O fitness é calculado na GPU, e
foi desenvolvido um método onde uma unica regra € avaliada na GPU por vez, e outro
onde multiplas regras sdo avaliadas. O primeiro método teve problemas com a constante

transferéncia de memoria entre CPU e GPU, e a segunda solucao foi a melhor.
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3.2 Aprendizado Ativo

Em um contexto de aprendizado de maquina, onde bases de treino rotuladas
sdo criadas com a ajuda de humanos a partir de grandes bases de dados ndo-rotuladas,
o Aprendizado Ativo tem como objetivo reduzir o esfor¢o de rotulagem dos humanos.
Por um processo iterativo, os humanos sao ativamente consultados para rotular amostras
selecionadas por um algoritmo de aprendizado de maquina, até que uma medida de erro
ou de representatividade atinja limiares definidos [14].

Esta reducao ajuda a remover ruidos e simplifica a criagao de modelos, mantendo
apenas informacdes relevantes [33]. Neste trabalho, o aprendizado ativo foi aplicado no
contexto de learning to rank, onde as bases de dados t€m as mesmas defini¢cOes descritas

na Sec¢ao 3.3.

3.2.1 Aprendizado Ativo com Regras de Associacao

Silva et al. [33] usaram aprendizado ativo simulando a presenc¢a do usudrio, uti-
lizando os rétulos originais disponiveis no conjunto de treino. Propuseram um algoritmo
de amostragem seletiva SSAR (Selective Sampling using Association Rules) que gera um
subconjunto de treino U bem pequeno e representativo do conjunto de treino original D.

O aspecto mais importante do SSAR ¢é selecionar os documentos que compar-
tilham o menor nimero de features entre si. Consequentemente, U tem apenas docu-
mentos com uma sobreposicdo minima de features. Neste contexto, uma sobreposi¢ao
significa a projecao de um registro d em registros D, chamado de D,. Definimos a pro-
jecdo como uma selecdo de registros de D que tenham o mesmo conjunto de features
ou com intersecdo diferente de (. Essa sobreposi¢do entre features de registros pode ser
parcial ou completa, e € ajustada de acordo com o tamanho das regras de associacao.

Descrito no Algoritmo 3, o algoritmo SSAR escolhe o registro d que maximiza
o tamanho da proje¢do em D na linha 1, isto é, d é o documento para qual |D,| é o maior
possivel (ou o mais representativo). Em contraste, para os proximos documentos a menor
sobreposicdo possivel é considerada. Isto encontra-se nas linhas 6-8, onde as regras de
associacdo (definidas na proxima Secao 3.3.1) de cada documento sdo geradas usando o
conjunto U atual. Na linha 6, o registro que gera a menor quantidade de regras € escolhido,
indicando que é o mais dissimilar entre os registros que ainda nao foram escolhidos. Na
linha 8, o documento escolhido € inserido em U.

A Figura 3.4 ilustra o SSAR de modo geral. Assumindo na figura que o docu-
mento inicial ja esteja em na base reduzida U, o processo iterativo consiste em atualizar
os bitmaps com o documento inserido recentemente, e entdo utiliz-los para gerar e con-
tar as regras de associagdo de cada documento dos dados de treino D. Entdo a amostra d

que gerou menos regras de associacdo € escolhida, onde o seu rétulo € obtido da base de
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Algorithm 3 SSAR - Selective Sampling using Association Rules.

Require: The training data D
Ensure: The reduced training data U
Let D, be the set of documents from the projection of document d; on a training set D
1: y<=d;suchthatVd;: |Dy| > |Dy|
2: append y to U
3: loop
: for all document d; € D do
Ry, <= rules extracted from Uy,
y <=d; such that Vd; : |Ry,| < |Ry,|
if y € U then break
else append y to U

A

Algorithm 4 SSARP - Selective Sampling using Association Rules with Partitions.

Require: The training data D, Q partitions, Ordered features by y? distribution F
Ensure: The reduced training data U

1: U=0

2: forallg | 0<g<Q do

3 i=0,7Y=0

4 while j=g+ixQ | j<|F|do

5: V=YUF[]]

6: i=i+1

7: D1 <= D with columns of indexes in V
8  U=U U SSAR(DY)

treino !. Caso essa amostra ja esteja na base reduzida, o processo atingiu a convergéncia,

e retorna a base reduzida. Se ndo estiver, € feita outra iteracdo.

Update bitmaps Rule Counter

Training
Data D

Yes
Output U @

Figura 3.4: Visdo geral do SSAR.

Obtain label*
Select sample d

O conjunto reduzido produzido pelo SSAR é muito pequeno, mas tem pouca
diversidade e isso afeta a performance do ranqueamento. Para resolver este problema, um
esquema de particionamento vertical foi usado sobre as m features dos documentos de

entrada, onde cada particdo tem um subconjunto de cada documento com %’i features,

'"Em um modo semi-supervisionado, com uma base nao-rotulada, esse passo seria o de consultar o rétulo
com um especialista.
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considerando Q particdes. Primeiro, as features sio ordenadas por sua distribuigio
mostrando a relagdo de uma feature para outra, com a intencdo de agrupar as que sao
menos relacionadas para aumentar a diversidade. E entdo multiplos conjuntos reduzidos
sao produzidos ao usar agrupamentos diferentes dessas features.

O Algoritmo 4 mostra como o particionamento € feito no SSAR with Partitions
(SSARP). A mesma entrada € recebida como no SSAR, adicionado do ndmero de
particdes e um vetor das features ordenadas pelo x2. Nos testes de validacdo de Silva
et al., o nimero de particOes deve possuir entre 8 e 12 features por particdo. A linha
2 representa a iteragdo sobre cada particdo. As parti¢cdes sdo criadas nas linhas 4-6, de
acordo com o vetor ordenado, onde as features sdo distribuidas de maneira round-robin
(linha 4) para todas parti¢des. Nas linhas 7-8, o conjunto original é filtrado de acordo com
as colunas baseadas nos indices das parti¢cdes. Cada conjunto € mesclado no final, fazendo
o conjunto final conter apenas os documentos tnicos entre todas parti¢des.

A Figura 3.5 ilustra o SSARP de modo geral, onde o SSAR ¢ aplicado Q vezes.
Cada particao tem um subconjunto disjunto de features dos documentos, distribuidas de
acordo com o valor 2, e cada parti¢io converge em um ndmero diferente de iteracoes
com o SSAR. Como podem ter documentos iguais inseridos em suas bases reduzidas,

¢ feita a operacdo de unido entre o resultado de cada parti¢do. E essa é o resultado do

SSARP.
Update e y e
-
Training i .
) y data Dy Q Vertical Partitions
Set Union utput

Select sample d

Training
Data D

Count rules

Training
data Dg

Select sample d

Obtain label*

Figura 3.5: Visdo geral do SSARP.

3.2.2 Outros Trabalhos Relacionados

Em [34], Silva et al. acrescenta ramum novo estagio no aprendizado ativo. O
primeiro estagio € o SSARP, que ajuda o segundo estdgio a convergir. O segundo estigio

€ uma estratégia de consulta por comité (QBC - Query Based Committee), que seleciona
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os 5 documentos em que os membros mais discordam de sua relevancia, para cada
consulta. Os membros do comité sao: SVMRank, RankBoost ¢ LRAR. Os documentos
selecionados sdo acrescentados na base reduzida, e essa é usada como treino para a
proxima sele¢do. Nos testes foram feitas 25 rodadas de selecdo, e com apenas 6% da
base original, conseguiu um resultado competitivo aos com 100%.

Long et al. [20] criaram um método de aprendizado ativo que busca minimizar
a métrica perda DCG (Discounted Cumulative Gain), aplicado para ranqueamento de
buscas na Web. Num primeiro estdgio € feito uma sele¢do de consultas mais informativas,
e entdo, nessas sdo feitas selecdes de documentos relevantes e até irrelevantes para
dar diversidade. Seu método conseguiu uma reducdo de 20% a 64%, em relacdo a
base original. Mehrotra e Yilmaz [23] propuseram um método de selecdo de consultas
baseado em informatividade e representatividade, onde as estratégias de probabilidade de
permutagdo e modelo de tépico capturam esses dois aspectos respectivamente. Utilizaram
fun¢des submodulares para selecionar um subconjunto de consultas, baseada na incerteza
e desacordo. Seu método consegue selecionar 5% das consultas e ainda ter um melhor
NDCG@10 em alguns datasets.

3.3 Learning to Rank

Learning to Rank (L2R) trabalha com um conjunto de treino 2D composto
por registros na forma (g,d,r), onde g é uma query (consulta), d é um documento e
r € {ro,...,rc} € um valor de relevancia de d para ¢g. Um documento d é representado
como uma lista de m features (caracteristicas) f1, f2,..., fm- O conjunto D € usado para
aprender uma fun¢ao de ranqueamento ¢, que mapeia as features de um documento para
um valor de relevancia r. Um conjunto de teste 7 é composto por registros na forma
(q,d,?), onde a relevancia r é desconhecida e serd estimada pela funcéo ¢.

Para cada registro, hdA um documento representado por suas features € um
valor de relevancia associado com ele. As features dos documentos variam de simples
férmulas que usam a frequéncia de termos, para fungdes de ranqueamento proprietarias
como o PageRank [27]. A funcdo PageRank dd um niimero de ranqueamento para uma
pagina web baseado no nimero de /inks que apontam para essa pagina. Para o dataset
LETOR 3.0, algumas features usam tf(q;,d) e idf(q;) [28], onde 7 f(q;,d) representa
o nimero de ocorréncias do termo de query g, no documento d, e idf(q;) é o inverse
document frequency (IDF) (inverso da frequéncia nos documentos) daquele termo. O
IDF d4 um peso maior para os termos que raramente aparecem, € menor peso para os
termos frequentes. A definicdo completa das features encontram-se na especificacdo da
LETOR [28].
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Damos um exemplo abaixo, mostrando os registros que compdem o conjunto
de treino D e sua estrutura. O conjunto é composto por |D)| registros, que pertencem
a j consultas, e cada consulta tem um subconjunto disjunto 2. Um mesmo documento
pode aparecer em mais de uma consulta, mas, nesse caso, lhes sdo dados identificadores
diferentes. Neste exemplo, a consulta de id 1 tem a registros no total, e a ultima consulta

comega no b-ésimo registro e termina no dltimo registro | D).

q:1,dy :[PageRank(dy), tf(q:,dv), idf(q:), ..., fm], r=1
q:1,dg [PageRank( a)s 1f(qr,da), idf(qt), s ful, 7=0
q:J,dp :|PageRank(dy), tf(q:,dp), idf(qs), ...y fm], r=0

q:J, dyp| : [PageRank(d|p)), tf(qr,dp|), idf(q:), -y fm], =0

3.3.1 Learning to Rank com Regras de Associacao

Em [38], a combinacao de Learning to Rank com regras de associa¢do, chamado
LRAR Learning to Rank with Association Rules, criou um método capaz de providenciar
um ranqueamento flexivel para novos registros em tempo de consulta (query). O método
¢ flexivel pois as regras sdo criadas a partir de cada novo documento, permitindo uma
solucdo sob demanda que produz apenas as regras de associa¢do necessdrias para criar um
funcdo de ranqueamento especifica. Este método constréi modelos aprendidos de forma
lazy (preguicosa).

A fun¢do ¢ no LRAR ¢€ criada usando um conjunto de regras de associacdo que
sdo da forma X i) ri, onde X (também chamado de itemset) € uma combinacio de varias
features do conjunto de treino. Por exemplo, X; = PageRank(d;) At f(q:.d;) Nid f(qr)
refere-se a regra z, documento j, e features compostas pelas fungdes PageRank, tf e id f
em relacdo a d; 2. Além disso, r; é o valor de relevancia e 0 é a confianca da regra (Se¢do
3.1.2), ou seja, a chance de X (criado com os novos registros) aparecer nos documentos do
conjunto de treino que tém o valor de relevancia r;. Cada regra também tem um suporte,
indicando a frequéncia de ambos X e r; em D.

No LRAR, as regras de associacdo sdo usadas para estimar a relevancia do
documento. O suporte da regra é referido como 6(X — r;), e a confian¢a como 6(X —
ri). A regra é vélida quando os limiares Gy, € 0, sdo satisfeitos. O Algoritmo 5 descreve
o LRAR de [38], mas com uma notacdo simplificada. Cada documento d é processado

iterativamente, usando apenas o conjunto de treino projetado Uy na linha 2, isto €, apenas

ZPara simplificar a notagdo, omitimos o niimero do documento e da regra de X quando necessario.
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Algorithm 5 LRAR - Learning to Rank with Association Rules.

Require: The Reduced Training Data U and 7, thresholds G,,;, and 6,,;,, Max rule size k
Ensure: A rank value ¢ for each document d € T

Let U, be the set of documents from the projection of document d on a training set U
1: for all pair (d,q) € 7 do
2: Ry < rules of size up to k extracted from U, | G > Gpin, 0 > 0,1
33 foralli|0<i<cdo
Y(x—reR, 8(X—=ri)
log|Ry]

c e Sdr)
0= Zi:O(rl X 2§:OS(de) )

4: s(d,r;) =

el

os documentos que compartilham features com d para extrair o conjunto projetado de
regras X;. Um conjunto projetado de regras tém as regras obtidas do documento de teste
que existem nos documentos de treino, e restritas a um valor de relevancia r;. Na linha
4 a pontuagdo (score) da relagdo entre documento e um valor de relevancia é obtido.
Como muitas regras podem ser geradas quando combina-se trés ou mais features no
antecedente, a funcdo /og € usada para suavizar a relacdo entre quantidade e confianca
das regras.

A funcdo ¢ do LRAR ,definida na linha 5, é uma combinacio linear dos scores
normalizadas de cada valor de relevincia. Depois que cada documento d; tem sua
relevancia estimada, o ranqueamento final serd de acordo com a ordem decrescente de
0(d;).

Como documentos podem ter features em comum, um mecanismo de caching
foi utilizado para guardar regras de associacdo. Veloso et al. [38] define essa cache
como um contéiner de entradas na forma < chave, dados >, onde chave = {X,r;} e
dados = {6(X — r;),8(X — r;)}. Antes de gerar uma regra, ela é buscada na cache.
Se encontrada, € utilizada, sendo € gerada e inserida na cache.

O algoritmo LRAR mostrou ter uma qualidade de ranqueamento relevante contra
outros algoritmos de L2R, como foi descrito nos resultados de [38]. Os bons resultados
também foram confirmados em [33], onde o SSARP foi aplicado para reduzir o conjunto
de treino e melhorar o tempo de processamento, sem prejudicar a qualidade do ranquea-
mento.

E importante notar que para trabalhar com regras de associa¢io nos conjuntos
de dados de learning to rank, é necessario que as features sejam normalizadas e
discretizadas. O método utilizado por Silva et. al no SSARP foi o TUBE (Tree-based
Unsupervised Bin Estimator) [31], onde o nimero de bins escolhido foi 10 [33]. Assim, o
numero de itens ou features depois da discretizagdo, € aproximadamente 10 vezes maior

que o numero de features do conjunto de dados. Os itens passam a ter uma forma como
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tf[0,15-0,25], por exemplo.

3.3.2 Parallel Learning to Rank with Association Rules

PLRAR (Parallel Learning to Rank with Association Rules) é a versdo paralela
do LRAR proposta por Sousa et. al [10], implementada para utilizar as milhares de
threads que uma GPU oferece. Foi utilizado a colecio LETOR para fazer seu benchmark
e obteve-se speedup médio de 127x no tempo de processamento de uma guery em relacio
ao LRAR.

A metodologia do método PLRAR € composta por 3 etapas para viabilizar o L2R
sob demanda. A primeira etapa consiste em se obter a base de treino reduzida utilizando o
SSARP, que permite gerar menos regras em X, para cada documento de teste, sem perder
acurécia. Para a colecdo LETOR, o conjunto de treino foi reduzido para 1,1% a 2,3% de
seu tamanho original. Uma comparacdo entre o tempo de processamento de uma query
com o treino original e o reduzido, mostrou que o speedup médio do reduzido foi de
124x.

