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Resumo

de Paula, Lauro Céssio Martins. Paralelizacdo de Algoritmos APS e Firefly
para Selecao de Variaveis em Problemas de Calibracao Multivariada. Goia-
nia, 2014. 77p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informadtica, Universidade
Federal de Goias.

O problema de seleg@o de varidveis consiste na selecdo de atributos de uma determinada
amostra que melhor contribuem para a predi¢do da propriedade de interesse. O Algoritmo
das Projecoes Sucessivas (APS) tem sido bastante utilizado para selecao de varidveis em
problemas de calibracdo multivariada. Entre os algoritmos bioinspirados, nota-se que o
Algoritmo Firefly (AF) ¢ um novo método proposto com potencial de aplicacdo em
vdrios problemas do mundo real, tais como problemas de sele¢do de varidveis. A prin-
cipal desvantagem desses dois algoritmos encontra-se em suas cargas computacionais,
conforme seu tamanho aumenta com o nimero de varidveis. Os avangos recentes das
Graphics Processing Units (GPUs) t€m fornecido para os algoritmos uma poderosa pla-
taforma de processamento e, com isso, sua utilizacdo torna-se muitas vezes indispensavel
para a reducdo do tempo computacional. Nesse contexto, este trabalho propde uma im-
plementacdo paralela em GPU de um AF (AF-RLM) para selecao de varidveis usando
modelos de Regressdo Linear Multipla (RLM). Além disso, apresenta-se duas implemen-
tacoes do APS, uma utilizando RLM (APS-RLM) e uma outra que utiliza a estratégia
de Regressodes Sequenciais (APS-RS). Tais implementagdes visam melhorar a eficiéncia
computacional dos algoritmos. As vantagens das implementacdes paralelas sdo demons-
tradas em um exemplo envolvendo um niimero relativamente grande de varidveis. Em tal
exemplo, ganhos de speedup foram obtidos. Adicionalmente, realiza-se uma comparagao
do AF-RLM com o APS-RLM e APS-RS. Com base nos resultados obtidos, mostra-se
que o AF-RLM pode ser uma contribui¢do relevante para o problema de sele¢do de varid-

veis.

Palavras—chave
selecdo de varidveis, calibragao multivariada, GPU, regressao linear multipla,

algoritmo firefly, algoritmo das projecdes sucessivas.



Abstract

de Paula, Lauro Céssio Martins. Parallelization of APS and Firefly Algorithms
for Variable Selection in Multivariate Calibration Problems. Goiania, 2014.
77p. MSc. Dissertation. Instituto de Informética, Universidade Federal de Goias.

The problem of variable selection is the selection of attributes for a given sample that
best contribute to the prediction of the property of interest. Traditional algorithms as
Successive Projections Algorithm (APS) have been quite used for variable selection in
multivariate calibration problems. Among the bio-inspired algorithms, we note that the
Firefly Algorithm (AF) is a newly proposed method with potential application in several
real world problems such as variable selection problem. The main drawback of these tasks
lies in them computation burden, as they grow with the number of variables available.
The recent improvements of Graphics Processing Units (GPU) provides to the algorithms
a powerful processing platform. Thus, the use of GPUs often becomes necessary to
reduce the computation time of the algorithms. In this context, this work proposes a
GPU-based AF (AF-RLM) for variable selection using multiple linear regression models
(RLM). Furthermore, we present two APS implementations, one using RLM (APS-
RLM) and the other sequential regressions (APS-RS). Such implementations are aimed at
improving the computational efficiency of the algorithms. The advantages of the parallel
implementations are demonstrated in an example involving a large number of variables.
In such example, gains of speedup were obtained. Additionally we perform a comparison
of AF-RLM with APS-RLM and APS-RS. Based on the results obtained we show that the

AF-RLM may be a relevant contribution for the variable selection problem.

Keywords
variable selection, multivariate calibration, GPU, multiple linear regression,

firefly algorithm, successive projections algorithm.
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CAPITULO 1

Introducao

Uma das caracteristicas mais interessantes dos métodos instrumentais moder-
nos € o nimero de varidveis que podem ser obtidas em uma tinica amostra. Dispositivos
como espectrofotdmetros! tém gerado uma grande quantidade de dados com milhares de
varidveis, que vem aumentando consideravelmente ao longo dos anos [79]. Geralmente,
isso ocorre porque, para cada amostra, gera-se diversas medidas de absorbancias em cada
comprimento de onda. Logo, quanto maior a resolu¢do do dispositivo, maior serd o nu-
mero de varidveis obtidas [70]. Em contrapartida, o c/ock dos processadores baseados
em silicio ndo tem aumentado de forma proporcional ao nimero de varidveis que podem
ser obtidas, sendo necessdrio processar mais informagdes com o mesmo poder compu-
tacional [92]. Como consequéncia, a utilizagdo de técnicas eficientes para a selegdo de
varidveis torna-se importante no sentido de lidar com dados cada vez maiores [41], [19].
Além disso, uma infra-estrutura para computacdo paralela pode contribuir significativa-
mente para a obtencdo de um bom desempenho computacional [16].

A quimiometria € uma drea de estudo que se refere a aplicacao de métodos esta-
tisticos e matemadticos a problemas de origem quimica. Uma das sub-dreas de estudo da
quimiometria, relacionada a quimica analitica, € a calibracdo multivariada. A calibrag¢do
multivariada consiste no processo de construcdo de um modelo matemdtico que fornece
a predicdo do valor de uma propriedade de interesse por meio da selecdo de varidveis.
A calibragdo multivariada pode ser definida como o processo de constru¢cdo de um mo-
delo matematico para relacionar varidveis independentes a varidveis dependentes [62]. No
contexto deste trabalho, considera-se como variaveis independentes os conjuntos de dados
coletados por meio de instrumentos, como espectrofotdmetros, utilizados para a constru-
cdo de modelos de calibragdo multivariada. Esses conjuntos podem ser organizados em
uma matriz (X), denominada matriz de varidveis e amostras (ou matriz de respostas instru-
mentais) [9]. As varidveis dependentes sdo os conjuntos de valores de referéncia obtidos

em laboratdrio, que servem como parametro para a calibracio do modelo. Tais conjuntos

!Espectrofotdmetro é um aparelho de anlise utilizado em laboratérios e sua fungio é medir e comparar
a quantidade de luz (energia radiante) absorvida por uma determinada amostra [49].
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podem ser representados por um vetor, denominado vetor de varidveis dependentes (ou
valores de referéncia da propriedade de interesse) [59].

A partir do conjunto de varidveis independentes e dependentes € possivel realizar
a calibracdo, que estabelece o modelo matemético, e por meio de tal modelo realizar
a predi¢do da propriedade de interesse [62]. A predicdo é o processo de utilizacdo do
modelo para estimar a concentracdo da propriedade de interesse de uma determinada
amostra. Por exemplo, a absorbancia a um comprimento de onda pela amostra pode ser
relacionada com a concentracdo do composto analisado. A Figura 1.1 mostra o processo
de absor¢do que mede a absorbancia de radiacdo com frequéncia g. A intensidade de

absorc¢ao € dada pela Equacgdo (1-1).

Po ) ‘>P

q

Figura 1.1: Processo de espectroscopia de absorcdo.

(1-1)

onde Py() é aradia¢do emitida pelo instrumento e P(A) a radia¢do absorvida pela amostra
no comprimento de onda A.

Quando duas ou mais ondas ficam sobrepostas, uma perturbacdo mutua nas
ondas pode ocorrer. A sobreposi¢do de ondas normalmente causa uma alta correlagdo
(dependéncia linear) entre as variaveis e pode resultar em problemas matematicos, como
a multicolinearidade?, no processo de obtencdo do modelo de calibracio [41]. Além
disso, um nimero grande de varidveis pode ser obtido para uma determinada amostra,
fazendo com que a matriz X tenha um nimero de colunas maior do que o nimero de
linhas, implicando em um mal condicionamento da matriz. Uma matriz mal condicionada
pode causar problemas de divergéncia e interferir diretamente na qualidade de predicao
da propriedade de interesse da amostra sendo analisada [17]. Portanto, a utilizacdo de
técnicas para selecdo de varidveis pode ser uma alternativa vidvel para solucionar esse

problema.

2 A existéncia de correlagdo linear entre duas ou mais varidveis é definido como multicolinearidade [20].
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Uma técnica tradicional para a selecdo de varidveis € o Algoritmo das Projecdes
Sucessivas (APS), que € utilizado na selecdo de varidveis para minimizar problemas de
multicolinearidade em modelos de Regressdo Linear Multipla (RLM)? [4]. O APS é
um algoritmo iterativo composto por trés fases, onde na fase 1 sdo geradas as cadeias
de varidveis e cada elemento de uma cadeia € selecionado de modo a obter a menor
correlagdo linear com a anterior. Na fase 2, os subconjuntos de varidveis candidatas sdo
avaliados de acordo com uma medida de erro que determina a precisdo do modelo sendo
representado. A fase 3 consiste na redug¢do do niimero de varidveis selecionadas na fase
2, descartando aquelas que ndo contribuem significativamente para a capacidade preditiva
do modelo.