A segunda etapa € criar na CPU uma representagado vertical (lista invertida) das
features que o conjunto de treino possui, e entdo transferir para a GPU. Para reduzir a
transferéncia de dados da CPU para a GPU, essa representacao vertical € feita com mapas
de bits (bitmaps) usando vetor de inteiros sem sinal, para ser uma representacdo menor
em memoria. Cada feature tem seu proprio vetor bitmap, onde cada bit representa se ela
ocorre ou ndo no documento representado por esse bit.

A terceira etapa é a execug¢do do PLRAR, onde cada tripla (g,d,?) do conjunto
de teste € processada por uma tnica thread da GPU. Como cada thread na GPU pode ter
um indice dnico, calculado com as variaveis de indice de thread e de bloco, esse indice €
associado ao indice do documento.

O Algoritmo 6 descreve o PLRAR. Ele recebe como entrada um tamanho
maximo das regras que serdo geradas, comecando de 1 até MAX_RULE_SIZE, onde uma
regra de tamanho 2 corresponde a uma regra com somente uma feature como antecedente
e o nivel de relevancia como consequente. O algoritmo recebe também um limiar de
suporte e confianca, que juntamente com MAX_RULE_SIZE, sdo especificados pelo usudrio.
O conjunto vertical ou invertido € calculado e o conjunto de teste € lido, ambos pela CPU,
e sdo copiados para a GPU.

Este algoritmo € executado para cada documento i na thread i. Na linha 1 € feita
a iteracdo para o tamanho de regra especificado. Na linha 2 € escolhido uma feature do
documento d;, onde na linha 3 serd utilizada para gerar combina¢des de um tamanho de
acordo com a iterag@o da linha 1. Nas linhas 4-6, para cada nivel de relevancia € calculado

o suporte e confian¢a da regra, onde o seu antecedente € a combinacao gerada na linha 3, e
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o consequente € o nivel de relevancia. Por dltimo, na linha 11 hé o cdlculo das pontuagdes

e ranqueamento do documento d;.

Algorithm 6 PLRAR - Parallel Learning to Rank with Association Rules.

Require: The Reduced Training Data U and 7, thresholds G,,;, and 8,,;,, Max rule size k
Ensure: A rank value ¢ for each document d € 7

{The next lines of code process the document i by the thread i}
1: for k=1to MAX_RULE_SIZE do
2 for all feature f in document d; do
3 for all combination j with size k that includes f do
4 for all relevance rel € {ry,...,r.} do
5: compute support for rule: j — rel
6: compute confidence for rule: j — rel
7: compute the ranking for the d; from all generated rules

O suporte e confianca da regra sdo calculados fazendo a leitura e processamento
dos bitmaps das features que a compdem. Para encontrar a frequéncia conjunta (suporte)
de duas features, uma operacdo bit a bit AND ¢ feita entre seus bitmaps, € entdo a
quantidade de bits 1 é contada no bitmap resultante. De Sousa et al. [10] apresentam
um exemplo para mais de duas features. Sejam fi, f3 € fa features em uma base de
treino de 16 documentos, representadas por um bitmap de 2 inteiros de 8 bits como na
Figura 3.6. Para calcular a frequéncia das 3 features conjuntas fi A f3 A fa, primeiro é
feito o AND de fi A f3 e esse resultado intermedidrio é guardado em uma varidvel f, e
entdo € feito o AND de f, A f4 para dar o bitmap final. Conta-se a quantidade de bits 1 no
bitmap usando uma instru¢do popcount, e essa € a frequéncia para calcular o suporte e a

confianca, como mostra a coluna Count.

Document 1 up to 16 Count
[ To]1oTo] o] [o1TiTo]olo]]o]
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Figura 3.6: Exemplo de intersecdo de mapas de bits, quando o
niimero de documentos é 16 [10].

[+-]

3.3.3 Outros Trabalhos Relacionados

Os trabalhos [9, 41] buscam otimizar métricas de acurécia para gerar um bom

modelo de ranqueamento. De Almeida et al. [9] utilizaram programacio genética para
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gerar funcdes de ranqueamento que vao evoluindo em cada geracdo. As fungdes sdo
armazenadas como arvores, e para aumentar a efetividade do método, essas funcdes
podem ser compostas por outras ji conhecidas na literatura, como a TF-IDF (7Term
Frequency - Inverse Document Frequency) [29]. Isto acelerou a convergéncia para bons
resultados e reduziu o overfitting. No trabalho de Yue et al. [41] foram utilizadas support
vector machines (SVM) estruturais para trabalhar com a otimizacdo de MAP (Mean
Average Precision) [22]. Foi observado que varios outros trabalhos otimizavam para
area ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) ou NDCG (Normalized Discounted
Cumulative Gain), e isso dava um MAP ndo 6timo. Sua abordagem direta para o MAP
gerou um resultado de maior qualidade, e ainda evitou passos intermedidrios e o uso de
heuristicas, o que melhorou a eficiéncia também.

Chapelle et al. [8] faz um levantamento de varias questdes e situagdes no
learning to rank que ainda nao foram completamente exploradas. Sao considerados
8 pontos: o primeiro é sobre a generalizacdo, de como manter a qualidade quando
se tem um ndmero muito maior de teste do que treino; o segundo é como manter a
acurdcia num sistema online, onde pode ser necessario reaprender um modelo, que pode
aumentar de complexidade; o terceiro € de como determinar se hé tendéncias nas amostras
selecionadas de treino que ndo costumam refletir bem as de teste. Utilizar ponderagdo
no treino ou selecionar amostras pouco relevantes na sua criacdo ajudam a corrigir esse
problema. Isto € a base do aprendizado ativo; o quarto € sobre o learning to rank em
larga escala, pois muitos algoritmos preocupam-se somente com a acuricia e esquecem
da eficiéncia e escalabilidade. As solugdes geralmente adotadas sdo o uso de paralelismo,
ensembles ou aproximagao; o quinto ponto € sobre a robustez, de como as funcdes devem
manter resultados aceitdveis quando expostas a novas features e amostras; o sexto ponto
€ sobre a diversidade do treino, que ndo deve ser criado baseado somente na relevancia;
O sétimo ponto € sobre a transferéncia de aprendizado, de como poder utilizar os dados
e modelos de um problema em outro similar, evitando processi-los do zero; O ultimo
ponto é sobre learning to rank online, de como € um desafio manter uma lista ranqueada
e atualizada com documentos de acordo com sua relevancia e idade, e manter esse modelo

estavel e robusto durante as frequentes atualizacoes.

3.4 Kk-Vizinhos Mais Proximos

O kNN (k-Nearest Neighbors) ou k-vizinhos mais préximos € um problema
de otimizacdo para encontrar os k pontos mais proximos em um espago métrico. Uma
defini¢do formal desse problema é: dado um conjunto X = {x;, x2, ..., x,} de n pontos
em um espaco R e um ponto de consulta (guery) ¢ também nesse espaco, os k pontos de

X mais proximos de g devem ser retornados [29]. Essa proximidade depende da métrica
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de distancia utilizada, que pode ser a distancia Euclidiana, de Manhattan, Cosseno ou
qualquer outra que for apropriada para o contexto.

O método convencional de busca kNN consiste em calcular a distancia de ¢
para todos pontos de X, que € a forma for¢a bruta. Em altas dimensdes e com alto
nimero de pontos, essa forma leva um tempo muito alto para fazer a consulta, além de
consumir muito espago computacionalmente. O método eficiente consiste em criar um
indice invertido, onde cada dimensdo € organizada juntamente com os pontos diferentes
de zero de X, permitindo que a consulta seja feita com somente aqueles pontos que irdo
dar uma distancia diferente de zero.

Canuto et al. [7] usaram o kNN para gerar metafeatures que aprimoram a
classificagdo de documentos. Este processo invoca o kNN vdrias vezes, e € um processo
custoso. As metafeatures capturam a informacgdo local e global da possibilidade de um
documento pertencer a uma certa classe. Sua implementag¢do, chamada GT-kNN (GPU-
based Textual k-Nearest Neighbors), utiliza indice invertido, e permitiu que aplicasse a
geracdo de metafeatures em bases de dados de alta dimensionalidade e alta esparsidade,
onde outras solu¢des nem conseguiam atender os requisitos de memoria. Mostraremos a

seguir como € criado esse indice invertido.

3.4.1 Indexacao dos Dados

O Algoritmo 7 descreve como € feita a indexacdo dos dados. Esse algoritmo
requer que os documentos de entrada e o indice invertido caibam na memdria, e que
sejam estdticos. Na entrada E, cada documento € organizado em pares de termo e
documento (¢,d), onde r € V, e d € Dy,, onde ¥ é o vocabulério representando cada
termo unico, e D;, os indices dos documentos. Depois que £ é enviado para a GPU, é
feita uma contagem em paralelo para preencher o vetor de frequéncia de documento d f
(document frequency), a quantidade de vezes que cada termo aparece. Entao € feita uma
soma de prefixos exclusiva paralela, usando a biblioteca CUDPP [32], no vetor df na
linha 6, onde o resultado € armazenado em index. Assim, cada posi¢cdo de index terd a
soma de todos elementos antes dele, onde serd utilizado para indicar onde a lista invertida
de cada termo comeca no indice invertido. Nas linhas 7-10 o indice invertido é preenchido
em paralelo, onde cada entrada € o documento junto com o cédlculo de seu TF-IDF. Ao
mesmo tempo, as normas de cada documento também sdo calculadas para que possam ser
utilizadas no calculo da distancia Cosseno ou Euclidiana.

A Figura 3.7 ilustra os passos de criagdao do indice invertido com uma entrada
de 5 documentos e vocabulario de 5 termos. Para o termo #3, por exemplo, o vetor index
aponta para onde a sua lista invertida (d;, ds) comeg¢a no indice invertido, a posi¢do 5, e

termina na posi¢do 6 de acordo com o préximo valor (7 menos 1).
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Algorithm 7 Datalndexing(E)

Require: term-document pairs in E[0..|E|-1]
Ensure: df, index, norms, invertedindex

1: array of integers df[0..|V|-1] // document-frequency array, initialized with
Zeros.
2: array of integers index[0..|V|-1].
3: array of floats norms[0. . |D;,|-1].
4: invertedIndex[0..|E|-1] // the inverted index
5: Count the occurrences of each term in parallel on the input and accumulates in d f.
6: Perform an exclusive parallel prefix sum on d f and stores the result in index.
7: Access in parallel the pairs in ‘E, with each processor performing the following tasks:
8 Compute the tf-idf value of each pair.
9: Accumulate the square of the tf-idf value of a pair (¢,d) in norms|d).
10: Store in invertedIndex the entries corresponding to pairs in E, according to index.
11: Compute in parallel the square root of the values in array norms.
12: Return the arrays: d f, index, norms and invertedIndex.

di|di|di\da|da|ds|ds|ds)|ds|d
a6 i 1|d1]|d1|azaz|az|ds|ds|ds)ds
nhislulnltsinllaltlis
dr|2 5
ds |t £ (entries) l Count number of terms
da |12 ulalsaluls
ds|hfs s 32212
Din df l Compute prefix sum
hilt|tta)ts
03151718
index

l Point to 1% position

nhilaultalblbl|tz|tz31ta)t5)1
di|ds|ds\do|ds|di|ds|d|dar]ds

invertedIndex

Figura 3.7: Criacdo do indice invertido [7].

3.4.2 Busca dos k-Vizinhos Mais Proximos

A Figura 3.8 ilustra os passos principais do processamento de uma consulta.
Neste exemplo, a consulta (query) contém trés termos, #, 13 € 14, € a colecdo da Figura
3.7 € usada. As estruturas relacionadas a consulta tem a notagdo ","como identificador.
Primeiro os vetores d f, € start, sdo obtidos em paralelo, fazendo uma cépia dos campos
correspondentes de cada termo da consulta dos vetores df e index (criados durante a
indexac@o). Entdo uma soma de prefixo inclusiva € feita no vetor d f,, e armazenada em
index,;. A figura mostra como € feito o mapeamento de cada posi¢do do vetor 16gico
E, para as entradas correspondente do vetor do indice invertido, onde € criado um
balanceamento de carga entre todos processadores.

Com esse mapeamento, cada entrada computa a distancia para os documentos
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Figura 3.8: Processamento de uma consulta contendo trés termos

[7].

apontados, para que os k vizinhos mais préximos possam ser selecionados, utilizando um
algoritmo de ordenacdo parcial sobre um vetor contendo as distincias, com o tamanho
de |Dj,|. Para isto, foi implementado uma versdo paralela do Truncated Bitonic Sort
(TBiS) ’Ordenacao Bitonica Truncada’, que segundo [35], € um algoritmo superior nesse
contexto de kNN sobre outros algoritmos de ordenacgdo parcial. O TBiS permite que os
blocos de GPU tenham independéncia de dados, tirando a necessidade de sincronizacao
entre 0s blocos. Na implementacdo do GT-kNN, o TBiS foi implementado com uma
estratégia de redugdo, onde os k mais proximos locais de cada bloco de GPU sdo copiados
em sequéncia para um Unico vetor. Esse vetor de tamanho k x nimero de blocos da GPU
¢ retornado para a CPU, onde uma estrutura de heap termina a ordenacao.

O Algoritmo 8 mostra como € feita a busca kNN. Nas linhas 4-7 os vetores
da consulta df, e start, sdo preenchidos em paralelo. Na linha 8 € feita uma soma de
prefixo inclusiva do df, e armazenada em index,. Nas linhas a seguir, cada processador
faz um mapeamento de cada posi¢cdo x no intervalo de indices de E,, associado com a
posicdo apropriada no indice invertido. Este mapeamento € descrito nas linhas 10-17 do
algoritmo, onde cada processador obtém o deslocamento (offset) e termo correto para
manter o balanceamento de carga. Esta entrada mapeada € utilizada para calcular as
distancias entre cada documento das entradas do indice invertido e as da consulta. Por
fim, na linha 21 ¢ feita a ordenacao parcial com bitonic sort truncado, onde s@o criadas
particdes ordenadas, que serdo mescladas na CPU em uma estrutura heap para obter os k

documentos mais proximos.
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Algorithm 8 kNNSearch(invertedIndex, q)

Require: invertedIndex, df, index, query q[0..|V,|-1]
Ensure: distance array dist[0. . |D;,|-1] initialized according to the distance function used

1: array of integers d f,[0..|7/|-1] initialized with zeros

2: array of integers index,[0..|7,|-1]

3: array of integers start,[0..|V;|-1]

4: for each term ¢; € ¢, in parallel do

si 0 dfylil = dffn);

6:  starty[i] = index]t;];

7: Perform an inclusive parallel prefix sum on d f; and stores the results in index,

8: for each processor p; € P do

9: forx € [i[ ], min((i+1)[]-1,|E,|-1)] do
10: // Map position x to the correct position of the invertedIndex
11: pos = min(i : index,[i] > x);
12: if pos =0 then
13: p=0;0ffset =x
14: else
15: p = indexy[pos—1]; of fset = x—p;
16: indInvPos = starty[pos] +of fset
17: uses g[pos| and invertedIndex|indInvPos] in the partial computation of the distance between

g and the document associated to invertedIndex|indInvPos)
18: Perform a partial sort on the distances using a truncated bitonic sort and a reduction operation
19: Return the array: dist with partially sorted partitions.

3.4.3 Algoritmo GPU-based Textual k-Nearest Neighbors (GT-kNN)

O Algoritmo 9 descreve a parte principal do GT-kNN. Primeiro o indice invertido
¢ criado, chamando o Algoritmo 7. Entdo, cada consulta g é lida em um vetor, e € feita
a alocacdo na GPU das varidveis e estruturas auxiliares para a busca, nas linhas 2-4. Nas
linhas 5-6, o Algoritmo 8 é chamado para retornar a lista parcialmente ordenada, e a lista
¢ finalmente ordenada em uma estrutura seap na CPU. Esta alocacdo de memoria para
cada consulta tem um pequeno impacto no tempo de processamento, conforme veremos

na Sec¢do 5.4.

Algorithm 9 GPU-based Textual-kNN(E, Q)

Require: term-document pairs in E[0..|E|-1], list of queries (documents) Q
Ensure: A list of k£ nearest neighbors, one for each query.