Diversos trabalhos tém utilizado o APS para selecao de varidveis em problemas
de calibragcdo multivariada. Por exemplo, Araujo et al. [4] propuseram e utilizaram o APS
para selecao de varidveis em andlise de componentes espectroscopicos. Os resultados
mostraram que o APS, em compara¢do com o PLS e um Algoritmo Genético (AG), pode
fornecer os melhores resultados e um desempenho computacional superior.

Por meio da utilizagdo do APS, Breitkreitz et al. [13] apresentaram uma estraté-
gia para a determinacdo de enxofre em amostras de diesel. Os autores mostraram que o
APS, em comparagdo com um AG, foi capaz de fornecer modelos com uma capacidade
de prediciao mais adequada.

Recentemente, Soares et al. [93] apresentaram as caracteristicas basicas do APS
para RLM e relataram algumas variantes que t€ém sido propostas para a selecdo de
varidveis, transferéncia de calibracdo e relacionamento de estudos quantitativos. Para
ilustragdo, foram apresentados dois estudos de caso envolvendo dados de espectros
de reflectancia no infravermelho préximo (Near-Infrared - NIR) para determinacdo de
proteina em trigo.

Soares et al. [92] propuseram uma paralelizac¢do para o APS, usando modelos de
RLM, a fim de explorar a capacidade de processamento de multiplos nicleos em novas
arquiteturas de processadores. Os resultados obtidos mostraram que foi possivel reduzir o
custo computacional do algoritmo quando dois ou mais nucleos de processamento estao
disponiveis. Entretanto, a arquitetura de processamento explorada ficou limitada ao uso
de no maximo quatro nucleos, enquanto que as Graphics Processing Units (GPU) atuais
contém centenas (ou milhares) de nicleos de processamento, permitindo uma exploracao
de paralelismo mais eficiente.

Com o intuito de reduzir o tempo computacional, Soares ef al. [91] apresentaram

uma implementacio da formulacio de Regressdes Sequenciais* para o APS. Tal formula-

SRLM é uma técnica estatistica utilizada para a constru¢io de modelos que descrevem as relacdes entre
as varidveis explicativas de um determinado processo [68].
4Regressoes Sequenciais (RS) é um procedimento empregado na fase 2 do APS para a reducio do tempo
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cdo foi capaz de reduzir o esfor¢co computacional evitando recalcular o vetor dos coefici-
entes de regressao ao se incluir uma nova varidvel no modelo. Na implementacao original
do APS, o célculo € realizado a cada inser¢ao de uma nova varidvel no modelo, fazendo
com que o desempenho computacional seja reduzido quando existe um nimero relativa-
mente grande de varidveis. A vantagem da implementa¢@o proposta foi demonstrada por
meio de um exemplo envolvendo um conjunto de dados de espectros de reflectancia no
infravermelho préximo (NIR) de amostras de trigo. Em tal exemplo, ganhos computacio-
nais foram obtidos em relagdo a implementacao original. No entanto, a possibilidade de
paralelizagdo de tarefas para a obtencdo de um desempenho computacional mais signifi-
cativo nao foi explorada.

Além do APS, algoritmos genéticos também tém sido utilizados para sele¢do
de variaveis. Por exemplo, Costa Filho e Poppi [34] apresentaram um AG para sele¢do
de varidveis em dados espectroscépicos no infravermelho médio (Mid-Infrared - MIR)
para a determinag@o simultanea de glicose, maltose e frutose em solucao. Com base nos
resultados obtidos, eles mostraram que € possivel obter um modelo mais simples em
comparacao ao método PLS, que realiza regressao por minimos quadrados parciais para
a construcao do modelo [62].

Chan e Srinivasan [15] desenvolveram uma versdo paralelizada de um AG,
baseado em andlise de componentes principais, para selecdo de varidveis aplicado no
problema do desafio Tennessee Eastman (Tennessee Eastman challenge problem). Os
resultados mostraram que a abordagem paralela é doze vezes mais rapida do que o codigo
sequencial. Entretanto, ndo foi realizada uma comparacdo com métodos tradicionais de

selecdo de varidveis como, por exemplo, o APS e o PLS.

1.1 Proposta do Trabalho

Com o aumento considerdvel do nimero de varidveis obtidas pelos atuais espec-
trofotometros, uma exploragdo eficiente de paralelismo pelos algoritmos de selecdo de
varidveis torna-se cada vez mais importante e necessdria no sentido de lidar com grandes
volumes de dados em um tempo computacional aceitdvel. Portanto, este trabalho propoe
trés novas estratégias de paralelizac@o de algoritmos para sele¢do de varidveis em proble-
mas de calibracdo multivariada: APS com Regressao Linear Multipla (APS-RLM), APS
com Regressoes Sequénciais (APS-RS) e Algoritmo Firefly (AF). O AF é um método de
otimizacao baseado no comportamento das caracteristicas luminosas de vagalumes, que

pode ser utilizado para selecionar varidveis em problemas de calibracdo multivariada [77].

computacional do algoritmo [91].
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Para o APS-RLM, apresenta-se uma estrategia para exploracao de paralelismo
no célculo de matrizes inversas usando GPU. A otimizagdo de execugdo consistiu basi-
camente em paralelizar o cdlculo da operacao de inversdo de matrizes, necessario para a
computacao dos coeficientes de regressdo. Deve-se ressaltar que a inversdo € apenas parte
do cdlculo necessario para a obtencdo dos coeficientes e que, apds o calculo da inversdo
de forma paralela, é necessario realizar operacdes sequenciais para concluir o calculo.

Para o APS-RS, propde-se uma paralelizacdo em GPU para a formulacdo das
regressdes sequenciais. A otimizagdo de execucgdo estd em todo o cilculo necessdrio para
a obtencao dos coeficientes. Foi realizado um re-equacionamento matematico de forma a
permitir que os célculos possam ser realizados em paralelo, de modo que todo o cdlculo
para se obter os coeficientes de regressao seja executado nos nicleos da GPU.

E, para o AF, propde-se a implementacdo AF-RLM, que utiliza uma estratégia
de paralelizagdo em GPU para o célculo do vetor dos coeficientes de regressao usando
modelos de RLM. E importante destacar que, tanto quanto se sabe, ainda ndo existe
algum trabalho na literatura que utiliza o AF para sele¢do de varidveis em problemas
de calibragdao multivariada.

Objetiva-se mostrar que é possivel reduzir o custo computacional do APS uti-
lizando as implementagdes propostas. Além disso, com base nos resultados obtidos,
mostra-se que, embora o APS seja considerado um algoritmo tradicional e eficiente para
selecdo de varidveis, o AF-RLM pode ser mais eficaz na construcdo de um modelo com
uma capacidade de predi¢ao mais adequada. Adicionalmente, mostra-se que a paraleliza-
¢do do AF-RLM em uma GPU pode apresentar um tempo computacional significativa-
mente reduzido.

O conjunto de dados empregado no trabalho consistiu em amostras integrais de
trigo obtidas a partir de material vegetal de produtores canadenses, onde o teor de proteina
foi escolhido como propriedade de interesse. Em outras palavras, o modelo de calibracdo
multivariada obtido utilizando as implementa¢des propostas teve como objetivo principal

a predicao da taxa de proteina contida nas amostras de trigo utilizadas.

1.2 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 traz uma revisdo sobre a calibracdo multivariada e sobre os trés
métodos implementados no trabalho. Os principais conceitos relacionados a computacao
paralela s@o descritos no Capitulo 3. O Capitulo 4 apresenta os detalhes relacionados a
implementagdo dos métodos de selecdo de varidveis APS-RLM, APS-RS e AF-RLM. O
Capitulo 5 detalha os materiais e os métodos utilizados para a obtengdo dos resultados.
Os resultados obtidos sao apresentados e analisados no Capitulo 6. Por fim, o Capitulo 7

mostra as consideracgdes finais e aponta sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Calibracao Multivariada

Um modelo de calibragdo multivariada fornece o valor de uma grandeza
y baseado em valores medidos a partir de um conjunto de varidveis explicativas

(x1,x2,...,X) [62], [101]. Tal modelo pode ser definido como:

y:Bo+le1+...+kak+e, (2-1)

em que Bo, B1, ..., Pr. k=1, 2, ..., K, sdo os coeficientes a serem determinados e € uma
parcela de erro aleatdrio.

Dada uma matriz X e o vetor y, a modelagem de dados pode ser dividida em
trés subconjuntos: calibragdo (Xcq € Year), validagdo (Xyq € yya) € predigao (Xpeq €
Yprea)- Os subconjuntos X, € y.q sdo utilizados para se obter um modelo matematico
que descreve a relacdo entre as varidveis.

A Equacio (2-2) mostra como os coeficientes de regressao podem ser calculados
utilizando a Equacdo (2-2) [57]:

B = (XZalxcal)_lxzaZYCalu (2-2)

em que X € a matriz de varidveis e amostras (coletadas por instrumentos como espectro-
fotdmetro), y € o vetor das varidveis dependentes (ou propriedade de interesse obtida em
laboratdrio, a qual serve como pardmetro de referéncia para a calibragio do modelo) e B
o vetor dos coeficientes de regressao.