1: invertedIndex = Datalndexing(E);

2 for each query g € Q do

Read g and prepare its array;

Allocate memory in GPU for ¢ and its auxiliary structures;
partialList = kNNSearch(invertedIndex,q);

Output k elements after sorting partialList in a heap structure
Free the GPU memory for ¢

AR A AR

3.4.4 Outros Trabalhos Relacionados

Garcia et al. [12] aceleraram o algoritmo kNN (k Nearest Neighbors) por forca

bruta usando GPU. O kNN possui vérias aplicagdes, mas sua complexidade computacio-
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nal cresce polinomialmente com o tamanho dos dados. Em sua versao de GPU, o espaco
de dimensdes pouco afeta o tempo de execugdo, e permite trabalhar com mais dados
e em tempo razodvel. A implementacdo em GPU consegue atingir um speedup de até
120x em relagdo a uma versdo sequencial em CPU, e 40x ao método com arvore KD
(k-dimensional).

Lukal e Zalik [21] trabalharam com o problema do kNN quando se tem
muitas dimensdes, e criam uma solu¢do aproximada para o algoritmo usando
locality—sensitive hashing (LSH) [13]. A paralelizacdo usa um variante do LSH com
multi—probe para acelerar a consulta de todos pontos, e uma skip—/ist é usada para
acelerar a atualizac@o dos resultados. Os pontos sdo distribuidos em baldes, e a consulta
¢ feita nos baldes ao lado. Esta abordagem ajudou a ter uma chance de 90% de encontrar
os vizinhos reais. O speedup obtido foi de 30x em relacdo a versdo sequencial. Kato
e Hosino [19] conseguiram trabalhar com datasets maiores usando multiplas GPUs e
particionando os dados em blocos de uma abordagem que s6 precisa da matriz triangular
superior. Mas um pedago de bloco pode nio caber totalmente quando a dimensdo € muito
grande. Com duas GPUs conseguiram um speedup de 330x em relagdo a versao serial.

Nos trabalhos [30, 7] um indice invertido foi criado para compactar a estrutura
esparsa e de alta dimensionalidade de bases textuais. Esta abordagem diminuiu o consumo
de memoria em pelo menos 4000 vezes, e permitiu trabalhar com datasets grandes (RCV1
e Medline) e com uma solucdo exata, ao contrario de outros trabalhos [21, 12]. Rocha et al.
[30] usaram similaridade cosseno e kK = 30 em seu experimento, e obtiveram um speedup
de 3x na GPU em relagdo a versdo multicore com 6 threads.

Zhou et al. [44] também criam um indice invertido, mas com uso genérico,
capaz de trabalhar com diferentes tipos de dados complexos. As estruturas complexas
sdo quebradas em partes menores usando um processo chamado Shotgun and Assembly,
onde o indice invertido € criado usando estas partes. Seu método € aproximado e usa o

LSH para fazer miiltiplas consultas em paralelo.



CAPiTULO 4

Algoritmos e Implementacoes Propostas

Neste capitulo discutimos sobre nossos algoritmos paralelos propostos, o PS-
SARP na Sec¢do 4.1, PRSS na Secdo 4.2, PROFL na Secao 4.3, MT-kNN na Secdo 4.4 e
FiSH-kNN na Secdo 4.5. Os algoritmos implementados com OpenMP usaram as diretivas

de compilacdo #pragma omp parallel e #pragma omp parallel for.

4.1 Parallel SSARP (PSSARP)

Nesta secdo apresentamos nossa solucdo multicore do SSAR, o PSSAR, e
consequentemente do SSARP, para servir de baseline para nossa proposta manycore
PRSS.

A primeira parte para viabilizar o ranqueamento sob demanda, € a criacdo de uma
base de treino reduzida que permite acelerar a criacdo dos modelos. Entao é importante

que essa primeira fase também seja rdpida para dar inicio ao processo de ranqueamento.

4.1.1 Os Algoritmos PSSAR e PSSARP

No Algoritmo 10 temos nossa proposta de paralelizacdo do SSAR ( Secao 3.2.1).
A parte de maior peso € a geragdo de regras de associagdo, que tem complexidade com-
binatorial, e é feita para todos documentos a cada iteracdo. Entdo propomos paralelizar
o processamento dos documentos, onde cada processador trabalha em um subconjunto
desses documentos. Isso corresponde a linha 4 do algoritmo, onde o restante € igual ao
Algoritmo 3 (SSAR [33]). A implementagdo foi feita com o uso de OpenMP,

Como o SSARP (Algoritmo 4) aplica o SSAR em cada particdo, o Algoritmo
11 PSSARP (Parallel SSARP) € o SSARP que utiliza o PSSAR no lugar do SSAR na
linha 8. Uma abordagem por particdo, onde cada processador trabalha em uma parti¢ao,
também € possivel. Mas como ndo € possivel saber quando uma parti¢do ird convergir,
alguns processadores poderao ficar ociosos.

Este algoritmo também representa a proposta manycore PRSS, com cada proces-

sador (thread) processando um documento, que veremos na Secao 4.2.
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Algorithm 10 PSSAR - Parallel Selective Sampling using Association Rules.

Require: The training data D
Ensure: The reduced training data U
Let W, be the set of documents from the projection of document y; on a training set W
1: y <= d; such that Vd; : |Dy| > |Dy,|
2: append y to U
3: loop
4:  for all document d; € D in parallel do
5 Ry, <= rules extracted from Uy,

Algorithm 11 PSSARP - Parallel Selective Sampling using Association Rules w/ Partiti-
ons.

Require: The training data D, Q partitions, Ordered features by > distribution F
Ensure: The reduced training data U

1. U=0

2: forallg | 0<g< Q do

3: .

8 U= UU PSSAR(D)

4.1.2 Tlustracao do PSSAR

A Figura 4.1 ilustra de modo geral as implementacdes multicore € manycore do
PSSAR, seguindo a Figura 3.4 do SSAR. Considerando T threads, cada uma fica res-
ponsdvel por calcular as regras de um documento, fazendo as combinagdes das features
e suas intersecdes de bitmaps. No multicore cada thread processard um subconjunto de

documentos, € no manycore apenas um documento.

Combination of k features

Multicore > in each thread

Manycore >
Threads
[ 0| Rule count of docs[0] |

/ [1] Rule count of docs[1] |
/ |[T-2| Rule count of docs[T-2] |
[T-1] Rule count of docs[T-1] |

Update bitmaps Rule COUNESS Count rules

0]

N
Yes
Output UH%O
btain label*

Figura 4.1: Visdo geral das implementagées multicore e manycore
do PSSAR.

Training
data D

Select sample d
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4.2 Parallel Rule-based Selective Sampling (PRSS)

Nesta sec¢do apresentamos nossa proposta Parallel Rule-based Selective Sam-
pling (PRSS), uma versao manycore do algoritmo SSARP (Secdo 3.2.1) para acelerar o
processo de reducdo de conjunto de dados. Discutiremos primeiro as estruturas de dados
e técnicas utilizadas. Entao descrevemos o algoritmo PRSS com uma implementacao para

uma e multiplas GPUs.

4.2.1 Representacao dos Dados e Abordagem por Thread

O algoritmo SSARP usa regras de associacdo para selecionar documentos ativa-
mente do conjunto de treino inteiro, baseado em quantas regras foram geradas para cada
documento. Para poder trabalhar com conjuntos de dados grandes, a representacdo dos
dados € um fator critico, pois isso define o padrdo de acesso a memdria (especialmente
em GPUs). Por isso, usamos a mesma representacdo com bitmaps do PLRAR (Secdo
3.3.2) para representar listas invertidas, pois permite o cdlculo rdpido de interse¢cdes com
o uso de operagdes bit a bit AND (&). Além disso, o cdlculo de suporte € feito com a
instrucao popcount do CUDA, e os bitmaps das classes de relevancia sdo armazenados
na memoria compartilhada (__shared__). Como o acesso a essa memoria € mais rapido,
isso faz com que as interse¢des finais sejam mais rapidas também.

No PRSS a operacdo com bitmap foi melhorada ao implementar os elementos
como tipos vetorizados de inteiros (int4), que forca o compilador a produzir instrugdes
de load e store de 128 bytes. Assim, ha um aumento na vazao de memoria da GPU L

O PRSS usa uma abordagem de um documento por thread, porque trabalha com
todo o conjunto de treino. Nesta situacdo o PRSS esta trabalhando com muitas consultas,
onde cada uma costuma ter muitos documentos. Assim, uma abordagem de documento
por thread € suficiente para garantir uma boa ocupacdo da GPU. Outra razao para essa
escolha € devido ao algoritmo SSARP trabalhar com um menor conjunto de features por

vez, fazendo o custo de processamento de um documento ficar menor.

4.2.2 O Algoritmo PRSS

O Algoritmo 12 descreve o PRSS, onde uma particdo € processada por vez. As
entradas sdo as mesmas que a do algoritmo SSARP. Na linha 1, € declarada a varidvel
onde as parti¢cdes reduzidas serdo armazenadas, e o nimero de documentos € atribuido
com o numero de registros do conjunto nao-rotulado. Na linha 2, um vetor de ocorréncias

€ construido para cada item ( features discretizada). A linha 3 aloca as seguintes varidveis,

'CUDA Pro Tip: Increase Performance with Vectorized Memory Access
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respectivamente: a particdo, contador de regras para cada documento, bitmaps dos itens e
o conjunto de itens atuais que existem no conjunto reduzido.

Da linha 4 em diante, cada parti¢ao € processada sequencialmente. Na linha 5, N
conta o nimero atual de documentos inseridos, e rule_count guarda o nimero de regras
geradas para cada documento. A linha 6 recebe as colunas do conjunto de dados relevantes
para a atual particdo, e na linha 7 um vetor da soma das ocorréncias de cada item que
compdem um documento € construido. O documento com a maior soma (maior projecao)
€ escolhido como o mais representativo, e € inserido no conjunto reduzido nas linha 8-9.
Na linha 10 a parti¢do é copiada para a GPU, para que o kernel de GPU possa acelerar
a geracdo de regras. Esta etapa de preparacdo finaliza na linha 11, onde as varidveis de

GPU g_bitmaps e g_cur_items sao resetadas.

Algorithm 12 PRSS - Parallel Rule-based Selective Sampling.

Require: Training data D, Q partitions, Ordered features by x> distribution F
Ensure: The reduced training data U

1: reduced_sets[ Q ] = {0}, n_docs = | D|

2: occurs[] = build_occurrences(D)

3: Allocate g_P[], g_rule_cnt[], g_bitmaps[], g_cur_items][]

4: forallg | 0<g<Q do

5. N=0,rule_count[ |D| ]

6: ‘P = partitioner(q, D, F)

7 doc_occurs[] = build_doc_occurs(P, occurs)

8.

9

d = most_representative(P, doc_occurs)
: reduced_sets[qg].insert(d)
10: Copy Ptog P

11: Clear g_bitmaps and g_cur_items

12:  loop

13: ««« update_bitmap_and_cur_items_kernel »»»(g_P[d], N, g_bitmaps, g_cur_items)

14: N=N+1

15: «««rule_counter_kernel »»» (n_docs, k, G, g_P, g_bitmaps, g_cur_items, g_rule_cnt)
16: Copy g_rule_cnt to rule_count

17: d =i such that Vj : rule_count[i] < rule_count[]

18: if reduced_sets[g].find(d) then break

19: else reduced_sets[g].insert(d)

20: U = merge(reduced_sets, |Q))

O processo de selegao incremental € descrito nas linhas 12-19. Um kernel é
langado na linha 13 para atualizar os bitmaps e o conjunto de itens atuais. A contagem das
regras € feita no kernel principal (rule_counter_kernel) nalinha 15, que serd detalhado no
Algoritmo 13. Depois que o kernel termina, a CPU copia o vetor resultante da contagem
de regras da GPU para o vetor da CPU (linha 16). A CPU seleciona o documento com o
menor niimero de regras geradas na linha 17 2, e tenta inserir no atual conjunto reduzido.
Se o documento ja foi inserido, a convergéncia foi atingida e a proxima particdo serd

processada. Todos conjuntos reduzidos sdo mesclados na linha 20 no final.

2Em caso de empate, o documento com menor valor em doc_occurs|| é selecionado. Havendo outro
empate, seleciona-se aquele com maior id.
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Algorithm 13 Rule Counter.

Require: N, Max rule size k, G, Partition g_P, g_bitmaps, g_cur_items, g_rule_cnt
Ensure: The count of rules in g_rule_cnt
{The following code is executed by N threads identified by ¢.}
size =0, m[]
cforalli | 0<i<|g_P[r]|do

if g_P[t][i] € g_cur_items then

m[size++]= g_P[t][i]

g_rule_cnt[t] = gen_rules(m, size, k, G, g_bitmaps)

DL

O Algoritmo 13 descreve o kernel Rule Counter, responsdvel pela contagem de
regras, mostrando a execucao de uma unica thread t. Nas linhas 1-4, o documento ¢ é
projetado, isto €, o atual documento com apenas os itens que existem no atual conjunto
g_cur_items, e atribuido em m. Entdo na linha 5, as regras de tamanho até k sdo geradas
para esse documento, usando os bitmaps para fazer as intersecdes das combinagdes dos

size itens em m como na Figura 3.6.

4.2.3 PRSS com Multiplas GPUs

Adicionalmente, foi implementado uma versdo Multi-GPU do PRSS, descrito
no Algoritmo 14. A solucao utiliza OpenMP para lancar um nimero de threads de CPU
igual ao nimero de GPUs, e cada GPU recebe um numero igual de documentos para
processar. As modificagdes do algoritmo PRSS consiste em alocacgdes e atribui¢des para
cada varidvel de GPU, cépias com a quantidade e of fset apropriados para cada GPU, e o
lancamento do Rule Counter kernel em cada subconjunto assinalado.

Ao explorar o conjunto reduzido, nossa implementacao paralela do algoritmo de
L2R pode ser feita na memoria da GPU, entre outras vantagens, como descrito na proxima

secao.

4.3 Parallel Rule-based On the Fly Learning to Rank
(PROFL)

Nesta secdo descrevemos o algoritmo PROFL (Parallel Rule-based On the Fly
Learning to Rank), nossa proposta paralela do método LRAR 3.3.1. Come¢amos apre-
sentando as principais técnicas usadas em nossa solucdo, especificamente a abordagem
por bloco de threads, os conceitos de combinadic e fingerprint, e o sistema de cache.
A seguir, o algoritmo PROFL ¢ descrito com uma implementacdo para uma e multiplas
GPUs. Assim como nossa implementacdo PRSS, o PROFL também usa as listas inverti-

das em forma de mapas de bits descritas na Secdo 4.2.1.
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Algorithm 14 Multi-GPU PRSS.

Require: Training data D, Q partitions, Ordered features by ? distribution F, #GPUs
Ensure: The reduced training data U
1: reduced_sets| Q | = {0}, n_docs = [#cl;i)(‘/s]
2: occurs[] = build_occurrences(D)
: forall ¢ | 0 < ¢ <#GPUs in parallel do
: set_gpu_device(c)

3
4
5:  Allocate g_P[c]]], g_rule_cnt[c][], g_bitmaps[], g_cur_items[c][]
6: forallg | 0<g<Q do
7: N =0, rule_count[ |D| ]
8 P = partitioner(q, D, F)
9: doc_occurs[] = build_doc_occurs(P, occurs)
10: d = most_representative(P, doc_occurs)
11: reduced_sets[g].insert(d)
12:  forallc | 0 <c¢ <#GPUs in parallel do

13: set_gpu_device(c)

14: Copy interval of documents [P, . _docss Prin((g+1) - n_docs, |2])] t0 g_P[c]

15: Clear g_bitmaps[c] and g_cur_items][c]

16:  loop

17: forall ¢ | 0 <c¢ <#GPUs in parallel do

18: set_gpu_device(c)

19: update_bitmap_and_cur_items_kernel (g_2P[c][d], N, g_bitmaps[c], g_cur_items[c])

20: N=N+1

21: forall ¢ | 0 <c¢ <#GPUs in parallel do

22: set_gpu_device(c)

23: rule_counter_kernel (n_docs, k, G, g_P [c], g_bitmaps|[c],g_cur_items|[c],
g_rule_cnt[c])

24: Copy g_rule_cnt[c] to rule_count[c - n_docs]

25: d =i such that Vj : rule_count[i] < rule_count[ ]

26: if reduced_sets[¢].find(d) then break

27: else reduced_sets[qg].insert(d)

28: U = merge(reduced_sets, |Q))

4.3.1 Abordagem por Bloco de Threads

Na abordagem por bloco de threads o paralelismo € explorado com muitos
blocos trabalhando em paralelo, onde existem vdrias threads em cada bloco. Com esta
estratégia, os documentos de teste (documentos ndo vistos) podem ser processados em
paralelo ao serem atribuidos a um bloco, onde muitas threads irdo processar um mesmo
documento de forma paralela. Uma carga de trabalho balanceada € atingida ao atribuir um
numero semelhante de regras a serem criadas para cada thread. O nimero de regras para
cada thread depende do nimero de itens (features) do documento (definido como m), o
numero de threads em um bloco (num_threads), e também o valor k, que € um parametro
definido pelo usudrio para indicar o tamanho méaximo da regra.

Primeiro atribuimos um indice z | 0 < z < (',’:) para cada regra de tamanho

(¥)

k’ ¢ entao lrnum_threads

regras sdo atribuidas para cada thread. Isso é feito para o
tamanho minimo 2 até k. Escolhemos a abordagem por bloco de threads por causa
de sua escalabilidade na GPU, e por permitir uma ocupacdo completa do hardware.
Como geralmente ha centenas ou milhares de documentos associados com uma consulta
(query), podemos lancar bastante blocos, cada um contendo muitas threads. Deste modo,

a laténcia de memoria, que € alta em GPUs, pode ser escondida com mais eficiéncia.
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4.3.2 Combinadic

Como citado na Secao 4.3, o combinadic [5] (Chamado recentemente por esse
nome) fornece um elemento de um conjunto de combinagdes distintas de valores inteiros,
dado um indice. O combinadic é o ponto chave da nossa proposta de bloco de threads
e sua escalabilidade. Sua utilizacdo permite que cada thread possa obter rapidamente o
subconjunto adequado de regras a serem criadas.

O Algoritmo 15 descreve o combinadic, que recebe um valor de indice z, o
nimero de elementos n, € o tamanho da combinagdo k, onde 0 < z < (Z) [5]. Esse
algoritmo fornece um elemento de uma combinagdo lexicografica de valores inteiros,
que seria um itemset (antecedente da regra) no nosso caso. O algoritmo mapeia o valor
z para um subconjunto de tamanho k de X = {0,1,2,...,(n-1)}, resolvendo a equagio
2= () +(2) +..+(F), restritoan > ¢y > ¢2 > ... > . Para isto, 0 algoritmo busca
pelo y no qual o atual bindmio (i) € menor ou igual ao atual z, em ordem decrescente de
y. Cada y que satisfaz essa inequalidade € adicionado em uma lista, que é retornada no

fim do algoritmo.

Algorithm 15 Combinadic — Gerac¢ao de um subconjunto de valores inteiros.

Require: Index z, Number of elements n, combination size k
Ensure: A lexicographical combination
Let comb be a list
1: for y=(n-1)to 1 do

2: if (}) <z then
3 comb.add(y)
4: =2 (i)

5: k=k-1

6: Return comb

Com o combinadic cada thread é atribuida com somente um valor de indice
para poder obter as regras. Deste modo, cada thread pode calcular suas proprias regras
independentemente assim que receber o indice, sem precisar calcular as combinagdes

anteriores.

4.3.3 Reaproveitando Itemsets

No PROFL, as regras sdo criadas a cada novo documento de teste. Considerando
a similaridade entre esses documentos, hd uma grande demanda para as mesmas regras.
Entdo, uma estratégia de cache seria apropriada nesse caso. Em nossa estratégia, antes
de uma regra ser criada, a thread busca o itemset em uma tabela hash. Para fazer isto,

implementamos a funcdo de fingerprint desenvolvida por Atreas e Karanikas [4], que
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mapeia um conjunto de valores inteiros, um itemset, para um nimero de ponto flutuante.

A Equacgdo 4-1 descreve a func¢do de fingerprint.

" g
i—1 Pi

fingerprint(X) = 4-1)

onde X = {f1,f2,..., fu} € pi é 0 i-ésimo nimero primo maior que o valor maximo de
indice para um f;.

Para poder mapear o resultado da funcdo de fingerprint na tabela hash, o
nimero de ponto flutuante é transformado ao interpretar seus 64 bits como um inteiro
L de 64 bits. Assim, este inteiro pode ser usado em uma funcdo simples de hash com
operacao de modulo e o tamanho da tabela, L % HASH_SIZE. A tabela hash armazena o
bitmap do itemset, e também o suporte para cada valor de relevancia. Quando o itemset é
encontrado, apenas os valores do suporte sdo retornados, que sdo necessdrios para calcular
a confianca.

Uma vantagem importante dessa funcio de fingerprint € o processamento ra-
pido para obter o valor de indice de um itemset. Entdo, se um itemset ndo for encontrado,
o PROFL busca na tabela hash o subconjunto correspondente ao prefixo de tamanho k-1
com seu fingerprint. Assim, um novo itemset é criado levando em consideragao interse-
coes feitas anteriormente.

N6s usamos um vetor para armazenar a tabela hash, e enderecamento aberto
com espalhamento linear como estratégia de tratamento de colisdes. Apesar do uso dessa
estratégia de hashing diminuir a quantidade de acessos aglutinados a memoria de algumas
threads, o tempo salvo ao criar itemsets melhorou o tempo de processamento em geral,

como descrito na Secao 5.3.

4.3.4 O Algoritmo PROFL

Nesta subse¢ao descrevemos o algoritmo do PROFL, levando em consideragcao
as explicacdes sobre a abordagem por bloco de threads, o algoritmo combinadic, tabela
hash com fingerprint, e a representacdo por bitmap como foram descritos nas subse¢des
anteriores.

O PROFL comeca na CPU, recebendo como entrada os documentos de treino
do conjunto de treino reduzido, os novos documentos de teste, o tamanho médximo da
regra, € os limiares de suporte e confianca. Cada documento € representado como uma
lista de m features discretizadas, que sdo transformadas em itemsets de tamanho 1. A
representacio por bitmap do conjunto de treino é processada na CPU. Depois disso, as
posicdes de memoria na GPU sdo alocadas, e cada documento de teste d; € processado

pelo Algoritmo 16.
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Algorithm 16 PROFL — Parallel Rule-based On the Fly Learning to Rank.

Require: Training Set Bitmap, Unseen document with n items, max_rule_size, G, and 0,,;, th-
resholds
Ensure: The ranking score
{The following code is executed by threads identified by .}
for k = 1 to max_rule_size do
#rules = [('Z) / num_threads|

1:
2
3 ruleIndexes = from 1 x#rules to min((t + 1) - #rules, (7))
4 for all ruleIndexes z do

5: itemset = Combinadic(z, n, k)

6

7

8

h = fingerprint(itemset)
if Cache(h) is true then

p = Cache(h)

else
10: L=20
11: for s=(k-1)to 1 do
12: h = fingerprint( prefix(itemset, s) )
13: if Cache(h) is true then
14: include Cache(h) in L
15: break
16: p = create_itemset(itemset, L)
17: insert itemset into cache
18: for all relevance value rel do
19: check 6(p — rel) > G,y and O(p — rel) > 0,

20:  Sum the confidence value from several rules with a parallel reduction
21: Compute the ranking for document; from all generated rules

O Algoritmo 16 descreve a parte do PROFL que € processada na GPU (kernel).
Na linha 1 o limite do tamanho do itemset € definido. Nas linhas 2-3, o indice disjunto
para as regras € criado, e o algoritmo combinadic € chamado na linha 5 para obter o
itemset da regra. Na linha 6 o algoritmo aplica a fun¢do de fingerprint para checar se o
itemset ja foi criado. Se encontrado na tabela hash, o suporte do itemset € retornado na
linha 8. Se ndo, o algoritmo busca por um itemset menor na tabela, o prefixo de tamanho
s do itemset original, e insere esse prefixo em L, nas linhas 10-15. A busca de itemsets
menores € feita para poder aproveitar alguns bitmaps ja criados. Na linha 16 um novo
itemset € criado usando o prefixo L. Nas linhas 18-19 é checado se os valores de suporte
e confianca das regras satisfazem os limiares. Se satisfazerem, os valores de confianca de
vérias regras sdo somados (linha 20). Para isto, aplicamos uma reduco paralela no vetor
de memoria compartilhada do bloco, como descrito na Secao 2.5. Finalmente, na linha 21

o ranqueamento pode ser computado usando os scores recebidos de cada documento.

4.3.5 PROFL com Miiltiplas GPUs

Além de nossa proposta do PROFL que usa uma GPU, também fizemos uma
versdo multi-GPU. O Algoritmo 17 mostra a implementacdo multi-GPU do PROFL, onde
cada GPU ¢€ controlada por uma thread de CPU. O algoritmo comeca com a associa¢ao
das threads de CPU com as GPUs, e copia o bitmap do conjunto de treino para as

memorias das GPUs. Depois disso, os documentos de teste sdo divididos igualmente entre
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Algorithm 17 Multi-GPU PROFL.

Require: Training Set Bitmap, Unseen Documents, #GPUs, max_rule_size, G,,;; and 6,,;, threshold
Ensure: The ranking score
1: for g = 0 to #GPUs parallel do
: set_gpu_device(g)
Copy training set bitmap to GPU g
#docs = [#GIXUS

unseenDocumentSet = from g - #docs to min((g+ 1) - #docs, N)
«««PROFL»»»(Training Set Bitmap, unseenDocumentSet, max_rule_size, G,in, Omin)

AN R

as GPUs, e cada uma invoca o Algoritmo 16. A paralelizacdo da CPU foi feita usando a
API OpenMP.

4.3.6 Ilustracio do PROFL

Na Figura 4.2 temos a ilustragcdo da execu¢do do PROFL, mostrando o trabalho
de um bloco. Nele os documentos de treino reduzido sdo transformados em 10-m bitmaps,
onde m € o tamanho dos documentos e a quantidade original de features, € 10 é o
valor usado na discretizacdo. Sdo langados B blocos, que correspondem ao nimero N
de documentos. E entdo cada id do bloco corresponde ao indice do documento. Todos
blocos da GPU tem acesso a uma mesma tabela hash global, que é acessada pelas threads
com o uso do fingerprint. Com o uso do combinadic, cada uma das 7 threads do bloco
processam uma mesma quantidade de regras range, no intervalo de acordo com seu indice.
No final, os scores sdo somados com uma redugao paralela e retornados para a CPU, onde
o rank é dado para o documento.

Também foi implementada uma versdo do PROFL sem o uso do combinadic,
seguindo a mesma abordagem de documento por thread do PLRAR (Algoritmo 6).
A Figura 4.3 ilustra essa versdo. O nimero de blocos lancados € igual ao nimero de
documentos dividido pelo nimero de threads por bloco. Cada thread calcula e soma os
scores do documento associado a ela, usando o seu id e o do bloco para identificar o

documento. E cada score é retornado para a CPU.

4.4 MultiThreaded k-Nearest Neighbors (MT-kNN)

Nesta sec¢do descrevemos a implementacdo multicore que fizemos do GT-kNN,
chamada de MultiThreaded-kNN (MT-kNN), para servir de baseline para nossa proposta
manycore FISH-KkNN. Utilizamos a API OpenMP para fazer um paralelismo por consulta
(documento), onde cada processador faz a busca kNN de um subconjunto de consultas.
No MT-kNN, a indexa¢do dos dados € a mesma que a do Algoritmo 7 Datalndexing, mas
considerando as threads de CPU.
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Reduced training Grid
documents

<dt, r> bitmaps[10m]
=d. 7= B=N

Unseen documents
d=[fl, f2, ..., fm]

Global hash table L

Fingerprint

Score reduction

<<docs[id], =, rank= Block

Figura 4.2: llustracdo do PROFL.

4.4.1 Buscana CPU

No Algoritmo 18 temos o CPU-kNNSearch, onde uma thread de CPU faz a
busca kNN. As varidveis sdo as mesmas que do Algoritmo 8, e cada termo é processado
sequencialmente na linha 6. Com bases nos vetores start, € d f, € possivel saber quantas
entradas devem ser visitadas no indice invertido para o termo atual, e computar as
distancias nas linhas 7-9. Nesta versao, foi usada a fun¢do de ordenagao Sort da biblioteca

STL do C++, entdo ndo ha parti¢des ordenadas parcialmente.

4.4.2 O Algoritmo MT-KNN

O Algoritmo 19 mostra o MT-KNN em si. Nele é criado um unico indice
invertido, onde a indexacgdo é feita em paralelo pelas threads de CPU na linha 1. E na linha
2 cada thread processa uma consulta por vez em paralelo, chamando o Algoritmo 18.
Como o vetor retornado ja é ordenado nesse caso, a saida para consulta sdo os k primeiros
elementos desse vetor. Quando executado com apenas uma thread, este algoritmo torna-se

a versao sequencial.
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Reduced training Grid
documents

<=dt, r= bitmaps[10m]

Unseen documents T
d = [fl, f2 .... fm]

=g, 7=

Global hash table =T

U

Fingerprint

==<=docs[idx B], =, rank= Block
-c:-c:dncs[idx”é + T-1], r=, rank=

Figura 4.3: Ilustracdo do PROFL sem o combinadic.

Algorithm 18 CPU-kNNSearch(invertedIndex, q)

Require: invertedIndex, df, index, query q[0..|V,|-1]
Ensure: distance array dist[0..|D;,|-1] initialized according to the distance function used

array of integers d f,[0..|7/|-1] initialized with zeros
array of integers start,[0..|V,|-1]

: for each term t; € g do

dfgli] = dflz];

startyi] = index|t;];

: for each term ¢; € g do

end = d f,[j] + starty[ j];

for x =starty[j]+i; x < end; x=x+1do

R e A U A N

document associated to invertedIndex|x]
10: Perform a complete sort on the distances using C++ STL Sort
11: Return the array dist.

uses g[j] and invertedIndex|x] in the partial computation of the distance between ¢ and the

4.5 Fine-grained Sparse and High-dimensional k-

Nearest Neighbors (FiSH-kNN)

Nesta se¢do vamos descrever os algoritmos manycore do FiSH-KNN (Fine-

grained Sparse and High-dimensional k-Nearest Neighbors), uma versao estendida do
GT-kNN (GPU-based Textual k-Nearest Neighbors) desenvolvida por Canuto et. al [7].
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Algorithm 19 MultiThreaded-kNN(E, Q)

Require: term-document pairs in E[0..|E|-1], list of queries (documents) Q
Ensure: A list of k nearest neighbors, one for each query.

1: invertedIndex = Datalndexing(E);

2: for each query g € Q in parallel do

3:  Read g and prepare its array;

4:  distances = CPU-kNNSearch(invertedIndex,q);
5 Output the first k elements of distances array

Primeiro mostramos o algoritmo para a busca kNN, representando um balanceamento
de carga intra-bloco, desenvolvido para checar a importancia do balanceamento de carga
inter-bloco (por Grid) usada no GT-kNN. Depois mostramos o algoritmo de busca do
FiSH-kNN que trabalha com grupo de consultas, seu algoritmo principal € uma versao
para multi-GPU.

4.5.1 Balanceamento de Carga por Bloco de Threads

O Algoritmo 20 descreve uma forma de balanco de carga considerando um bloco
de threads. Esta forma € mais simples,e dispensa a varidvel index,. A abordagem por
bloco consiste em atribuir um termo da consulta para um bloco, onde as threads desse
bloco trabalham em paralelo para computar as distdncias entre as entradas do indice
invertido desse termo. Na linha 9, € verificado se o indice do bloco € menor que o nimero
de termos. Isso representa um ponto fraco dependendo da natureza da consulta. Consultas
com poucos termos, especialmente quando hd menos termos que o numero de blocos,
irdo ser processadas com pouco uso do hardware. Tal situagdo tende a ocorrer pouco no
processamento de documentos.