Por meio da utilizagdo do vetor B, é possivel estimar a concentracdo da proprie-

dade de interesse a partir da matriz X,,;:

5’ = XvalB- (2-3)

A capacidade preditiva (ou acurdcia) de um modelo de RLM pode ser calculada
pelo Root Mean Squared Error of Prediction (RMSEP), que € uma medida de erro
absoluta:
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Zé\lzo(yi _}A’i)z

RMSEP = :
N

(2-4)

em que y € o conjunto dos valores atuais da propriedade de interesse, §¥ é o conjunto dos
valores estimados de y e N o nimero de observacdes (linhas da matriz X).

Uma outra medida de erro para determinar a capacidade preditiva de modelos de
RLM que pode ser utilizada € o Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [61]. MAPE ¢é
uma medida relativa que expressa erros como uma percentagem do dado atual e € definido

pela Equacdo (2-5):

Mol 2
MAPE = ”)Ti(mm, (2-5)
onde y é o conjunto dos valores atuais da propriedade de interesse, § € o conjunto dos
valores previstos (usando algum método) e N o nimero de observacdes (ou amostras)
utilizadas no célculo do MAPE.

Na estatistica, ha também uma técnica chamada Predicted Residual Sums of
Squares (PRESS), proposta por Allen [2]. PRESS € uma medida til para comparagdo
de diferentes modelos [98]. E também conhecida como uma forma de validacdo cruzada,
utilizada em andlise de regressao para obter uma medida resumida do ajuste de um modelo
a uma amostra de observagdes que ndo foram utilizadas para estimar o modelo [2]. O
PRESS também pode ser utilizado como uma medida de previsibilidade para comparar e

selecionar o melhor modelo. A Equacao (2-6) mostra como o PRESS pode ser calculado:

N
PRESS =Y (yi—9,)%, (2-6)

i=1
onde y € o mesmo vetor usado nas Equagdes (2-4) e (2-5), ¥ € o vetor calculado na
Equacdo (2-3) e N o nimero de observacoes.

Outras métricas de avaliacdo do modelo também podem ser utilizadas. Uma
abordagem € a utilizacdo de critérios de informagdao como o Akaike Information Criteria
(AIC), proposto por Akayke [1], ou o Bayesian Information Criteria (BIC), proposto
por Schwarz [85]. AIC é uma medida da qualidade relativa de um modelo para um
determinado conjunto de dados. BIC € um critécio para selecio de modelos entre um
conjunto finito de modelos, sendo relativamente andlogo ao AIC. As Equacdes (2-7) e

(2-8) mostram como o AIC e o BIC podem ser calculados, respectivamente:

2
AIC =In(62) + ry L (2-7)

(2-8)



23

em que In(62) denota a estimativa de maxima verossimilhanga de 62, r é o nimero de
parametros estimados no modelo e N o nimero de observacdes [11].

Na abordagem de critérios de informagao, modelos que fornecem um valor mi-
nimo para o critério sdo preferidos. Geralmente, os valores de AIC e BIC sdo comparados
entre varios modelos como base para a selecdo do modelo (ou varidvel). Entretanto, uma
desvantagem dessa abordagem é que vérios modelos podem ter que ser estimados por
maxima verossimilhanga, o que pode ser caro por exigir um grande esforco computacio-
nal [11].

Um método simples para a obtencdo dos coeficientes na Equacgdo (2-1) € a Re-
gressao Linear Multipla (RLM). RLM € uma técnica estatistica que pode ser utilizada para
a constru¢do de um modelo de calibragdo multivariada. Essa técnica pode exigir um nu-
mero de observacdes (amostras) maior do que o nimero de varidveis. Entretanto, o oposto
pode ocorrer em algumas aplicagdes (mais varidveis que amostras). Por exemplo, em pro-
blemas que envolvem determinacio espectrométrica de uma grandeza fisica ou quimica,
as varidveis explicativas correspondem a medidas realizadas em varios comprimentos de
ondas [89]. Quanto mais comprimentos de ondas na anélise espectrométrica, maior a pre-
cisdo do aparelho e, consequentemente, maior o nimero de varidveis obtidas. Por outro
lado, o nimero de amostras pode estar limitado, por exemplo, a um custo econdmico para
coleta de novas amostras [9].

O célculo da matriz inversa envolvido na Equagado (2-2) pode apresentar proble-
mas de estabilidade devido a correlacdo linear entre as varidveis. A existéncia de corre-
lagdo linear entre duas ou mais varidveis € definido como multicolinearidade [20]. Esse
tipo de caracteristica de dados pode reduzir a confiabilidade da estimativa dos coeficientes
do modelo [17]. Em problemas de predi¢do com modelos de regressdo contendo muitas
varidveis, a maioria delas podem nao contribuir para a capacidade preditiva do modelo.
Sendo assim, a selecdo de um conjunto reduzido de varidveis, que influenciam positiva-
mente no modelo, € importante para melhorar a eficiéncia dos algoritmos utilizados para
a constru¢do de modelos de RLM. Ainda, a identificacdo de um pequeno conjunto de
varidveis explicativas € normalmente desejada em problemas de regressao [41].

O problema da determina¢ao de uma equacao apropriada associada a um subcon-
junto de varidveis independentes depende do critério usado para: i) analisar as varidveis;
ii) selecionar o subconjunto; e iii) estimar os coeficientes na Equacdo (2-2). De acordo
com Miller [67], as razdes para utilizar somente algumas das varidveis disponiveis in-

cluem:

e As estimativas de baixo custo ou previsdes podem ser alcangadas por meio
da reducdo do nimero de varidveis;
e A precisdo pode ser aprimorada eliminando varidveis nao informativas;

e Um conjunto de dados multivariados pode ser parsimoniosamente descrito.
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A selecdo de varidveis é uma das maneiras possiveis de se contornar o problema
da multicolinearidade entre as varidveis. Como mostra a Sec¢do 2.1, o APS e o AF sdo

exemplos de algoritmos que podem ser utilizados para sele¢do de varidveis [11].

2.1 Meétodos para Selecao de Variaveis

2.1.1 Algoritmo das Projecoes Sucessivas

Proposto por Araujo et al. [4], [94], o Algoritmo das Projecdes Sucessivas € uma
técnica de selecdo de varidveis que tem por objetivo minimizar problemas de multicoline-
aridade em RLM. O APS € um algoritmo iterativo que, dado uma varidvel inicial, insere-se
uma nova varidvel (que possua a maior proje¢ao ortogonal em relacao a varidvel anterior)
até que um nimero méaximo m seja atingido. A varidvel de maior projecao contém o mi-
nimo de redundancia possivel, minimizando o problema de multicolinearidade [62], [20].

O APS é composto por trés fases:

1. A fase 1 consiste em operagdes de projecdo realizadas na matriz X. Tais projecoes
sao utilizadas para a geracdo de cadeias de varidveis. Cada elemento de uma cadeia
¢ selecionado de modo a obter a maior projecdo ortogonal conforme a Equacao
(2-9):

P=1I- M, (2-9)
(Xi)TX;
em que I é uma matriz identidade de dimensdes N4 X Ny, X' é a i-ésima coluna
da matriz X e P a matriz de projecdes.

2. Na fase 2, os subconjuntos de varidveis candidatas sdo avaliados de acordo com o
erro do modelo.

3. A fase 3 consiste na reducdo do nimero de varidveis selecionadas na fase 2,
descartando aquelas que ndo contribuem significativamente para a capacidade

preditiva do modelo.

Como mostra o Algoritmo 2.1, na fase 1 sdo geradas K cadeias com M varidveis

cada, onde

M = min(Neg — 1,K). (2-10)
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Algoritmo 2.1: Fase 1 do APS.

1. facak=1

2. enquanto k < K

3. fagax}:xj,j= 1,2,....K

4 facaS;; =k

5 facai=1

6. enquanto i < M

7 Calcule a matriz P de projecdes no sub-espaco ortogonal a X! conforme a
Equacao (2-9)

8. Calcule os vetores projetados xi-“ = P"x;, j=12,..,K
0. Armazene o indice j* da varidvel de maior projecdo no elemento (i+1, k) da
matriz S
10. facai=i+1
11.  fim enquanto i

12. facak=k+1
13. fim enquanto k

Algoritmo 2.2: Fase 2 do APS.
1. facak =1
2. enquanto k < K

3. facam=1
4. enquanto m < M
5 Seja X, um subconjunto de varidveis formado pelos m primeiros elementos

da cadeia k gerada na fase 1

6. Seja Sy, ! a matriz inversa da Equagio (2-2)

7. Utilizando as varidveis contidas em X},,, calcule a inversa Skm_l e o restante
da Equacdo (2-2)

8. Calcule o erro da cadeia k com m varidveis

9. facam=m+1

10.  fim enquanto m
11. facak=k+1

12. fim enquanto k

Na fase 2, o APS utiliza o conjunto de validagdo para avaliar os subconjuntos
de varidveis extraidas a partir das cadeias geradas na fase 1. Como resultado, o melhor
subconjunto de varidveis € aquele que fornece o menor valor de erro entre os subconjuntos
testados. O Algoritmo 2.2 mostra um pseudocddigo para a fase 2.