Na linha 10 € definido o limite de iteragdo daquele bloco, baseado onde a
entrada do termo comeca no indice invertido, e quantas entradas desse termo existem
pela frequéncia do documento. Na linha 12, cada thread comeg¢a em um deslocamento
com seu indice, e itera até atingir o limite end. Outro problema surge, que € o possivel
desbalanceamento entre blocos, quando o termo associado a um bloco tem muito mais
entradas do que o de outro bloco. Mas isso € amenizado em GPUs quando hd vérios
blocos, pois a laténcia pode ser escondida nesse caso, como visto no Capitulo 2. Veremos
o impacto disso na Se¢do de experimentos 5.4. O restante do algoritmo (linhas 9-22) é o

mesmo que o Algoritmo 8.

4.5.2 Processamento de Grupo de Consultas

No Algoritmo 21 encontra-se outra otimizacao feita para o FiSH-kNN, o proces-
samento de grupo de consultas. Para um tamanho de grupo B, cada estrutura € alocada

B vezes, e as consultas sdo processadas iterativamente. Como as threads sdo organizadas
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Algorithm 20 Block Balanced kNNSearch(invertedIndex, q)

Require: invertedIndex, df, index, query q[0..|V,|-1]
Ensure: distance array dist[0. . |D;,|-1] initialized according to the distance function used

1: array of integers d f,[0..|7/|-1] initialized with zeros
2: array of integers start,[0..|V,|-1]
3: for each term ¢; € g, in parallel do
4:  df,lil =dfltl];
5: starty[i] = index]t;];
6: for each multiprocessor P; € M P do
7. if j < || then
8: end = d f,[j] + starty[j];
9: for each processor p; € P; do
10: for x = start,[j]+i; x < end; x = x+|P;| do
11: uses ¢[j] and invertedIndex|x] in the partial computation of the distance between g and
the document associated to invertedIndex|x|
12: Perform a partial sort on the distances using a truncated bitonic sort and a reduction operation
13: Return the array: dist with partially sorted partitions.

em warps, assim que uma warp termina sua parte em uma consulta, ela pode partir para
a proxima consulta, mesmo se houver outras warps processando uma consulta anterior.
Entdo essa forma iterativa também permite um certo paralelismo entre consultas, devido
a independéncia das warps. A outra vantagem consiste em enviar vdrias consultas de uma
vez pelo barramento, que diminui a sobrecarga de transferéncia para a GPU. Veremos isso
no algoritmo descrito na Secdo 4.5.3. O restante do algoritmo FiSH-kNNSearch pode ser
tanto o Algoritmo 8 quanto o Algoritmo 20, isto €, usar o balanceamento por bloco ou o
por thread do GT-KNN.

Algorithm 21 FiSH-kNNSearch(invertedIndex, G, B)

Require: invertedIndex, df, index, queries G[0..B-1][0..|V,|-1]
Ensure: distance array dist[0..B —1][0.. |D;,|-1] initialized according to the distance function used

array of integers dfg[0..B—1][0..]%,|-1] initialized with zeros
array of integers indexg[0..B—1][0..]7,[-1]
array of integers startg[0..B—1][0..[7,|-1]
forg|0<g< Bdo

9= Glsl;

dfy=dfglgl:

index, = indexg|gl;

start, = startg[g|;

Perform a partial sort on the distances using a truncated bitonic sort and a reduction operation
Return the array: dist with partially sorted partitions.

ARV INE RN

[N\

A Figura 4.4 o processamento de um grupo de trés consultas. As estruturas sao
alocadas de acordo com a maior consulta (g1), e entdo € feita uma iteragdo sobre essas

consultas.
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Figura 4.4: Processamento de um grupo de trés consultas.

Algorithm 22 Fine-grained Sparse and High-dimensional-kNN(‘E, Q, B)

Require: term-document pairs in E[0..|E|-1], list of queries (documents) Q, group size B
Ensure: A list of k nearest neighbors, one for each query.

1: invertedIndex = Datalndexing(E);

2: Allocate memory in GPU for the biggest query times the group size B
3: fori|0<i<%do

4 Read B queries and prepare their array in G

5 partialLists = FiSH — kNNSearch(invertedIndex, G, B);

6 for j|0< j< Bdo

7: Output k elements after sorting partialLists[j] in a heap structure
8: Free the GPU memory

4.5.3 O Algoritmo FiSH-KNN

Descrevemos agora o nosso FiSH-kKNN no Algoritmo 22. Sua entrada € a mesma
do GT-kNN, adicionada com o tamanho do grupo de consultas escolhido. Na linha 2,
durante a leitura é determinado o tamanho da maior consulta, e isso € utilizado para
pré-alocar o espaco para as ‘B consultas na GPU. Isso evita constantes alocagdes e
desalocacdes durante a execugdo. Entdo, nas linhas 3-5, as consultas sdo processadas em
grupos de tamanho ‘B, onde sdo enviadas para a GPU de uma vez s, e entdo as listas
parcialmente ordenadas de cada uma sdo recebidas, depois de chamar o Algoritmo 21.

Nas linhas 6-7 cada lista parcial € ordenada em uma heap, e os k vizinhos sdo retornados.

4.5.4 FiSH-kNN com Multiplas GPUs

Outro aprimoramento que fizemos sobre o GT-kNN, foi o uso de multiplas
GPUs, que adaptamos nosso FiSH-kNN no Algoritmo 23. Nas linhas 1-3, cada GPU
recebe os dados de entrada, e cria o mesmo indice invertido em sua memoria. Cada GPU

também aloca o bastante para o grupo de consultas de acordo com o tamanho da maior
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consulta. Nas linhas 7-8, cada GPU recebe a sua por¢@o de consultas a serem processadas
que sdo processadas por grupos em cada uma, nas linhas 9-13. As paralelizagdes foram
feitas com a API OpenMP, para associar uma thread de CPU para cada GPU.

Tendo descrito nossas propostas, mostraremos nossos experimentos e resultados

no préximo capitulo.

Algorithm 23 Multi-GPU FiSH-kNN(Z, Q, B, #GPUs)

Require: term-document pairs in E[0..|E|-1]
Ensure: A list of k nearest neighbors, one for each query.

: for g | 0 < g <#GPUs, in parallel do
set.gpu.device(g);
invertedIndex = Datalndexing(E);
: Allocate memory in each GPU for the biggest query times the group size B
: for g | 0 < g <#GPUs, in parallel do
. set.gpu.device(g);
N = (#G‘%}]J
QF = queries fr‘om QN 10 Quiin((g+1)-. Q)
|

9:  fori|0<i< L inparallel do

AR A e

10: Read ‘B queries and prepare their array in G

11: partialLists = FiSH — kNNSearch(invertedIndex, G,B);

12: for j|0< j< Bdo

13: Output k elements after sorting partialLists[j] in a heap structure

14: Free the GPUs memories




CAPITULO 5

Experimentos e Resultados

Neste capitulo discutimos os experimentos feitos e resultados obtidos para cada
solug@o proposta. Na Secdo 5.1 descrevemos a maquina utilizada nos experimentos. Na
Secdo 5.2 mostramos os resultados das implementacdes de aprendizado ativo PSSARP
e PRSS. Na Secdo 5.3 mostramos os resultados da implementagcdo de learning to rank
PROFL. E na Secdo 5.4 mostramos os resultados das implementa¢des de busca Top-K
MT-kNN e FiSH-kNN.

5.1 Configuracao da Maquina Utilizada

Os experimentos foram conduzidos em uma méaquina rodando CentOS 7.2.1511
64-bits, com dois processadores Intel Xeon E5-2620 2GHz de 6 nucleos cada, 16GB de
ECC RAM, e quatro GeForce Zotac Nvidia GTX Titan Black (compute capability 3.5),
com 6GB de RAM e 2.880 CUDA cores (15 SMs) cada.

O cddigo CPU foi compilado com GCC 4.8.5 , enquanto o cédigo de GPU usou
o compilador nvcc do CUDA Toolkit 7.5. Todos os cddigos tiveram a flag de otimizacdo
O3. Durante as execucdes, a maquina estava sob uso exclusivo. Os ndmeros reportados

sd0 uma média de 10 execugdes.

5.2 Resultados do PSSARP e PRSS

Nesta secdo apresentamos a comparacdo das implementacdes de aprendizado
ativo, 0 SSARP e nossas propostas multicore PSSARP e manycore PRSS. No PRSS foi
utilizado 256 threads por bloco, e % blocos (Considerando N documentos). Isto permite
uma concorréncia de trés blocos com o uso de memoria compartilhada no nosso cédigo,
ao invés de um bloco com 512 threads. Os limiares de suporte e confianca utilizados

foram 1 e 0,001, respectivamente , em todas implementac;f)es.1

IEstes séio os mesmos valores usados no SSARP, LRAR e PLRAR.
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Na Tabela 5.1 hd a descricdo dos datasets usados nos métodos de aprendizado
ativo e learning to rank, mostrando o nimero de queries, features e de documentos
em cada fold do treino e teste. Sao datasets da LETOR3? (TD2003, TD2004, HP2003,
HP2004, NP2003 and NP2004), WEB10K? e Yahoo!* Set 2, que sdo disponiveis livre-
mente. Nos aplicamos o procedimento de validacdo cruzada com 5 folds [17] na LE-
TOR3 e WEBI1OK, seguindo a drea de aprendizado de maquina para garantir resultados
confiantes. A validacdo cruzada divide o dataset inteiro em 5 partes, e escolhe trés partes
como conjunto de treino, uma como teste e a restante como conjunto de validag¢do. O con-
junto de validacdo foi usado pelos autores do SSARP e LRAR para encontrar os valores

de suporte e confianca. Cada fold recebe uma atribuicao diferente do outro.

| | Datasets |
| | TD2003 | HP2003 | NP2003 | TD2004 | HP2004 | NP2004 | WEBI0OK | Yahoo! |
# Queries 10 30 30 15 15 15 2.000 3.798
# Features 59 64 64 64 64 64 131 449
Teste 9.812 29.521 29.731 14.834 14.882 14.767 240.039 | 103.174
Treino 29.435 88.564 89.195 44.488 44.646 44.301 720.116 34.815

Tabela 5.1: Médias das caracteristicas de cada fold dos conjuntos
de dados.

5.2.1 Caracteristicas das Reducoes

A Tabela 5.2 descreve a forma reduzida dos datasets. O nimero de parti¢des foi
escolhido de acordo com o critério de Silva et. al [33] (Ver Secdo 3.2). Chamamos de
reduzido-3 os datasets reduzidos por regras de tamanho até 3, e reduzido-4 para os com
regras de tamanho até 4. Cada parti¢do leva um nimero diferente de iteracdes (escolhas de
documentos) até convergir, e na tabela encontra-se a média de iteracdes que cada parti¢io
teve, usando regras de tamanho até 3 e até 4. Como regras de tamanho 4 tem um espago

de busca maior, a convergéncia demora mais.

5.2.2 Tempo de Processamento das Reducoes

As Tabelas 5.3, 5.4 e 5.5 descrevem os resultados de tempo dos métodos de
aprendizado ativo, onde comparamos a implementagao serial SSARP as versoes multicore
PSSARP e manycore (GPU) PRSS. Os tempos sdo em segundos e representam o tempo
gasto para gerar o conjunto de reduzido do conjunto de treino - a quarta linha da Tabela

5.1. Para regras de tamanho 3, enquanto o SSARP pode levar centenas de segundos para

2nttps://www.microsoft.com/en-us/research/project/letor-learning-rank-information-retrieval/
3http: //research.microsoft.com/en-us/projects/mslr/
4 https://webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php?datatype=c
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| | TD2003 | HP2003 | NP2003 | TD2004 | HP2004 | NP2004 | WEBIOK | Yahoo! |

Datasets reduzidos |

# ParticOes 5 5 5 5 5 5 13 40
Reduzido-3 671 1.091 995 593 859 658 2.101 1.514
Reduzido-4 2.082 4.936 4.545 2.115 3.499 3.262 7.337 3.039
# Iteragdes-3 146 222 197 133 186 173 170 50
# Iteracoes-4 548 1.214 1.146 515 858 827 635 106

Tabela 5.2: Médias das caracteristicas de cada fold dos conjuntos
de dados reduzidos.

| | Tempo total para regras de tamanho 3 | Tempo total para regras de tamanho 4 |

| | SSARP | PRSS | Speedup | SSARP | PRSS | Speedup |
TD2003 60,77 0,81 75,43 1.984,92 15,50 128,05
HP2003 340,28 | 2,69 126,64 25.460,00 | 247,05 103,06
NP2003 290,78 | 2,39 121,79 23.250,10 | 222,37 104,55
TD2004 92,81 1,12 82,70 3.308,07 28,24 117,15
HP2004 152,71 1,49 102,66 8.558,08 82,89 103,24
NP2004 13520 | 1,38 97,97 7.873,68 75,94 103,69
WEBIOK | 3.602,44 | 51,01 70,63 56.111,10 | 1.398,34 40,13
Yahoo! 227,09 | 3,76 60,40 2.120,33 17,21 123,20

Tabela 5.3: Tempo de execucdo em segundos das implementagoes
SSARP e PRSS.

terminar, o PRSS leva apenas poucos segundos nos datasets da LETOR. O tempo da
WEBI10K abaixa de 1 hora (CPU serial) para menos 1 minuto (GPU). Como as regras de
tamanho 3 tem menos combina¢des, o0 PRSS termina bem rapido nos datasets menores.
Apesar do Yahoo! ter mais features, seus documentos sdo diversos o bastante para fazer
com que a convergéncia seja atingida bem rapido. Os resultados do PRSS sdo muito bons,
chegando a ter até 128x de speedup em relacdo ao SSARP. O speedup com regras de
tamanho 4 chega a diminuir em alguns casos, devido a divergéncia de threads ocorrer
com mais frequéncia. Esse impacto é maior na WEB10K, ja que tem um nimero alto de
features e levou mais tempo para convergir, tendo seu speedup reduzido para 40x.

Na Tabela 5.4 descrevemos os resultados do PRSS com uma implementacdo
multi-GPU, para 2 (PRSS-2) e 4 (PRSS-4) GPUs. Os resultados sdo para regras de
tamanho 4 para LETOR e Yahoo!, ja4 que ndo houve ganhos para tamanho 3, por ter
menos intersecoes a serem feitas. Somente a WEB10K teve ganhos com regras de
tamanho 3 devido ao seu tamanho, aumentando o speedup para 136x sobre o SSARP.
A implementagdo multi-GPU realmente ajuda no processamento do PRSS ao usar regras
de tamanho 4, aumentando o speedup dos datasets da LETOR para poucas centenas sobre
o SSARP, atingindo até 431x.

Na Tabela 5.5 encontra-se os resultados do PSSARP, executado com 12 threads.
Com regras de tamanho 3, também € possivel ver que para esse tamanho as iteragdes sao
bem rapidas, fazendo o trabalho paralelo ficar pequeno perto do serial. Isso acaba por

fazer o speedup ficar apenas em torno de 6, deixando a execugdo na casa de dezenas de
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| | Tempo total | Speedup-2 | Speedup-4 |
| | PRSS-2 | PRSS-4 | SSARP | SSARP |

TD2003 7,85 6,23 252,97 318,58
HP2003 133,29 79,75 191,02 319,25
NP2003 120,26 72,26 193,33 321,74
TD2004 16,69 7,89 198,20 419,44
HP2004 49,26 19,85 173,73 431,16
NP2004 45,19 18,39 174,24 428,06
WEB10K-3 | 33,03 26,33 109,06 136,84
WEBI10K-4 | 711,78 | 372,52 78,83 150,62
Yahoo! 10,40 9,40 203,88 225,56

Tabela 5.4: Speedup do PRSS com muiltiplas GPUs usando regras
de tamanho 4.

segundos para a LETOR, e acima de 600 para a WEB10K. Ao usar regras de tamanho 4,
o trabalho paralelo aumenta, e para todas colecdes o speedup fica quase em 11x, préximo
do ideal. Mas o PRSS mostra a superioridade do processamento em GPU ao gastar até
17x menos tempo que o0 PSSARP com 12 threads (Em relagdo a HP2003) .

| | Tempo total para regras de tamanho 3 | Tempo total para regras de tamanho 4 |

| | SSARP | PSSARP | Speedup | SSARP | PSSARP | Speedup |
TD2003 60,77 9,55 6,36 1.984,92 | 183,66 10,81
HP2003 340,28 46,60 7,30 25.460,00 | 2.376,37 10,71
NP2003 290,78 40,69 7,15 23.250,10 | 2.157,26 10,78
TD2004 92,81 13,95 6,65 3.308,07 | 305,52 10,83
HP2004 152,71 20,51 7,44 8.558,08 | 787,84 10,86
NP2004 135,20 18,53 7,30 7.873,68 | 728,24 10,81
WEBIOK | 3.602,44 | 635,00 5,67 56.111,10 | 5.488,54 10,22
Yahoo! 227,09 35,61 6,37 2.120,33 | 203,67 10,41

Tabela 5.5: Tempo de execucdo em segundos das implementagoes
SSARP e PSSARP.