Devido a necessidade da construcdo de um modelo de RLM para cada subcon-
junto de varidveis candidatas, a fase 2 pode ser considerada o gargalo computacional do
algoritmo quando comparada com as outras fases [91]. Além disso, o calculo da matriz

inversa envolvida na Equacdo (2-2) pode exigir um esforco computacional significante,
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fazendo com que o desempenho seja reduzido [79]. Com isso, alguns trabalhos tém apre-
sentado propostas para a reducdo do tempo computacional da fase 2 do APS. Por exemplo,
Soares et al. [92] apresentaram uma paralelizacdo para o APS na tentativa de explorar a
habilidade de processadores multicore. Os resultados obtidos mostraram que foi possi-
vel reduzir o custo computacional do algoritmo quando dois ou mais nicleos de proces-
samento estdo disponiveis. Entretanto, as arquiteturas de processamento exploradas no
trabalho estao limitadas ao uso de no maximo quatro nicleos de processamento.

Por existir centenas (ou at¢é mesmo milhares) de nucleos de processamento
disponiveis em uma GPU, calcular a inversa de matrizes usando programacao paralela
em GPUs pode ser computacionalmente mais eficiente [79]. Por esse motivo, este trabalho
propde uma estratégia de paralelizacdo para o célculo de inversdo de matriz envolvido na
fase 2 do APS (ver Capitulo 4). A vantagem da implementagdo proposta (APS-RLM) foi

demonstrada em um exemplo envolvendo um conjunto de dados relativamente grandes.

2.1.2 Algoritmo das Projecoes Sucessivas com Regressoes Sequenci-
ais

Na tentativa de reduzir o tempo computacional, Soares et al. [91] propuseram
uma nova implementacdo do APS baseada no uso de um procedimento de regressdes
sequenciais. Esse procedimento foi empregado na fase 2 do APS. A formulagdo das
regressdes sequenciais reduz o tempo computacional evitando o cdlculo de matrizes
inversas.

Seja {x1,x7,...,x)y} uma cadeia de varidveis obtidas na fase 1. Na fase 2, essas
varidveis sao utilizadas para obter M modelos de RLM, iniciando-se a partir de um modelo
com uma Unica variavel (x;), seguindo com duas (x, x2), até M (x,x2,...,xp) varidveis.
Cada um desses modelos pode ser obtido por um procedimento de calculo dos minimos
quadrados. Tal procedimento requer a inversdo de matrizes maiores a medida em que
varidveis sdo adicionadas. Entretanto, a formulacdo das regressdes sequenciais reduz o
tempo computacional evitando-se a necessidade de calcular a inversa dessas matrizes [91].

A formulagdo das regressdes sequenciais inicia-se a partir de uma unica varidvel

da seguinte maneira:

y =By &b, (2-11)

1) . ~ . -
onde B(l ) ¢ o coeficiente de regressdo e & %1 o residuo (parcela de erro aleatério) do
modelo. Os sobrescritos (1) e y|x; denotam que uma varidvel independente é empregada
no modelo e que y é regredido em x;, respectivamente.

(1)

A estimativa dos minimos quadrados de B}’ é dada por:
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N .y
Bl — Yo YiXil (2-12)

Ly (i)
em que y; € x; | representam os valores de y e x para o i-ésimo objeto de calibragdo
(amostra), respectivamente.

Por meio da utilizacdo de uma notagdo similar, 0 modelo com duas varidveis

pode ser escrito como:

y=BPxs + By ek, (2-13)
(

2 2 e )
De modo a obter B1 ) e Bg ), x> € inicialmente regredido em x; de acordo com

um modelo da forma:

xp =82y, e (2-14)

2|x1

. X ~ . .
onde o coeficiente &,""' pode ser calculado por uma regressdo univariada como:

A

YN xioxi
g)lfzm _ Li=1Mi2bil (2-15)

Y (xi1)?

Entdo, ng) e [Aigz) podem ser obtidos da seguinte forma:

B é\;lelymx"’z R(2) _ al) _ snlxap(2)
B =y . BT =B -8By (2-16)
Yim1€ Xi2
onde
ely\xl :yi_Bgl)xiJ’ 2-17)
e
ef2|x1 =Xip— 8’1‘2|x1xi71. (2-18)

Esse procedimento pode ser generalizado para obter um modelo com m varidveis
a partir de um modelo com m - 1 varidveis, onde m varia entre 2 e M [91]. Para tal, a nova
varidvel independente x,, € inicialmente regredida em {xi, x2, ..., x;;,—1} de acordo com

um modelo da forma:

QX | X1 5oy Xim— QX | X1 5o Xin— QX | X150y Xip— X
xm:81m| 1 m 1X1+82m| 1 m 1x2+'-'+6mm_‘11 m ]xm—]_i_gxm‘xl’ Xm 1' (2_19)

Os coeficientes 3 do modelo com m varidveis sdo calculados como:
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N e)."xlv-wxmflx.

A(m) _ l:1 1 ,m
Bm o N Xm|X1,...,Xm_1 . ’ (2_20)
i=1¢i Xism
B’(nm_)J _ anm__jl) . 8271);17..,7xm716’(nm),j =1,....m—1, (2-21)
onde
e;cm|xlv~-~7xm—1 — x[7m - (8)](}%|x17~--7xm—lxi71 + S)ZCm‘xlw“axm—lxi’z + L + S;lm_'x]]r“?xm_lxj’m—]),
(2-22)
(&
e X A(m—1 A(m—1 A(m—1
el <y BV 4B a4 B ). 223)

Exemplo numérico

Sejam X33 € y3,; as matrizes geradas aleatoriamente abaixo:

0,9528 0,5982 0,8368 0,3759
X = 0,7041 0,8407 0,5187 |, y=| 0,8986 |. (2-24)
0,9539 0,4428 0,0222 0,4290

Inicialmente, supde-se um cendrio em que seja utilizada apenas a primeira
coluna de X: x; = [0,9528 0,7041 0,9539]7. O coeficiente de regressio Bgl) € obtido

substituindo os respectivos valores na Equagdo (2-12), o que leva a:

| 0,3759 x 0,9528) + (0,8986 x 0,7041) + (0,4290 x 0,9539
B = (2-25)
L (0,9528)2 4 (0,7041)2 4 (0,9539)2
= 0,6052.

Agora adiciona-se a segunda coluna de X: x, = [0,5982 0,8407 0,4428].
Para obter os coeficientes de regressao B(lz) and Bgz)’ deve-se primeiramente regredir X,

em X de acordo com as Equacdes (2-14) e (2-15):

(0,5982 x 0,9528) + (0,8407 x 0,7041) + (0,4428 x 0,9539)
(0,9528)2 + (0,7041)2 + (0,9539)2
= 0,6848, (2-26)

~
& |x1
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[ 0,3759 ] [ 0,9528 1 [ —0,2007 |
M =1 0,8986 | —0,6052 | 0,7041 0,4725 (2-27)
| 0,4290 | | 0,9539 | | —0,1483 |
e - — r— — — —
0,5982 0,9528 —0,0534
gl — 0,8407 | —0,6848 | 0,7041 0,3586 (2-28)
| 0,4428 | | 0,9539 | —0,2104 |
Substituindo os valores encontrados na Equacdo (2-16), tem-se:
B(z) ~ (—0,2007 x 0,5982) +(0,4725 x 0,8407) + (—0, 1483 x 0,4428)
2 (—0,0534 x0,5982) + (0,3586 x 0,8407) 4 (—0,2104 x 0,4428)
= 1,2032, (2-29)
B = 0,6052— (0,6848 x 1,2032)
= —0,2188. (2-30)

Finalmente, serd adicionada a terceira coluna de X: x3 = [0,8368 0,5187 0,0222].
O calculo do coeficiente de regressdo serd feito por meio da estimativa de minimos qua-
drados como mostra a Equagdo (2-2) [57]. De modo semelhante ao modelo univariado,
deve-se primeiramente regredir X3 em X, e Xj. Para isso, sendo X, uma matriz que

contenha a primeira e a segunda coluna de X, tem-se:

0,9528 0,5982
0,7041 0,8407
0,9539 0,4428

X X)) ' =

0,9528 0,7041 0,9539 |
0,5982 0,8407 0,4428

[ 3,0998 —3,8952
| —3,8952 5,6879

a 0,8368
S sl 3,0998 —3,8952 0,9528 0,7041 0,9539
§ubixn _ v 0,5187
~3,8952  5,6879 0,5982 0,8407 0,4428
: 0,0222
~0,0176
- ’ . (2-31)
0,7728