5.3 Resultados do PROFL

Nesta se¢do mostramos os resultados da tarefa de ranqueamento, usando ambas
versodes reduzidas das colecdes da Tabela 5.2, reduzido-3 e reduzido-4, e aplicando o
método de learning to rank com regras de tamanho 3 e 4 em cada uma. Nas Tabelas 5.6 e
5.7, confirmamos que nossa proposta PROFL supera os outros métodos. Mesmo usando
apenas uma GPU, o speedup sobre o método sequencial LRAR chega a 508x, e 9,2x
sobre o paralelo (GPU) PLRAR. O tempo para criar os bitmaps do conjunto de treino nao
estd incluido nestas tabelas, que sdo de 0,15, 0,4 e 2 segundos para a LETOR3, Yahoo!
e WEBI10K, respectivamente. Gragas a nossa proposta PRSS, essa € a primeira vez que

um método de ranqueamento baseado em regras de associacdo foi aplicado nos datasets
WEBI10K e Yahoo!.
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5.3.1 Tempo de Processamento do PROFL

A Tabela 5.6 mostra os resultados do PROFL usando uma GPU. Enquanto o
PROFL processa uma consulta em 0,2 segundo, o LRAR leva 500x mais tempo no melhor
caso, que seria 100 segundos (Ver Tabela 5.9). Este resultado mostra como nossa proposta
€ apropriada para fazer processamento sob-demanda. Usando os conjuntos reduzido-4, o
tempo do PROFL aumenta menos do que o PLRAR nos conjuntos da LETOR3, e ambos
aumentam igualmente no Yahoo!, como visto na parte inferior da Tabela 5.6. O speedup
sobre 0 LRAR reduz na maioria dos casos ja que o aumento do nimero de documentos
afeta o tamanho do bitmap, e consequentemente, o espaco disponivel na cache do PROFL.
Apesar do PROFL ter se sobressaido contra os outros algoritmos, hd pouca diferenca
em relacdo ao PLRAR quando sdo usados apenas regras de tamanho 3 nos conjuntos
LETORS3. Isso porque ha poucas combinagdes a serem feitas, reduzindo a quantidade de
trabalho paralelo. Com os conjuntos WEB10K e Yahoo! e usando regras de tamanho 4,
ha uma performance melhor do PROFL. Isso mostra as vantagens do uso da abordagem
de bloco de threads, da cache paralela, e dos bitmaps vetorizados.

H4 um nimero maior de features e documentos nos conjuntos WEBIOK e
Yahoo!. Assim, 0 LRAR sofre mais com o aumento de features, demorando mais para
processar um documento, o que faz o PROFL set até 441x mais rdpido. Ao processar
regras de tamanho 4, o speedup sobre o PLRAR € de 9,2x no melhor caso, mostrando
que o PROFL € uma implementacdo superior em GPU. Quando o LRAR foi executado
com regras de tamanho 4, apenas 10% do primeiro fold foi processado depois de 20
horas, mostrando que € incapaz de processar os conjuntos WEB10K e Yahoo!.

As Tabelas 5.7 e 5.8 mostram os resultados do PROFL com multi-GPU. Nessa
implementagdo, somente regras de tamanho 4 que tiveram ganho de speedup. O speedup
do PROFL na LETOR contra o PLRAR foi até de 19,3x e 27,3x para 2 e 4 GPUs res-
pectivamente, quando usando os conjuntos reduzido-4. Contra o0 LRAR o speedup sobe
alguma centenas. Isso mostra que a escalabilidade para multiGPU € maior com a aborda-
gem por bloco de threads, e quando a consulta tem poucos documentos. Considerando a
WEBI10K e Yahoo!, o PROFL teve um speedup quase linear para 2 e 4 GPUs, devido ao
aumento de cache disponivel com mais GPUs. Os resultados para os conjuntos reduzido-3
foram similares, e o uso regras de tamanho 3 ndo teve ganhos devido ao gargalo do tempo
de entrada e envio de dados. Esses gargalos tiveram um impacto maior nos conjuntos

LETOR, onde os speedpus ndo passaram de 2,7x.

5.3.2 Resultados do PROFL com abordagem por threads

Discutiremos os resultados do PROFL sem o uso do combinadic e seguindo

uma abordagem por threads como no PLRAR, nas Tabelas 5.9 e 5.10. Chamaremos essa
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| Usando os conjuntos reduzido-3

| |
| | Regras de tamanho 3 | Regras de tamanho 4 |
| | Tempo para 1 query | Speedup | Tempo para 1 query | Speedup |
\ | PROFL | PLRAR | PLRAR | LRAR | PROFL | PLRAR | PLRAR | LRAR |
TD2003 0,09 0,13 1,39 26,11 0,18 0,61 3,35 445,28
HP2003 0,08 0,10 1,32 31,52 0,16 0,61 3,81 507,96
NP2003 0,08 0,10 1,31 31,26 0,16 0,60 3,71 498,09
TD2004 0,09 0,12 1,31 30,28 0,21 0,60 2,93 496,92
HP2004 0,10 0,13 1,32 29,38 0,21 0,67 3,20 506,31
NP2004 0,09 0,12 1,31 28,83 0,21 0,64 3,09 491,42
WEBIOK | 0,02 0,11 5,73 119,66 | 0,64 5,89 9,27 *
Yahoo! 0,02 0,13 5,87 441,39 | 5,21 25,64 4,92 *

| | Usando os conjuntos reduzido-4 |
| | PROFL | PLRAR | PLRAR | LRAR | PROFL | PLRAR | PLRAR | LRAR

TD2003 0,10 0,18 1,82 24,71 0,21 2,42 11,79 | 461,39
HP2003 0,08 0,17 1,97 28,09 0,29 2,98 10,19 | 293,04
NP2003 0,08 0,16 1,92 28,93 0,28 2,93 10,54 | 297,89
TD2004 0,10 0,17 1,67 28,48 0,25 2,59 10,28 | 436,88
HP2004 0,10 0,19 1,81 27,11 0,29 3,13 10,89 | 372,84
NP2004 0,10 0,18 1,79 27,26 0,26 2,98 11,35 | 397,27
WEB10K 0,02 0,15 7,72 134,52 1,95 7,94 4,07 *

Yahoo! 0,02 0,18 7,15 403,92 8,35 40,83 4,89 *

Tabela 5.6: Tempo de execucdo em segundos do PROFL. Melhores
resultados estdo em negrito.

Usando os conjuntos reduzido-3 |

|

| | Tempo para 1 query | Speedup-2 | Speedup-4 |

| | PROFL-2 | PROFL-4 | PLRAR | LRAR | PLRAR | LRAR |
TD2003 0,14 0,12 4,32 574,31 5,20 691,68
HP2003 0,12 0,10 5,20 692,27 6,37 849,18
NP2003 0,12 0,10 5,07 680,89 6,20 832,40
TD2004 0,15 0,12 4,02 681,76 4,97 842,28
HP2004 0,15 0,12 4,41 696,54 5,44 860,19
NP2004 0,15 0,12 4,25 674,76 5,23 831,63
WEB10K 0,33 0,17 18,02 * 34,06 #*
Yahoo! 2,65 1,37 9,69 * 18,78 *

| | Usando os conjuntos reduzido-4 |

| | Tempo para 1 query | Speedup-2 | Speedup-4 |

| | PROFL-2 | PROFL-4 | PLRAR | LRAR | PLRAR | LRAR |
TD2003 0,16 0,13 15,09 | 590,66 | 18,55 | 726,32
HP2003 0,16 0,11 18,30 | 526,30 | 27,32 | 785,70
NP2003 0,15 0,11 19,30 | 545,72 | 26,99 | 763,19
TD2004 0,16 0,13 1599 | 679,69 | 20,67 | 878,63
HP2004 0,17 0,13 17,98 | 61548 | 2394 | 819,37
NP2004 0,17 0,13 17,62 | 616,76 | 23,69 | 829,56
WEBI10K 0,99 0,50 8,04 * 15,77 *
Yahoo! 4,23 2,13 9,66 * 19,16 *

Tabela 5.7: Speedup do PROFL com miiltiplas GPUs sobre o
LRAR e PLRAR, usando regras de tamanho 4.

versao de PROFL_T (PROFL_T hread—approach). Em seguida mostramos o speedup do
PROFL sobre o PROFL_T na Tabela 5.11.
Na Tabela 5.9 mostramos o tempo de execucdo do PROFL_T e LRAR, e os



5.3 Resultados do PROFL 79

Conjuntos reduzido-3

Speedup
PROFL-2 | PROFL-4
TD2003 1,30 1,55
HP2003 1,36 1,66
NP2003 1,36 1,67
TD2004 1,37 1,70
HP2004 1,37 1,69
NP2004 1,37 1,70
WEB10K 1,94 3,68
Yahoo! 1,97 3,82

Conjuntos reduzido-4
PROFL-2 | PROFL-4

TD2003 1,28 1,57
HP2003 1,80 2,68
NP2003 1,83 2,56
TD2004 1,56 2,01
HP2004 1,65 2,20
NP2004 1,55 2,09
WEB10K 1,98 3,87
Yahoo! 1,98 3,92

Tabela 5.8: Speedup do PROFL com muiltiplas GPUs sobre uma
GPU, usando regras de tamanho 4.

speedups do PROFL_T sobre PLRAR e LRAR. Nas colecoes LETOR com regras de
tamanho 3 os speedups sdo pequenos sobre o PLRAR, e algumas dezenas sobre o LRAR.
Com a WEB10K e Yahoo! a cache consegue fazer o speedup ficar acima de 5x sobre o
PLRAR,e 100x sobre o LRAR. Com regras de tamanho 4 os conjuntos LETOR obtiveram
speedups entre 3x e 7x, para os conjuntos reduzido-3 e reduzido-4 respectivamente, sobre
o PLRAR, mostrando a efetividade da cache nessas colecoes. Mas a implementagdo por
abordagem de threads sofre mais com o problema de divergéncia de threads quanto maior
o tamanho da regra e quantidade de features, como podemos ver pelo baixo speedup de
1,1x na Yahoo! em ambas versoes reduzidas. A versdo reduzida-4 da WEB10K tem mais
que 3x o numero de documentos de treino, e isso reduz bastante o nimero de posi¢des
disponiveis na cache.

Com o uso de mdltiplas GPUs, também mostramos apenas os resultados com
regras de tamanho 4 na Tabela 5.10, ja que o speedup na LETOR diminui e na WEB10K
e Yahoo! aumentam em apenas 10%. Com 2 GPUs o speedup na LETOR aumenta para
até 4,5x, mas devido ao menor potencial de escalabilidade da abordagem por threads,
com 4 GPUs apenas as maiores colecdes HP2003 e NP2003 ficam mais rapidas, enquanto
o restante tem um speedup menor do que com 2 GPUs. Com uma cole¢ao maior como a
WEBI10K o speedup fica ideal, e com 4 GPUs a Yahoo! ganha um speedup superlinear
por ter mais espaco de cache disponivel. Esse efeito ocorre na WEB10K com o conjunto
reduzido-4, mas pelo bitmap ficar 3 vezes maior com o aumento do conjunto.

Na Tabela 5.11 mostramos o speedup do PROFL sobre o PROFL_T. Nos
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| Usando os conjuntos reduzido-3

| | Regras de tamanho 3 | Regras de tamanho 4 |

‘ ‘ Tempo para 1 query ‘ Speedup ‘ Tempo para 1 query ‘ Speedup ‘

| | PROFL_T | LRAR | PLRAR | LRAR | PROFL_T | LRAR | PLRAR | LRAR |
TD2003 0,13 2,43 1,00 18,78 0,22 81,66 2,82 | 37587
HP2003 0,09 2,38 1,15 27,35 0,16 81,48 3,94 | 525,37
NP2003 0,09 2,36 1,14 27,07 0,16 80,36 3,82 | 512,91
TD2004 0,12 2,83 1,05 24,20 0,21 102,48 | 2,86 | 484,79
HP2004 0,12 2,81 1,06 23,55 0,22 106,27 3,10 | 490,22
NP2004 0,12 2,70 1,05 23,05 0,21 101,19 | 3,04 | 482,86
WEBI10K 0,02 2,25 5,60 116,89 0,95 * 6,21 *
Yahoo! 0,02 9,86 5,93 | 446,13 23,19 * 1,11 *

‘ ‘ Usando os conjuntos reduzido-4 ‘

\ | PROFL_T | LRAR | PLRAR | LRAR | PROFL_T | LRAR | PLRAR | LRAR

TD2003 0,16 2,45 1,10 14,89 0,38 94,87 6,37 249,31
HP2003 0,11 2,38 1,50 21,43 0,45 85,61 6,62 190,26
NP2003 0,11 2,44 1,48 22,20 0,44 82,75 6,69 189,29
TD2004 0,15 2,90 1,14 19,46 0,36 110,07 7,18 305,25
HP2004 0,15 2,82 1,24 18,62 0,42 107,18 7,37 252,30
NP2004 0,15 2,78 1,23 18,65 0,40 104,19 7,43 260,26
WEBI10K 0,02 2,60 7,50 130,69 3,77 * 2,10 *

Yahoo! 0,03 10,01 6,52 368,30 34,20 * 1,19 *

Tabela 5.9: Tempo de execugdo em segundos do PROFL com abor-
dagem por threads.

conjuntos reduzido-3, com 1 GPU o desempenho de ambos € proximo, e com regras
de tamanho 4 o speedup chega a ser 4,45x para a Yahoo!, mostrando que para um alto
numero de features, a divergéncia de threads tem um impacto menor na abordagem por
blocos. Em quase todos os casos, o uso de multiplas GPUs teve speedups em torno de 2x

por essa abordagem também permitir uma maior ocupagdo das GPUs.

5.3.3 Analise do Uso da Cache

Nesta subsecdo discutiremos sobre a cache usando as Tabelas 5.12 e 5.13. Os
valores estdo em notacdo cientifica. A Tabela 5.12 mostra a quantidade de posi¢cdes
disponiveis na cache utilizando 4,5GB de RAM, ou seja, quantos bitmaps podem ser
armazenados. Esse valor de RAM foi o maior possivel, considerando que estruturas
auxiliares utilizaram o restante. Para as cole¢cdes LETOR foi utilizado o bitmap da
HP2003, o que d4 26 milhdes de posi¢des para o conjunto reduzido-3. Para a LETOR
e WEBI10OK a versdo reduzida-4 tem trés vezes menos posi¢des, € para a Yahoo! duas
vezes. O impacto disso no tempo de processamento pdde ser visto no inicio desta Sec¢ao
5.3.

Levando em consideracio os acertos (hit) e erros (miss) nos acessos a cache, a



5.3 Resultados do PROFL 81

Usando os conjuntos reduzido-3 |

|
‘ ‘ Tempo para 1 query ‘ Speedup-2 ‘ Speedup-4 ‘
|

| PROFL_T-2 | PROF_TL-4 | PLRAR | LRAR | PLRAR | LRAR |
TD2003 0,21 0,24 291 | 387,84 | 258 | 343,10
HP2003 0,13 0,13 4,55 | 606,68 | 4,74 | 631,71
NP2003 0,13 0,13 444 | 596,13 | 4,68 | 62858
TD2004 0,18 0,19 344 | 583,60 | 3,19 | 540,19
HP2004 0,18 0,20 3,67 | 57953 | 338 | 53375
NP2004 0,18 0,19 3,50 | 556,16 | 327 | 519,25
Web10K 0,46 0,23 12,83 * 25,62 *
Yahoo! 11,16 4,53 2,30 * 5,67 *

‘ ‘ Usando os conjuntos reduzido-4 ‘

‘ ‘ Tempo para 1 query ‘ Speedup-2 ‘ Speedup-4 ‘

\ | PROFL_T-2 | PROFL_T-4 | PLRAR | LRAR | PLRAR | LRAR |
TD2003 0,30 0,31 8,01 | 31349 | 7,77 | 304,20
HP2003 0,27 0,20 11,18 | 321,48 | 14,82 | 426,30
NP2003 0,26 0,20 11,06 | 312,79 | 14,85 | 419,77
TD2004 0,27 0,25 9,53 | 404,93 | 1021 | 434,13
HP2004 0,30 0,29 1027 | 351,55 | 10,97 | 375,64
NP2004 0,30 0,28 9,95 | 348,53 | 10,50 | 367,52
WEB10K 1,62 0,76 4,91 * 10,44 *
Yahoo! 18,05 8,24 2,26 * 4,95 *

Tabela 5.10: Speedup do PROFL_T com muiltiplas GPUs usando
regras de tamanho 4.