Para obter £532-1 ¢ gl ~2 tem-se:
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[ 0,3759 0,9528 0,5982
g2 = 10,8986 | — [ —0,0176 | 0,7041 | +0,7728 | 0,8407
| 0,4290 0,9539 0,4428
[ 0,3913
— | —0,1187 (2-32)
| —0,3033
[ 0,8368 0,9528 0,5982
g — 105187 | — | —0,2188 | 0,7041 | 41,2032 | 0,8407
| 0,0222 0,9539 0,4428
[ —0,1354
= | 0,0410 (2-33)
| 0,1049

Os coeficientes de regressiao B(13), [353) e Bg3) sdo obtidos substituindo os respec-

tivos valores na Equagdo (2-20):

(—0,1354 x 0,8368) + (0,0410 x 0,5187) + (—0, 1049 x 0,0222)

() _
B3 = 03913 % 0,8368) + (=0, 1187 x 0,5187) & (—0,3033 x 0,0222)
—  _0,3459, (2-34)
BY) = 1,2032—0,7728 x (—0,3459)
= 1,4706 (2-35)
B = —0,2188—(—0,0176) x (—0,3459)
= —0,2249. (2-36)

Finalmente, para fins de comparacao, a regressao cldssica por minimos quadra-

dos foi calculada para o exemplo em questdo conforme mostrado abaixo:

0,9528 0,7041 0,9539 0,9528 0,5982 0,8368
XTx)! = 0,5982 0,8407 0,4428 | x | 0,7041 0,8407 0,5187
0,8368 0,5187 0,0222 0,9539 0,4428 0,0222
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3,1010 —3,9476 0,0678
= | —-3,9476 7,9925 —2,9821
0,0678 —2,9821 3,8587

[ 3,1010 —3,9476 0,0678 0,9528 0,7041 0,9539 0,3759
B = | —3,9476 7,9925 —2,9821 | x | 0,5982 0,8407 0,4428 | x | 0,8986
| 0,0678 —2,9821 3,8587 0,8368 0,5187 0,0222 0,4290
[ —0,2249
= 1,4706 | . (2-37)
| —0,3459

Como pode-se observar, o resultado expresso em (2-37) € 0 mesmo ao qual se
havia chegado nas Equagdes (2-34), (2-35) e (2-36). Para ilustracdo, Soares et al. [91]
apresentaram um exemplo envolvendo a determinacdo de proteina em amostras de trigo
por espectrometria no infravermelho préximo (NIR). As previsdes do modelo resultante
exibiram um baixo valor de erro, e a implementacdo proposta proporcionou ganhos com-
putacionais significantes em relacdo a implementacao tradicional do APS. No entanto,
apesar dos resultados obtidos, tal técnica ndo explorou os avangos recentes das arquitetu-
ras computacionais nem a possibilidade de paralelizacao de tarefas. Consequentemente,
esta dissertacdo apresenta uma implementacdo paralela (APS-RS) para a estratégia das
regressdes sequenciais proposta por Soares et al. [91], cujo o objetivo € aumentar o de-

sempenho computacional do algoritmo (ver Capitulo 4).

2.1.3 Algoritmo Firefly

Metaheuristicas inspiradas na natureza tém sido ferramentas poderosas na solu-
¢do de varios tipos de problemas. O Algoritmo Firefly (AF) é um algoritmo de otimiza-
¢ao proposto recentemente por Yang [102], [103]. Tal algoritmo € baseado no comporta-
mento das caracteristicas luminosas de vagalumes. O AF simula o sistema de atracio de
vagalumes. Vagalumes produzem luminosidade como um sistema de sinaliza¢@o para co-
municar com outros vagalumes [6]. Essas caracteristicas luminosas podem ser destacadas

por trés condicoes:

1. Cada vagalume € atraido por outros vagalumes independentemente do sexo;

2. A atratividade é proporcional a luminosidade do vagalume. Logo, para qualquer
dois vagalumes, o que possui uma luminosidade menor serd atraido pelo de maior
luminosidade;

3. O sinal de luz intermitente produzido pelos vagalumes pode ser formulado de tal

maneira que ele esteja relacionado com a fun¢do objetivo a ser otimizada [104].
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No Algoritmo 2.3, existem dois pontos importantes: a variacdo da intensidade
de luz; e a formulagdo da atratividade. A luminosidade / de um vagalume x pode ser
determinada como I(x) = f(x). Entretanto, a atratividade ® ¢ relativa. Ela varia com a
distancia r;; entre o vagalume i e o vagalume j [105]. A medida em que a intensidade de
luz diminui com a distancia, a atratividade deve variar com o coeficiente de absorcao Y.

Na forma mais simples, a intensidade de luz I(r) varia com a distincia r

exponencialmente da seguinte forma:

I=Le ™, (2-38)

onde I, € a intensidade de luz inicial e Y o coeficiente de absor¢@o de luminosidade.
Como a atratividade de um vagalume € proporcional a intensidade de luz vista

pelos vagalumes adjacentes, deve-se definir a atratividade ® de um vagalume como:

o=, ", (2-39)

onde , ¢ a atratividade em r = (. Vale ressaltar que o expoente yr pode ser substituido
por outras fungdes, tal como yr”* quando m > 0 [105].
A distancia entre dois vagalumes pode ser calculada utilizando a distancia

cartesiana:

rij = \/(xi—xj)Z— (i —¥j)2 (2-40)

Quando um vagalume i € atraido por um vagalume j, seu movimento € determi-

nado pela Equacdo (2-41):

X =X+ moefyrizf (xj — x,') + og;, (2-41)

onde o segundo termo se refere a atratividade entre os vagalumes, o € [0, 1] e € € um

vetor de nimeros gerados aleatoriamente.
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Algoritmo 2.3: AF original.
1. Inicialize uma populacio x de vagalumes

Calcule a fungao objetivo f(x) para cada vagalume

Defina o coeficiente de absor¢ao de luminosidade y

enquanto r < MaxGen, onde MaxGen = nimero maximo de geracdes (iteracdes)
parai=1atén

para j=1atén

A e

Intensidade de luz de I; em x; é determinada a partir de f(x) para o vagalume

se(l; > I
Calcule a atratividade o entre i € j, a qual varia com a distancia r;; por
exp|—rij]
10. Mova o vagalume i em dire¢do ao vagalume j em todas as d dimensoes de
acordo com a atratividade entre i e j
11. fim se
12. Avalie os novos vagalumes e atualize suas intensidades de luz
13. fim para j
14. fim parai
15.  Classifique os vagalumes e encontre os melhores
16. fim enquanto
17. Resultados

Geralmente, na maioria dos trabalhos que fizeram uso do AF, assume-se wp=1¢
v=1[105]. O parametro Y caracteriza a variagao da atratividade, e seu valor é importante
na determinacao da velocidade da convergéncia e como o AF ird se comportar [104]. De
acordo com Yang [106], o AF é baseado na técnica swarm-intelligence e possui vantagens
em relacdo a outros algoritmos similares. Ainda, Yang [106] afirma que algumas variagdes
do algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO), tal como o Accelerated PSO, sdo um

caso especial do AF quando Y= 0. No entanto, o AF possui duas principais vantagens:

1. Subdivisdo automdtica: o AF € baseado na atratividade (entre os vagalumes), que
diminui conforme a distancia aumenta. Portanto, isso implica que toda a populacao
de vagalumes pode se subdividir automaticamente em subgrupos e cada subgrupo
pode se agrupar em um 6timo local [106].

2. Habilidade de lidar com multimodalidade: a subdivisdo pode permitir que os
vagalumes encontrem simultaneamente todos os 6timos desde que o tamanho da

populagdo seja suficientemente maior do que o nimero de modalidades [105].
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Exemplo numérico

O AF pode ser adaptado para trabalhar com problemas bindrios, como o de
selecdo de varidveis [77]. Para ilustracdo, considere um problema pequeno de selecdao
de varidveis com apenas cinco varidveis disponiveis e somente trés vagalumes. Pode-se
utilizar as cinco primeiras varidveis disponiveis, as trés primeiras linhas (amostras) da
matriz X e os trés primeiros elementos do vetor y, ambos descritos no inicio deste capi-
tulo. Para os parametros do algoritmo, utilizou-se experimentalmente ot = 0,2, y=1e wy
= 0,97. Inicialmente, os vagalumes sdo nimeros aleatorios uniformemente distribuidos

no intervalo [0, 1]:

vagalume 1 =[0,95; 0,48; 0,45; 0,44; 0,92],
vagalume 2 = [0,23; 0,89; 0,01; 0,61; 0,73],
vagalume 3 = [0,60; 0,76; 0,82; 0,79; 0,17].

A selecdo de varidveis € um problema binério. Logo, cada vagalume deve ser
codificado. Toda varidvel maior que 0,5 € codificada para 1 (a varidvel serd usada no
modelo de regressao), e toda varidvel menor ou igual a 0,5 € codificada para O (a varidvel

ndo serd usada no modelo de regressao):

vagalume 1 codificado = [1; 0; 0; 0; 1],
vagalume 2 codificado = [0; 1; 0; 1; 1],
vagalume 3 codificado = [1; 1; 1; 1; O].