Tabela 5.13 mostra esses dois valores para as regras de tamanho 3 e 4. De tamanho 2 ja
sdo pré-computadas. Os valores reportados sao do PROFL, enquanto o PROFL_T teve
valores similares variando em até +-5%. Em versoes reduzidas, usando regras de tamanho
3, a quantidade de hit foi aproximadamente duas ordens de magnitude maior que a de
miss nas colecoes LETOR, e 4 ordens de magnitude na WEB10K e Yahoo!. Esses dois
maiores conjuntos realmente foram os que tiveram maior speedup com regras de tamanho
3 na Tabela 5.6.

Com regras de tamanho até 4, o hit e miss das regras de tamanho 3 nas colecdes
da LETOR mantém na mesma diferenca. O hit aumenta em até 33% no conjunto reduzido-
3 e em até 80% no reduzido-4, que sdo os casos onde o prefixo do itemset é buscado na
cache com as regras de tamanho 4, o hit também € quase duas ordens de magnitude maior
que o miss, nas duas versoes reduzidas. Com o nimero menor de posi¢des no conjunto
reduzido-4, o miss ficou até 3x maior do que no reduzido-3.

Para a WEB10K, com regras de tamanho até 4, a versdo reduzida-3 teve 2,5x
mais hit do que miss nas regras de tamanho 4, e 1,3x mais hits de regras de tamanho
3, mostrando que os prefixos foram bem mais aproveitados. A quantidade de diferentes
itemsets e do tamanho do bitmap fez a propor¢ao hit/miss ser menor do que da LETOR.

Isso é ainda mais visivel no conjunto Yahoo!, onde o miss de regra de tamanho 4
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Usando os conjuntos reduzido-3

| |
| | Speedup com regras de tamanho 3 |
| |

TD2003 | HP2003 | NP2003 | TD2004 | HP2004 | NP2004 | WEBIOK | Yahoo!

PROFL_T 1,39 1,15 1,15 1,25 1,25 1,25 1,02 0,99
PROFL_T-2 1,59 1,23 1,25 1,40 1,37 1,40 1,02 1,01
PROFL_T-4 2,03 1,41 1,42 1,67 1,64 1,68 1,02 1,04

Speedup com regras de tamanho 4

PROFL_T 1,18 1,00 1,00 1,03 1,03 1,02 1,49 4,45
PROFL_T-2 1,49 1,14 1,14 1,17 1,20 1,21 1,40 4,22
PROFL_T-4 2,01 1,34 1,33 1,56 1,61 1,60 1,33 3,32

\ \ Usando os conjuntos reduzido-4 \

\ \ Speedup com regras de tamanho 3 \

PROFL_T 1,66 1,31 1,30 1,46 1,46 1,46 1,03 1,10
PROFL_T-2 2,01 1,49 1,50 1,75 1,69 1,75 1,04 1,11
PROFL_T-4 2,78 1,87 1,86 2,28 2,22 2,29 1,06 1,13

Speedup com regras de tamanho 4

PROFL_T 1,85 1,54 1,57 1,43 1,48 1,53 1,93 4,09
PROFL_T-2 1,88 1,64 1,74 1,68 1,75 1,77 1,64 4,27
PROFL_T-4 2,39 1,84 1,82 2,02 2,18 2,26 1,51 3,87

Tabela 5.11: Speedup do PROFL sobre o0 PROFL com abordagem
por threads.

‘ ‘ # Posicoes ‘
‘ ‘ Reduzido-3 | Reduzido-4 ‘

LETOR3 | 26.810.182 | 7.021.715
WEBI0OK | 14.043.429 | 4.336.942
Yahoo! 19.660.801 | 10.922.667

Tabela 5.12: Quantidade de posicédes disponiveis na cache.

€ maior que o hit, mas o de tamanho 3 € 4 ordens de magnitude menor que o seu
respectivo hit, mostrando que o conjunto do Yahoo! teve a maior parte do uso da cache no
aproveitamento de prefixos. A versdo reduzida-4 desses dois conjuntos segue 0 mesmo
comportamento, devido ao aumento do bitmap.

Com o uso de multiplas GPUs, apenas o conjunto Yahoo! teve diferencas
significativas e com regras de tamanho 4. O miss 3 e hit 3 tiveram uma reducio de 7%
e 14%, com 2 e 4 GPUs, respectivamente, em ambas versdes reduzidas. Em relacdo ao
hit 4, no conjunto reduzido-3 o aumento do hit foi de 20% e 44%, com 2 e 4 GPUs,
respectivamente. O miss 4 foi reduzido em 7% e 15% com 2 e 4 GPUs. No conjunto
reduzido-4 os ganhos de hit4 foram de 27% e 60% com 2 e 4 GPUs, e uma reducao de
4% e 10% do miss 4 com e 4 GPUs, respectivamente. Estes ganhos sdo devido ao fato de

haver mais memoria para a cache em uma configuracdo multi-GPU.
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| | Usando os conjuntos reduzido-3 |

‘ ‘ Hit e miss com regras de tamanho 3 ‘

| | TD2003 | HP2003 | NP2003 | TD2004 | HP2004 | NP2004 | WEBIOK | Yahoo |
hit 3 1,66E+07 | 5,03E+07 | 5,07E+07 | 2,97E+07 | 2,98E+07 | 2,95E+07 | 2,04E+09 | 1,04E+10
miss 3 | 1,61E+05 | 2,04E+05 | 1,98E+05 | 2,35E+05 | 2,31E+05 | 2,24E+05 | 9,13E+05 | 7,56E+06

\ \ Hit e miss com regras de tamanho 4 \
hit 3 2,43E+07 | 6,29E+07 | 6,32E+07 | 3,84E+07 | 3,95E+07 | 3,87E+07 | 2,65E+10 | 1,16E+12
miss 3 | 1,58E+05 | 2,01E+05 | 1,94E+05 | 2,26E+05 | 2,28E+05 | 2,15E+05 | 9,09E+05 | 1,63E+08
hit 4 3,11E+08 | 9,47E+08 | 9,54E+08 | 6,09E+08 | 6,10E+08 | 6,06E+08 | 6,35E+10 | 3,99E+11
miss 4 | 7,71E+06 | 1,26E+07 | 1,25E+07 | 8,72E+06 | 9,69E+06 | 9,18E+06 | 2,44E+10 | 1,15E+12

\ \ Usando os conjuntos reduzido-4 \

\ \ Hit e miss com regras de tamanho 3 \
hit 3 1,66E+07 | 5,03E+07 | 5,06E+07 | 2,96E+07 | 2,97E+07 | 2,95E+07 | 2,04E+09 | 1,04E+10
miss 3 | 1,81E+05 | 2,47E+05 | 2,30E+05 | 2,73E+05 | 2,79E+05 | 2,88E+05 | 9,27E+05 | 8,79E+06

‘ ‘ Hit e miss com regras de tamanho 4 ‘
hit 3 2,60E+07 | 9,07E+07 | 8,98E+07 | 4,60E+07 | 4,75E+07 | 4,55E+07 | 4,89E+10 | 1,34E+12
miss 3 | 1,65E+05 | 2,29E+05 | 2,13E+05 | 2,36E+05 | 2,46E+05 | 2,52E+05 | 1,06E+06 | 1,75E+09
hit 4 3,10E+08 | 9,19E+08 | 9,27E+08 | 6,01E+08 | 6,02E+08 | 5,99E+08 | 4,10E+10 | 2,10E+11
miss 4 | 9,41E+06 | 4,04E+07 | 3,91E+07 | 1,64E+07 | 1,78E+07 | 1,60E+07 | 4,69E+10 | 1,34E+12

Tabela 5.13: Cache hit e miss do PROFL.

5.4 Resultados do MT-KkNN e FiSH-KNN

Nesta secao descrevemos os resultados obtidos com as implementagdes de kNN:
0 MT-KNN com variado nimero de threads e o FiSH-KNN com variado nimeros de
GPUs, tamanhos de grupo de consulta, e comparagdo das estratégias de balanceamento de
carga. Para comparacgdo utilizamos o G-kNN (GPU-based kNN) [30], uma implementagdo
em GPU do kNN para bases esparsas e de alta dimensionalidade, que também faz uma
indexacdo dos dados e utiliza a biblioteca Thrust para fazer ordenacdo. Porém, sua
implementagdo consiste no cdlculo de distancias para todos documentos, diferentemente
do indice invertido onde o célculo € feito somente com as entradas que possuem o termo
em comum. Uma outra implementacdo sequencial que foi escolhida para comparagdo
foi a ferramenta Rainbow?, utilizando seu classificador kNN também baseado em indice
invertido. Para uma comparagdo mais justa, alteramos o cddigo fonte para remover a parte
de votacao (classificagdo) do Rainbow, e retornar apenas os k vizinhos mais préximos.

Em todas implementac¢des o valor de K utilizado foi 30, e a funcdo de distancia
foi a do cosseno. Em nossa implementacdo do FiSH-kNN e da indexacdo de dados,
utilizamos a biblioteca Thrust para fazer as somas de prefixo paralelas. Veremos o impacto

desta escolha nos préximos pardgrafos. A execucdo do FiSH-kNN e GT-kNN usaram o

5Dispom’vel em https://people.cs.umass.edu/~mccallum/bow/rainbow/.
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mesmo nimero de blocos (3 vezes o nimero de SMs) e de threads por bloco (512). O
numero de blocos influencia na quantidade de particdes da ordena¢do parcial, e aumento
o consumo de memoria.

Para avaliar a busca kNN, foram utilizados os seguintes seis datasets textuais
reais: 20 Newsgroups (20NG), Four Universities (4Uni), Reuters90 (Reut90), ACM
Digital Library (ACM), Medline (Med) e RCV1. Estes datasets foram pré-processados
da seguinte forma: foram removidas as stopwords usando a lista padronizada SMART®,
e foram removidos todos termos com frequéncia de documento (Document Frequency)
menor que 6. A ponderacido dos termos usada foi TF-IDF. Este pré-processamento é o
mesmo feito por Canuto et al. [7].

Na Tabela 5.14 temos os detalhes dos 6 datasets. Os maiores sdo Medline e
RCV1, mas todos tem a caracteristica de serem bem esparsos e de alta dimensionalidade.
A densidade representa o nimero médio de termos que cada documento tem naquele
dataset. A coluna de ndmero de consultas mostra a quantidade de amostras retiradas sem
reposicao da cole¢do, que serdo usadas para testar o tempo de consulta dos métodos
kNN. Cada execugdo foi uma amostragem aleatdria diferente de consultas, onde todos
documentos restantes sdo indexados. Os numeros escolhidos levam em consideracdo
o nimero de documentos que o dataset tem, e o tempo de processamento que alguns

métodos levariam para executar (Como 40 horas na RCV1 completa usando o G-kNN).

Dataset # Termos | # Documentos | Densidade | Tamanho | # Consultas
20NG 61.032 18.766 129,74 30MB 3.500

4Uni 40.192 8.274 139,81 14MB 1.500
ACM 56.413 24.897 27,76 8.5MB 5.000

Med 268.766 861.454 30,88 327MB 10.000
RCVI1 134914 804.427 78,40 884MB 10.000
Reuters90 | 19.572 13.327 717,26 13MB 2.500

Tabela 5.14: Informacdo geral dos datasets textuais.

5.4.1 Tempo de Processamento de uma Consulta

Na Tabela 5.15 temos o tempo médio de uma consulta, dado em milissegundos.
Executamos o MT-kNN de forma sequencial (compilado sem as flags do OpenMP) e com
6 e 12 threads, e o FiSH-kNN com 1, 2 e 4 GPUs, como mostram os nimeros depois
do hifen na primeira coluna. Nesta execucdo o FiSH-kNN foi executado com o mesmo
balanceamento de carga do GT-kNN (balanceamento inter-bloco) e o tamanho de grupo
de consulta foi 1. Podemos ver que o tempo do FiSH-kNN € um pouco menor que do
GT-kNN nesse caso, que € o tempo salvo ao alocar as estruturas apenas uma vez para

todas consultas. Sdo tempos bastante pequenos mesmo para as bases maiores RCV1 e

®Disponivel em http://www.lextek.com/manuals/onix/stopwords2.html.
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Med. E visivel o grande impacto da comparacio com todas entradas no G-kNN, mesmo
sendo em GPU, perde para o MT-kNN sequencial. Mesmo contra o Rainbow, o MT-kNN
sequencial gasta bem menos tempo em alguns datasets, mostrando que o indice invertido
utilizado e a busca kNN € superior ao dessa ferramenta. Ao usar 12 threads, o MT-kNN
teve uma leve perda na RCV1, o que indica que houve uma saturag@o de acessos ao indice.
As solugdes multi-GPU apresentaram um tempos perto dos ideias, em torno de 2x menor
para 2 GPUS, e 4x para 4 GPUs.

20NG | 4Uni | ACM | Medline | RCV1 | Reuters90
Rainbow 38,43 | 15,34 | 1,57 48,98 455,45 13,93
MT-KNN - 1 4,55 1,81 0,88 42,05 118,80 2,24
MT-KNN - 6 0,81 0,35 0,16 8,51 26,07 0,42
MT-KNN - 12 0,46 0,22 0,10 7,61 28,26 0,27

G-KNN 6,95 3,75 1,97 49,59 | 205,98 2,56
GT-kNN 1,31 1,22 | 0,95 3,67 7,53 1,06
FiSH-kKNN -1 | 0,55 0,50 | 0,40 3,42 6,95 0,43
FiSH-kNN -2 | 0,29 0,28 | 0,20 1,69 3,38 0,22
FiSH-kKNN -4 | 0,17 0,16 | 0,11 0,85 1,69 0,13

Tabela 5.15: Tempo em milissegundos para uma consulta.

Na Tabela 5.16 temos os tempos de indexacdo de cada método, em segundos.
Para as bases pequenas o0 MT-kNN ndo tem melhora, mas para as grandes o ganho é
visivel, caindo de 4,58s para 1,35s. O G-kNN ndo possui indice invertido, entdo sua
indexacdo € praticamente apenas a cépia dos dados para a GPU. Para o Rainbow, no
seu tempo estd incluido o tempo de leitura, pois ndo conseguimos separar do tempo de
indexagdo. Podemos ver o impacto do uso da biblioteca Thrust ao invés da CUDPP, onde
os tempos deveriam ser iguais para o FiSH-kNN-1 e GT-kNN, um overhead médio de
0,22s € acrescentado nos tempos do FiISH-kNN. Ao utilizar mudltiplas GPUs, a saturacdo

do barramento faz o tempo aumentar, devido a copia das entradas para todas GPUs.

20NG | 4Uni | ACM | Medline | RCV1 | Reuters90
Rainbow 1,93 1,05 | 0,68 23,12 53,66 0,87
MT-KNN - 1 0,12 0,06 | 0,03 1,89 4,58 0,05
MT-kKNN - 6 0,06 0,03 | 0,02 0,82 2,07 0,03
MT-KNN - 12 0,04 0,02 | 0,01 0,58 1,35 0,02
G-KNN 0,35 0,35 | 0,37 0,49 0,64 0,35
GT-kKNN 0,02 0,01 0,01 0,30 0,70 0,01
FiSH-KNN - 1 0,24 0,23 | 0,22 0,55 1,04 0,22
FiSH-KNN -2 | 0,52 0,52 | 0,49 0,84 1,27 0,48
FiSH-kKNN -4 | 0,98 1,00 | 0,96 1,38 2,08 0,95

Tabela 5.16: Tempo em segundos da indexacdo.

Na Tabela 5.17 estd o speedup do FiISH-kNN com 1 GPU em relacdo aos outros
métodos, de acordo com os tempos da Tabela 5.15. Para as bases menores, 0 MT-kNN
com 6 e 12 threads chega a ser mais rdpido que o FiSH-kNN, devido as sobrecargas de
usar GPU. Em relacdo ao Rainbow o speedup chegou até 69x, e até 30x sobre o G-kNN,

mostrando a eficdcia de se usar um indice invertido. Em relacdo ao GT-kKNN os speedups
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sdo de até 2,4x devido a tnica alocag@o que € feita, mas o impacto € menor nas bases

maiores.

20NG | 4Uni | ACM | Medline | RCV1 | Reuters90
Rainbow 69,53 | 30,70 | 3,97 14,30 65,53 32,12
MT-KNN - 1 8,23 3,62 2,23 12,28 17,09 5,15

MT-KNN - 6 1,46 0,71 0,40 2,49 3,75 0,97
MT-KNN - 12 | 0,83 0,43 | 0,26 2,22 4,07 0,62
G-KNN 12,58 | 7,50 | 4,97 14,48 29,64 5,89
GT-kNN 2,36 245 | 2,39 1,07 1,08 2,45

Tabela 5.17: Speedup do FiSH-kNN em relagcdo aos outros.

Em relacdo ao FiSH-kNN multi-GPU a Tabela 5.18 mostra que os speedup sdo
ideais para a Med e RCV1. Isso mostra que a simples solu¢do de dividir as consultas

entre as GPUs € suficiente, e também reforca a independéncia do processamento de cada

documento.
20NG | 4Uni | ACM | Medline | RCV1 | Reuters90
FiSH-kKNN -2 | 1,90 1,76 1,93 2,03 2,06 1,96
FiSH-KNN -4 | 3,33 3,06 | 3,53 4,04 4,10 3,39

Tabela 5.18: Speedup do FiSH-kNN ao usar miiltiplas GPUs.

Comparando as solu¢cdes em CPU, na Tabela 5.19 mostra o speedup do MT-
kNN sequencial em relagdo ao Rainbow, e o MT-kNN paralelo em relacdo ao sequencial.
O speedup sobre o Rainbow chegou até 8x, mas nas bases de menor densidade ACM
e Medline os speedups ndo passaram de 2x. Isso quer dizer que consultas maiores

favorecem mais o MT-kNN e o uso do seu indice invertido.

20NG | 4Uni | ACM | Medline | RCV1 | Reuters90
MT-kNN1/Rainbow 8,45 8,47 1,78 1,16 3,83 6,23
MT-kKNN - 6 5,64 5,13 5,56 4,94 4,56 5,33
MT-KNN - 12 9,91 8,37 8,46 5,52 4,20 8,25

Tabela 5.19: Speedup sequencial em relacdo ao rainbow, e com
multithreading.

Na Tabela 5.21 temos o speedup da indexacdo do FiSH-kNN em relacdo aos
outros. Para comparar com o Rainbow somamos o tempo de entrada do FiSH-kNN
(Tabela 5.20) com o tempo de indexagdo. Teve speedup para todos datasets em relacdo ao
Rainbow, mas apenas nas bases maiores em relacdo ao MT-kNN. Em relagdo ao GT-kNN,
o overhead de usar a Thrust deixa o speedup bem abaixo de 1x.

Na Tabela 5.22 ha o pico de memodria durante as execugdes de cada método.
Para os métodos de CPU reportamos o uso de RAM, e os de GPU o uso da memoria
da GPU. Apesar de serem os mesmos dados, a estrutura das entradas do GT-kNN, MT-
KNN e FiSH-kNN sdo maiores, fazendo com que usem mais memoria que o G-KNN e

Rainbow. O uso de memdéria no FiSH-KNN com tamanhos de grupo de consultas 20 e 50,
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Dataset Tempo

20NG 0,55
4Uni 0,27
ACM 0,25

Medline 7,64
RCV1 14,08
Reuters90 0,27

Tabela 5.20: Tempo em segundos do processamento da entrada dos

métodos kNN.
20NG | 4Uni | ACM | Medline | RCV1 | Reuters90
Rainbow 2,45 2,08 1,44 2,82 3,55 1,79
MT-KNN - 1 0,51 0,26 0,13 3,43 4,41 0,23
MT-kNN - 6 0,26 | 0,14 | 0,09 1,49 1,99 0,14
MT-KNN - 12 0,18 0,09 0,07 1,05 1,30 0,10
G-KNN 1,47 1,52 | 1,64 0,88 0,62 1,64
GT-kNN 0,09 | 0,05 | 0,03 0,54 0,67 0,05

Tabela 5.21: Speedup da indexacdo do FiSH-kNN sobre os outros.

naturalmente aumentam um pouco em relacdo ao de tamanho 1, por precisar de alocar
estruturas para B consultas. Essas solu¢des necessitam que a base caiba por completo na

memoria da GPU.

20NG | 4Uni | ACM | Medline | RCV1 | Reuters90
Rainbow 38 21 18 400 795 17
MT-KNN - 1 69 34 24 906 1.988 32
MT-KNN - 6 76 37 30 1.134 2.202 36
MT-KNN - 12 82 41 37 1.409 2.460 39
G-KNN 91 81 78 289 566 81
GT-kNN 150 118 104 907 1.996 116
FiSH-kNN 1B 144 112 100 902 1.991 110
FiSH-kNN 20B 147 113 103 1.027 2.105 112
FiSH-kNN 50B 153 117 107 1.222 2.289 114

Tabela 5.22: Pico de memdria em Megabytes.

5.4.2 Analise do Uso de Grupos de Consultas

Na Tabela 5.23 temos o tempo de consulta variando o tamanho de grupo e
nimero de GPUs do FiSH-kNN. Como podemos ver o tempo dificilmente tem uma
melhora, e no caso da RCV1 piora um pouco. Apesar de ganhar tempo ao enviar varias
consultas por vez, o tempo maior gasto ao preparar os vetores das consultas na CPU, faz
com que grupos maiores nao tenham ganhos de tempo. Ao comparar o tamanho de grupo
1 com os tamanhos 5, 20 e 50, na Tabela 5.24 podemos ver que o tamanho 5 € suficiente

para obter um speedup de 1,1x, uma pequena melhora.
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#GPUs 1 2 4
Dataset / Group size 5 20 50 5 20 50 5 20 50

20NG 047 | 047 | 0,52 | 0,26 | 0,25 | 0,27 | 0,15 | 0,15 | 0,15
4Uni 042 | 041 | 0,38 | 0,24 | 0,23 | 0,21 | 0,15 | 0,14 | 0,14
ACM 03403210321 0,17 | 0,17 | 0,17 | 0,10 | 0,10 | 0,09
Medline 350 | 342 | 361 | 1,67 | 1,66 | 1,68 | 0,84 | 0,83 | 0,83
RCV1 7,51 | 7,78 | 7,77 | 3,68 | 3,77 | 3,80 | 1,83 | 1,88 | 1,89
Reuters90 0,35 | 0,34 | 0,33 | 0,20 | 0,19 | 0,18 | 0,12 | 0,11 | 0,11

Tabela 5.23: Tempo em milissegundos para uma consulta com va-
riados tamanhos de grupo.

#GPUs 1 2 4
Dataset / Tam, grupo 5 20 50 5 20 50 5 20 50
20NG 1,16 | 1,16 | 1,07 | 1,11 | 1,14 | 1,07 | 1,13 | 1,14 | 1,08
4Uni 1,19 | 1,22 | 1,30 | 1,20 | 1,22 | 1,35 | 1,12 | 1,18 | 1,14
ACM L8 | 1,23 | 1,25 | 1,17 | 1,19 | 1,24 | 1,13 | 1,15 | 1,21
Medline 0,98 | 1,00 | 0,95 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,02
RCV1 0,93 | 0,89 | 0,89 | 0,92 | 0,90 | 0,89 | 0,92 | 0,90 | 0,89
Reuters90 1,22 | 1,29 | 1,30 | 1,13 | 1,18 | 1,22 | 1,08 | 1,18 | 1,15
Average L1 | 1,13 | 1,13 | 1,09 | 1,11 | 1,13 | 1,07 | 1,10 | 1,08

Tabela 5.24: Speedup do uso de grupos.

5.4.3 Analise do Tipo de Balanceamento

Na Tabela 5.25 podemos ver os tempos do FiSH-kNN ao usar o balanceamento
intra-bloco e o speedup sobre o balanceamento inter-bloco. Como esperado, na média

nao hd realmente diferenca, pois a laténcia pode ser escondida entre blocos de threads na
GPU.

20NG | 4Uni | ACM | Medline | RCV1 | Reuters90
FiSH-KNN - 1 0,54 0,47 | 0,39 3,41 6,81 0,42
FiSH-kKNN -2 | 0,29 0,27 | 0,21 1,73 3,31 0,23
FiSH-KNN -4 | 0,16 0,16 | 0,12 0,87 1,65 0,13
Speedup - 1 1,02 1,07 1,01 1,00 1,02 1,04
Speedup - 2 1,01 1,05 | 0,97 0,98 1,02 0,97
Speedup - 4 1,01 1,05 | 0,97 0,98 1,02 0,97

Tabela 5.25: Tempo de consulta com balanceamento intra-bloco e
speedup sobre o balanceamento inter-bloco.

Ao usar grupos, na Tabela 5.26 temos o speedup do balanceamento inter-bloco
sobre o intra-bloco. Algumas colecdes chegam até 1,1x de speedup com um grupo maior,
mas como visto na média da ultima linha, os ganhos sdo de no méximo 4%. Entdo o tipo

de balanceamento nio € realmente critico para essa aplicacao.
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#GPUs 1 2 4
Dataset / Tam, grupo 5 20 50 5 20 50 5 20 50

20NG 1,03 | 1,06 | 1,13 | 1,05 | 1,06 | 1,09 | 1,03 | 1,07 | 1,11
4Uni 1,09 | 1,08 | 1,02 | 1,08 | 1,09 | 0,98 | 1,10 | 1,04 | 1,07
ACM 1,01 | 1,01 | 0,99 | 0,99 | 1,01 | 0,98 | 1,01 | 1,02 | 0,98
Medline 1,06 | 1,04 | 1,10 | 1,00 | 1,00 | 1,01 | 1,00 | 1,00 | 0,99
RCV1 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,01 | 1,02 | 1,01 | 1,00
Reuters90 1,04 | 1,01 | 1,01 | 1,04 | 1,03 | 0,99 | 1,05 | 1,03 | 1,01
Average 1,04 | 1,04 | 1,04 | 1,03 | 1,03 | 1,01 | 1,03 | 1,03 | 1,03

Tabela 5.26: Speedup do balanceamento inter-bloco sobre o intra-

bloco, com uso de grupos.



CAPITULO 6

Conclusao

Existem diversas maneiras de processar documentos, e algumas delas sao apli-
cadas em buscas na Web, pois uma pagina pode ser considerada como um documento.
Devido a crescente demanda de consultas por usudrios, e a j4 existente grande quantidade
de paginas, torna-se um desafio processar essas consultas de forma eficiente e atender
essas demandas. Este trabalho teve como foco trés problemas: a) Aprendizado Ativo, que
consiste na selecdo de um subconjunto de documentos que melhor representam um su-
perconjunto, criando uma base de dados reduzida; b) Learning to Rank, que € a tarefa
de ranquear consultas para que os documentos mais relevantes para uma busca estejam
no inicio de uma lista; ¢) Busca Top-K, que usa o método de k-vizinhos mais préximos
para calcular a similaridade entre documentos baseado em alguma métrica de distancia
ou similaridade. Foram propostos algoritmos paralelos para cada uma delas.

Nossos experimentos mostraram a independéncia do processamento dos docu-
mentos, permitindo a distribui¢do de diferentes documentos para diferentes processado-
res sem a necessidade de sincronizagdo entre eles, e tendo ganhos de speedups na grande
maioria dos experimentos.

Nossa solucdo de aprendizado ativo multicore PSSARP obteve speedup de
10.8x no melhor caso com 12 threads em relacdo ao serial, o que € proximo do ideal
(12x). E nossa versao manycore PRSS obteve 128x de speedup em relacdao ao serial
usando 1 GPU. Ao usar 4 GPUs, o speedup foi de 3,5x em relacdo a 1 GPU.

Com nossa solucdo manycore de learning to rank PROFL, atingimos 508x de
speedup em relagdo ao serial, 9x sobre uma baseline manycore, e 4x sobre 0 PROFL
com 1 GPU ao usar 4 GPUs, nos melhores casos. Também foi atingido 4x de speedup em
relacdo ao PROFL sem o uso da abordagem por blocos, tanto com 1 e 4 GPUs, mostrando
a eficiéncia dessa abordagem.

Na busca top-k nossa solucdo multicore MT-KNN obteve 10x de speedup no
melhor caso, e serviu de baseline para nossa proposta manycore FISH-KNN, que € uma
extensao do GT-kNN. O FiSH-kNN obteve 2,7x de speedup em relagdo ao GT-kNN, 17x
sobre uma versao serial, 4x sobre 0 MT-kNN, e 4x ao usar 4 GPUs em relacdo a 1 GPU,

nos melhores casos.



6.1 Trabalhos Futuros 91

Nestas trés solugdes manycore (PRSS, PROFL, FiSH-kNN), a implementacao
com multi-GPU foi feita com a simples divisdo de documentos entre cada uma. A nossa
contribuicdo com o PRSS permitird que todos trabalhos relacionados que usavam o
SSARP, acelerem suas implementagdes e ainda possam avaliar seus algoritmos com bases
de milhares de consultas, viabilizadas somente com o uso do PRSS. Outra contribui¢do, é
a paralelizagdo total do sistema de ranqueamento sob demanda com regras de associagao,
pois a base de dados reduzida viabiliza o aspecto sob demanda. O PROFL acelera esse
aspecto ainda mais, com sua abordagem escaldvel por bloco de threads e uso de cache.

Com o FiSH-kNN pudemos acelerar a busca dos Top-K vizinhos mais proximos,
e avaliamos um balanceamento de carga intra-bloco, que mostrou ser apenas até 4% infe-
rior que o balanceamento inter-bloco. também avaliamos o processamento de documentos
por grupos, para reduzir a sobrecarga de transferéncia de memoria, € nos experimentos
um grupo de tamanho 5 ja € suficiente para ter um ganho de 10%. Foram ganhos modes-
tos, com excecdo da multi-GPU que obteve speedup ideal nas bases de dados maiores,
mas todo trabalho relacionado que necessita executar o kNN varias vezes, como geragao
de metafeatures e sistemas de recomendacgdo, e em bases de alta esparsidade e dimensi-

onalidade, terd seu desempenho aumentado.

6.1 Trabalhos Futuros

Definimos os seguintes pontos como sugestdes para trabalhos futuros:

e Verificar a acurécia do ranqueamento com as bases reduzidas de variados nimeros
de parti¢des e tamanhos de regra, usando o PROFL e métodos de learning to rank
estado da arte.

e Reduzir o tempo de processamento do PROFL com uma estratégia de particiona-
mento vertical como no PRSS, e checar o efeito na acuracia.

e Implementar o FiSH-KNN com um indice invertido dividido entre as GPUs, para
bases que ndo caibam em uma GPU.

e Implementar podas de espaco de busca no FiSH-kNN para reduzir o tempo de
célculo de distancias.

e Adaptar o FiSH-kNN para fazer clusterizacdo k-means (k-médias) e filtragem
colaborativa em bases de sistemas de recomendagao.

e Juntar as versdes multicore e manycore dos algoritmos, para que ambas GPU e

CPU trabalhem em paralelo, e com uma carga balanceada.
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6.2 Artigos Publicados

Nosso trabalho do PROFL teve um artigo publicado no XVII Simpésio em Sis-
temas Computacionais de Alto Desempenho (WSCAD), intitulado "A Fast and Scalable

Manycore Implementation for an On-Demand Learning to Rank Method".
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