Agora, cada vagalume poderd ser avaliado usando-se a Equagdo (2-2). A Equa-
¢do (2-2) indica a luminosidade, ou seja, a intensidade de luz de cada vagalume. Na
Equacdo (2-2), apenas as colunas da matriz X indicada pelo vagalume serd usada na
regressao. ApOs calcular a Equacdo (2-2) para cada vagalume, tem-se: [6,82; 10,97;
9,22]. Logo apds, compara-se cada um dos vagalumes (todos contra todos). Por exemplo,
o vagalume 2 possui uma luminosidade maior que a do vagalume 1. Entao, deve-se mover
o vagalume 1 em direcdo ao vagalume 2. Para isso, primeiramente calcula-se a distancia

entre os vagalumes usando a Equacao (2-40):
ri2 =[0,71; 0,40; 0,43; 0,17; 0,18].
Utilizando a distancia entre os vagalumes, pode-se calcular a atratividade usando

a Equacgdo (2-39). Como resultado, atualiza-se o vagalume 1. Vale ressaltar que o vaga-

lume 1 atualizado exclui a primeira varidvel utilizada na solucdo original e passa a utilizar
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a segunda e a quarta variavel apds “caminhar”em direcdo ao vagalume 2:

Novo vagalume 1 = [0,44; 0,75; 0,02; 0,53; 0,67],
Novo vagalume 1 codificado = [0; 1; 0; 1; 1].

Esse procedimento € repetido até que todas as solucdes tenham sido atualizadas.
As atualizagdes permitem que as solucdes avancem em direcdo a aptidao (fitness) 6tima.
A solucdo que produz o melhor fitness (menor valor RMSEP) € selecionada como a
melhor solucdo global.

Trabalhos recentes tém utilizado o AF para solucionar diversos tipos de proble-
mas. Por exemplo, Yang [103] forneceu uma descricdo detalhada de um novo AF para
aplicagdes de otimizagdo multimodal. Lukasik e Zak [60] forneceram uma implementa-
¢ao de um AF para problemas de otimizacao continua. Yang [105] propds o uso de um AF
para problemas de projeto ndo-lineares. Senthilnath et al. [87] fizeram uso de um AF para
agrupamento em problemas de benchmark e compararam seu desempenho com outras
técnicas também inspiradas na natureza. Gandomi et al. [39] apresentaram um AF para
problemas de otimizagdo continuos e discretos. Horng [46] apresentou um novo método
baseado no AF para compressdo de imagens.

Husselmann e Hawick [47] propuseram uma paraleliza¢do, usando GPU, para
um AF e descreveram algumas técnicas de particionamento espacial para a redugdo
de interacOes entre entidades resultantes. Recentemente, Husselmann e Hawick [48]
apresentaram uma implementacdo do AF para busca em espaco de drvore de expressdao
e aceleraram a computacdo do algoritmo usando GPUs. Na maioria desses trabalhos
citados, os resultados mostraram que o AF supera outros algoritmos em termos de tempo
computacional e otimizacao.

Baseado no sucesso dos trabalhos que fizeram uso do AF, foi possivel descobrir
que o mesmo pode ser utilizado para selecdo de varidveis na solu¢do de problemas de
calibracdo multivariada [77]. Sendo assim, este trabalho apresenta uma implementagdo
de um AF (AF-RLM) para selecao de varidveis usando RLM (ver Capitulo 4).



CAPITULO 3

Processamento Paralelo

Processamento Paralelo (computagdo paralela) ¢ uma forma eficiente do proces-
samento da informacdo, com énfase na exploracdo de eventos concorrentes no processo
computacional [69], [97]. A computagdo paralela tem contribuido em diversas dreas, que
vao desde simulagdes computacionais a aplicagdes cientificas em aplicativos para mine-
racdo de dados e processamento de transacdes [56]. Nesse sentido, este Capitulo detalha
os principais conceitos envolvidos no paradigma de programagao paralela.

A Secdo 3.1 descreve a taxonomia de Flynn e apresenta algumas motivagdes
para o uso da computagdo paralela. A arquitetura dos processadores multicore é descrita
na Secdo 3.2. A Secdo 3.3 descreve os principais detalhes das GPUs. Ja a Secdo 3.4
aborda os principais detalhes sobre os dois modelos de programagdo paralela em GPU
mais utilizados atualmente: CUDA [24] e OpenCL [100].

3.1 Visao Geral

Primordialmente, o computador foi desenvolvido como uma maquina sequen-
cial. De forma andloga, a maioria das linguagens de programacdo requer que o progra-
mador especifique um algoritmo como uma sequéncia de instru¢des, que sdao executadas
sequencialmente pelo processador. Cada instru¢do € executada como uma sequéncia de

operagoes [42], [95]:

Busca e decodificacio de instrugdes;
Célculo dos enderecos dos operandos;
Busca dos operandos na memoria;

Célculo com os operandos;

A e

Armazenamento dos resultados na memoria;

3.1.1 Taxonomia de Flynn

A Taxonomia (ou Classificagdo) de Flynn, definida por Michael J. Flynn em

1966, classifica a arquitetura computacional de acordo com o processamento do fluxo de
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instrucao e de dados [29], [86], [35].

Single Multiple
Instruction Instruction
Stream Stream

Single
Data
Stream
Multiple 3
Data
Stream

Figura 3.1: Taxonomia de Flynn.

Como mostra a Figura 3.1, tem-se as quatro classes descritas a seguir:

e Single Instruction Single Data (SISD): uma tunica unidade de controle é
responsdvel por processar um dnico fluxo de instru¢des num dnico fluxo de
dados;

e Single Instruction Multiple Data (SIMD): projetos de arquitetura onde uma

unica instrucdo é executada simultaneamente em multiplos fluxos de dados;

o Multiple Instruction Single Data (MISD): este tipo de arquitetura € fonte de
divergéncia entre pesquisadores da drea de arquitetura de computadores. Na-
vaux [69] afirma que nenhum sistema conhecido se encaixa nesta categoria.
Entretanto, Quinn [83] aponta como exemplo para esta categoria o systolic

array;

e Multiple Instruction Multiple Data (MIMD): arquiteturas que apresentam
multiplas unidades de processamento que manipulam diferentes fluxos de

instrucao com diferentes fluxos de dados.

A Tabela 3.1 mostra um exemplo de aplicacdo para cada uma das quatro clas-

ses [84]:

3.1.2 Motivacao

Existem muitas razdes para a utilizagdo da computacdo paralela, destacando-se

quatro delas:
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Tabela 3.1: Exemplos de aplicacdo das classes da Taxonomia de
Flynn.

Classe Aplicacao

SISD Computadores pessoais com um unico processador convencional.
SIMD | Suporcomputadores com arquitetura processor array ou vector pipeline.
MISD | Computadores utilizados para execugdo de algoritmos de criptografia.
MIMD Computer-Aided Design (CAD), simulacdo, modelagem, etc.

e Execucdo de vdrias atividades simultaneamente;
e Capacidade de resolucdo de problemas maiores;
e Aumento do desempenho computacional;

e Utilizacao de recursos computacionais nao disponiveis localmente.

Tradicionalmente, a computacdo paralela foi motivada pela resoluc¢io (ou simu-
lacdo) de problemas com grande relevancia cientifica e econdmica, denominados Grand
Challenge Problems (GCP). Tipicamente, os GCPs simulam alguns fendmenos que ndo
podem ser medidos por experimentacdo (fendmenos climéticos, fisicos, quimicos, dentre
outros). Ainda, as aplicacdes tém exigido o desenvolvimento de processadores cada vez
mais rapidos. Isso ocorre porque a maioria dessas aplicagdes requerem um grande esfor¢o
computacional para processar grandes quantidades de dados.

Ha aplicagdes e oportunidades onde a computagdo paralela pode apresentar ga-
nhos de desempenho significativos. Na drea de andlise multivariada, por exemplo, alguns
trabalhos tém utilizado a computacdo paralela na tentativa de aumentar o desempenho
computacional. Entre eles, destacam-se os trabalhos de Soares et al. [92], Chan et al. [15]
e Paula et al. [79].

Fora do contexto cientifico, tem ocorrido também uma explosao no volume de
dados. Por exemplo, as corporacdes buscam cada vez mais ferramentas que transformem
esses dados em informacgdes valiosas, com o objetivo de fornecer respostas as necessi-
dades de seus negdcios e os ajudem a otimizar seus processos. Ao longo dos ultimos
anos, a expectativa da ciéncia e do mercado indicam a necessidade de redes de compu-
tadores cada vez mais rdpidas, sistemas distribuidos altamente escaldveis e arquiteturas
de computadores multiprocessados, mostrando claramente que o processamento paralelo
tem sido uma alternativa vidvel para a reducao do tempo computacional [53], [80], [74].

Com o avanco da tecnologia, novas arquiteturas computacionais t€m sido desen-
volvidas. Solu¢des com varios processadores em uma mesma placa vém sendo elaboradas,
e processadores com vdrios nucleos de processamento sdo a nova tendéncia tecnoldgica
na atualidade [30], [66].
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3.2 Arquitetura Multicore

Devido ao constante aumento do clock (frequéncia) dos processadores para au-
mentar o desempenho do hardware e, consequentemente, a obtencdo de um superaqueci-
mento do processador, os projetistas t€m aumentado o nimero de nucleos para explorar
a lei de Moore! [27]. O superaquecimento do processador pode ocorrer por diversos mo-
tivos, sendo o overclocking? um dos principais. Com isso, desenvolveu-se a arquitetura
multicore, a qual € uma palavra utilizada para definir qualquer processador que contém
mais de um nucleo de processamento.

Por ser capaz de executar algumas tarefas em paralelo, os processadores
multicore representam uma revolucdo na tecnologia e normalmente contém poucos nu-
cleos, porém com um grande poder de processamento [27]. A Figura 3.2 mostra um exem-

plo de arquitetura multicore:

Figura 3.2: Exemplo de um processador multicore.

Tais processadores visam minimizar a laténcia de memdria, reservando uma
parte do chip para memoria cache, e permitem um uso moderado de linhas de execucao
(threads) [56], [95]. Entretanto, uma de suas desvantagens encontra-se na largura de
banda da memoria, a qual pode ser um fator limitante [66]. Esmaeilzadeh et al. [27]
afirmam que, apesar da organizagao e topologia do chip, o aumento de nicleos em um
processador € limitado por um nivel de consumo de energia relativamente alto e ainda
longe do ideal. Além disso, o barramento também pode ser um fator limitante, pois é
o principal gargalo para se aumentar o nimero de ntcleos, e a arquitetura de muitos
processadores ndo foi projetada para suportar multiplos nicleos de processamento [95].

Por outro lado, os processadores manycore sdo desenvolvidos com dezenas ou
centenas de nucleos mais simples, otimizados para uma maior vazao na execugdo de

instrucdes, utilizando centenas ou até mesmo milhares de threads em paralelo [66].

!Estabelecida por Gordon Earl Moore, a lei de Moore afirma que o poder de processamento dos
computadores dobraria a cada 18 meses.

20verclocking é o processo de forgar o processador a executar numa frequéncia maior do que a
especificada pelo fabricante.
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Esses processadores sdao mais comuns em plataformas voltadas para jogos eletronicos,
dispositos embarcados e plataformas computacionais de laboratérios de computacdo
cientifica [30]. Um caso especial de sucesso é o da evolugcdo das Graphics Processing
Units (GPU) [72], [79], [77], [76].

3.3 GPU

As GPUs foram inicialmente desenvolvidas como uma tecnologia orientada a
vazdo, otimizada para cdlculos de uso itensivo de dados, onde muitas operagdes idénticas
podem ser realizadas em paralelo sobre diferentes dados [24], [79]. A computacdo
com GPU pode ser considerada como sendo o uso de uma unidade de processamento
grafico como um coprocessador para acelerar as Central Processing Units (CPU) para
computagdo cientifica e de proposito geral [30]. Diferente de uma CPU multicore, a qual
executa algumas threads em paralelo, a GPU foi projetada para executar milhares de
threads [80], [74]. A Figura 3.3 mostra uma comparacao entre a arquitetura de uma CPU
com apenas quatro unidades logica e aritmética (ALU) e uma GPU com 128 ALUs. Na
Figura 3.3, as dreas alaranjadas representam a memoria (cache ou DRAM), a drea em

amarelo representa a unidade de controle e, em verde, as ALUs.

Control ALU ALU

CPU GPU

Figura 3.3: Comparacdo entre a arquitetura de uma CPU e uma
GPU.

Devido a crescente necessidade de alto poder computacional, a utilizagdo de
processadores mais velozes vem se tornando constante [66], [76]. Desde 2003, como

mostra a Figura 3.4, as GPUs t€m liderado a corrida do desempenho em ponto flutuante.
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Figura 3.4: Comparacdo de capacidades de processamento entre
CPUs e GPUs [24].

As GPUs sdo melhores adaptadas para enderecar problemas que podem ser
expressos através de cédlculos realizados de forma paralela [66]. Como 0 mesmo programa
€ executado para cada elemento de dado, hd menos requisitos referentes a controles de
fluxo e, exatamente por ser executado em muitos elementos de dados, a laténcia de acesso
a memoria pode ser ocultada pela realizacdo de cdlculos. Além do desempenho, as GPUs
contam com um importante fator para seu sucesso: a presenca de mercado [52]. Ter forte
presenca de mercado é fundamental para o sucesso de uma arquitetura paralela [30].

Como toda tecnologia, as GPUs possuem suas limitagdes [66]. Dependendo do
volume de dados, o desempenho computacional da GPU pode se mostrar inferior quando
comparado ao desempenho da CPU. Isso implica que a quantidade de dados a serem
transferidos para a memoria da GPU deve ser levado em consideracdo, devido a existéncia
de um overhead associado a paralelizagdo das tarefas na GPU [22], [52]. Fatores em
relacdo ao tempo de acesso em memoria também podem influenciar no desempenho
computacional [80]. Em outras palavras, o acesso a memoaria global da GPU geralmente
apresenta uma alta laténcia e pode estar sujeito a um acesso aglutinado aos dados em
memoria [22].

A NVIDIA® ¢ a AMD® s30 exemplos de empresas que desenvolvem GPUs
e disputam o mercado de computacdo paralela. Como mostra a Secdo 3.4, modelos
especificos para a GPU foram desenvolvidas por essas duas empresas. Modelos de

programagdo como Compute Unified Device Architecture (CUDA) e Open Computing
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Language (OpenCL) permitem que aplicacdes possam ser executadas mais facilmente na
GPU [74].

3.4 Modelos de Programacao Paralela em GPU

34.1 CUDA

CUDA [24] foi a primeira plataforma e interface para programacao de aplicacdo
(AP]), criada pela N VIDIA® em 2006, a permitir que a GPU pudesse ser utilizada para
uma ampla variedade de aplicagdes [52]. CUDA € suportada por todas as placas grificas
da NVIDIA®, que sdo extremamente paralelas devido aos muitos nicleos com diversas
memorias cache e uma memoria compartilhada por todos os nicleos [22].

No ambiente de programacdao CUDA, o sistema computacional distingue entre
o que ¢é executado na CPU (host) e o que € executado na GPU (device). Um programa
em CUDA consiste em partes executadas no host e outras partes executadas no device.
A separacdo fica a cargo do compilador da NVIDIA® (nvce) durante a compilagdo.
O codigo em CUDA € uma extensdo da linguagem computacional C (CUDA-C), onde
algumas palavras-chave sdo utilizadas para rotular as fun¢des paralelas (kernels) e suas
estruturas de dados [52].

A implementacdo de uma func¢do a ser executada em paralelo pelas threads nos
nucleos da GPU é chamada kernel. Os kernels normalmente geram um grande nimero de
threads para explorar o paralelismo de dados. O nimero de threads é especificado pelo
programador na invocacio da fun¢do. Quando um kernel € disparado, ele € executado
como uma grade (grid) de threads [24]. Como ilustra a Figura 3.5, as threads em um
grid sdo organizadas em uma hierarquia de dois niveis, onde cada grid consiste em um
ou mais blocos de threads. Por exemplo, uma matriz C3x4 = A3x4 + B3x4 pode ser obtida
pela utilizacdo de um grid com um tunico bloco com doze threads. O Algoritmo 3.1

mostra um exemplo de uma funcio kernel que pode somar duas matrizes.

Algoritmo 3.1: Exemplo de uma funcao kernel.
__global__ void somaMatrizes(double *A,double *B,double *C,int dim)
{

//obtem o identificador global da thread
int id = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

if (id < dim)
Clid] = A[id] + B[id];
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Grid

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

Block (0, 1y Block (1, 1) [‘Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 3.5: Grid com seis blocos de threads [24].

Desde o seu surgimento, diversos trabalhos t€m utilizado CUDA para a paraleli-
zacao de vérios tipos de problemas. Yldirim e Ozdogan [107] apresentaram um algoritmo
como uma abordagem de agrupamento baseado em transformada wavelet para paraleliza-
¢do em GPU usando CUDA-C. Atasoy et al. [5] apresentaram um método de eliminacdo
implementado em CUDA-C usando o algoritmo de Gauss-Jordan para solucdo de siste-
mas de equagdes lineares. Paula er al. [80] utilizaram CUDA-C para paralelizar o método
BiCGStab(2), que é¢ um método iterativo utilizado para solucao de sistemas lineares. Paula
et al. [79] propuseram uma estratégia de paralelizacdo para a fase 2 do APS utilizando
CUDA-C. Gaioso et al. [37], utilizando CUDA-C, apresentaram uma paralelizacao para
o algoritmo Floyd-Warshall, utilizado para encontrar os caminhos minimos entre todos os
pares de vértices de um grafo.

Recentemente, a MathWorks® [65] desenvolveu um plugin capaz de fazer a
integracdo entre CUDA e Matlab. Fazer uso do Matlab para computacdo em GPU pode
permitir que aplicagcdes sejam aceleradas mais facilmente [65]. As GPUs podem ser
utilizadas com Matlab por meio do Parallel Computing Toolbox (PCT). O PCT fornece
uma maneira eficiente para acelerar codigos na linguagem Matlab, executando-os em uma
GPU. Para isso, o programador deve alterar o tipo de dado para entrada de uma fungdo
para utilizar os comandos (fungdes) do Matlab que foram sobracarregados (GPUArray).

Por meio da funcdo GPUArray é possivel alocar dados na meméria da GPU e fazer
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chamadas a vérias fun¢des do Matlab, que sdo executadas nos nicleos de processamento
da GPU. Além disso, os desenvolvedores podem fazer uso da interface CUDAKernel no
PCT para integrar seus codigos em CUDA-C com o Matlab [63].

O desenvolvimento de aplicacdes a serem executadas na GPU utilizando o PCT
€, geralmente, mais facil e rdpido do que utilizar a linguagem CUDA-C [58]. De acordo
com Little e Moler [65], isso ocorre porque varios aspectos de exploracio de paralelismo
sao realizados pelo préprio PCT. Entretanto, a organizacdo e o nimero de threads a
serem executadas nos nucleos da GPU nao podem ser gerenciados manualmente pelo
programador. Ainda, é importante ressaltar que, para poder ser utilizado, o PCT requer
uma placa grafica da NVIDIA®.

Ap6s a integracdo CUDA-Matlab, alguns trabalhos t€m utilizado essa tecnolo-
gia. Por exemplo, a NVIDIA® [21] langou um livro que demonstra como programas
desenvolvidos em Matlab podem ser acelerados usando suas GPUs. Simek e Asn [88]
apresentaram uma implementacdo em Matlab com CUDA para compressao de imagens
médicas. Kong et al. [55] aceleraram algumas funcdes do Matlab para processamento de
imagens em GPUs. Reese e Zaranek [63] desenvolveram um manual de programac¢do em
GPUs usando Matlab. Little e Moler [65] mostraram varios detalhes de como realizar
computagdes do Matlab em GPUs usando CUDA. Mais recentemente, Paula [73] propos
uma paralelizacdo do método BiCGStab(2) para solugdo de sistemas lineares usando a
integracdo CUDA-Matlab.

3.4.2 OpenCL

OpenCL [100] é um padrao aberto, mantido pelo Khronos Group, que permite o
uso de GPUs para desenvolvimento de aplicacOes paralelas. Por meio de sua API, os
desenvolvedores podem fazer chamadas a funcdes kernels utilizando um subconjunto
limitado da linguagem de programacdo C em uma GPU [23].

O OpenCL foi projetado para permitir o desenvolvimento de aplicagdes paralelas
que funcionam em plataformas heterogéneas, consistindo em CPUs, GPUs e outros
processadores. O modelo de programacdo em OpenCL € semelhante ao utilizado em
CUDA. A Tabela 3.2 mostra uma comparagdo entre alguns termos utilizados em CUDA
e OpenCL.

Um programa em OpenCL consiste em kernels, que sdo executados pelo(s)
device(s), e host, que gerencia a execucdo dos kernels. Os kernels sdo executados por
workitens. Os workitens sao agrupados em workgroups. Os workgroups sao organizados
em um NDRange. A Figura 3.6 mostra a organizacdo dos workitens e workgroups em um
NDRange:
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Tabela 3.2: Comparagdo entre termos usados em CUDA e

OpenCL.
CUDA OpenCL
Streaming Multiprocessor (SM) Compute Unit (CU)
Streaming Processor (SP) Processing Element (PE)

host host

device device

kernel kernel

thread workitem
bloco workgroup
grid NDRange

NDRange
(0,0) (1,0) | (2,0) (0,0) (1,0) | (2,0) (0,0) (1,0) | (2,0)

y
y
y

(0,2) (1,1) | (22) (0,1) (1,1) | (22) (0,1) (1,1) | (2,2)

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

local_work_size
local_work_size
local_work_size

local_work_size.x local_work_size.x local_work_size.x

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

y
y
y

(0,2) (1,1) | (22) (0,1) (1,1) | (2,2) (0,1) (1,1) | (2,2)

local_work_size

local_work_size
local_work_size

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

local_work_size.x local_work_size.x local_work_size.x

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

-y
-y
-y

(0,1) (1,1) | (2,2) (0,1) (1,1) | (21) (0,1) (1,1) | (2,2)

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

local_work_size
local_work_size
local_work_size

<— global_work_sizey ——

local_work_size.x local_work_size.x local_work_size.x

global_work_sizex ———

Figura 3.6: Organizacdo dos workgroups e workitens em um
NDRange.

Ap0s seu surgimento em 2010, alguns trabalhos tém utilizado o OpenCL na ten-
tativa de aumentar o desempenho computacional de problemas paralelizaveis. Entre eles,
pode-se citar o trabalho de Komatsu et al. [54], que apresentaram uma avaliacdo de de-
sempenho e portabilidade de programas em OpenCL. Barak et al. [7] apresentaram al-
gumas aplicacdes em OpenCL executadas em clusters com muitas GPUs. Jaaskelainen
et al. [50] descreveram metodologias e técnicas de compilagcdo envolvidas na aplicacdo
de OpenCL como um idioma de entrada para um fluxo de projeto de processadores de
aplicacoes especificas. Grewe et al. [44] propuseram um esquema de particionamento

portdvel para programas em OpenCL em sistemas heterogéneos. Recentemente, Suga-
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numa et al. [96] descreveram suas experiéncias em programacdo OpenCL para obter um
desempenho escaldvel para um ambiente de computagdo heterogénea e distribuida.

A escolha do OpenCL pode parecer uma escolha mais 6bvia por ser possivel
desenvolver programas que poderiam ser executados em qualquer GPU, ao invés de
desenvolver uma versdo (em CUDA-C) para placas da N vIDIA® No entanto, na pratica
essa escolha pode ser um pouco mais complicada, ja que o OpenCL oferece fungdes
e extensdes que sdo especificas para cada familia [53], [72]. Além disso, por ter um
modelo de gerenciamento para a portabilidade em multiplataformas e multifornecedores,
0 OpenCL pode ser considerado um tanto mais complexo [75], [51].

Por outro lado, com milhdes de GPUs habilitadas para CUDA ja vendidas até
hoje, os desenvolvedores de software, cientistas e pesquisadores t€ém descobrido usos
amplamente variados para a computacdo com GPU utilizando CUDA [24]. Ainda, apesar
de poder ser utilizada apenas nas placas graficas da NVIDIA®, CUDA tem sido uma
referéncia e mais utilizada ultimamente [75]. Com efeito, neste trabalho optou-se pelo

desenvolvimento dos algoritmos paralelos nesta tecnologia.



CAPiTULO 4

Implementacoes Propostas

Neste capitulo, propde-se uma implementacdo paralela (usando GPU) para o
APS-RLM (Secdo 4.1), APS-RS (Secao 4.2) e AF-RLM (Secdo 4.3). Para o APS-
RLM, apresenta-se uma estratégia para a redu¢do do tempo computacional da fase 2 do
algoritmo. Para o APS-RS, propde-se uma paralelizagdo para a estratégia de regressoes
sequenciais proposta por Soares et al. [91]. E, para o AF-RLM, apresenta-se uma

estratégia de paralelizacdo para o cdlculo do vetor dos coeficientes de regressdo (Equagao

(2-2)).

41 APS-RLM

Como descrito na Se¢do 2.1.1, o objetivo do APS € selecionar um subconjunto
de varidveis com baixa correlacdo linear que permitam a constru¢do de um modelo de
RLM com uma capacidade de predicao adequada. Em relacdo ao custo computacional,
por envolver o calculo de matrizes inversas, a fase 2 representa o maior custo. Sendo
assim, esta dissertacdo apresenta uma estratégia para o cdlculo de inversdao de matrizes na
fase 2 do APS. Mostra-se que calcular a inversa de uma matriz utilizando varias threads
em uma GPU pode ser computacionalmente mais eficiente do que uma implementagdo
sequencial tradicional.

Uma matriz quadrada A € chamada invertivel (ou inversivel) quando existe uma
outra matriz A~! tal que A'A=TeAA ! = I, onde I é chamada matriz identidade.
Calcular a inversa de uma matriz sequencialmente em uma CPU pode exigir um esfor¢o
computacional significante. Por exemplo, calcular a inversa de uma matriz grande utili-
zando o método de Gauss-Jordan' pode implicar em um tempo computacional relativa-
mente grande [5]. Logo, fazer uso dos recursos de computacdo paralela fornecidos por
uma GPU usando CUDA-C pode ser mais interessante e viavel [80]. Dessa forma, neste

trabalho € proposto uma implementacdo do APS-RLM com paralelizacao parcial do algo-

10 método de Gauss-Jordan possui complexidade de tempo O(n3) [5].
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ritmo para a fase 2, onde a exploragado de paralelismo ocorre apenas no cdlculo de matrizes
inversas.

Sejam A,x, e I,x, a matriz a ser calculada a inversa e a matriz identidade,
respectivamente. Pelo método de Gauss-Jordan, se posicionarmos essas duas matrizes
lado a lado, as operacdes elementares realizadas na matriz A,x, também devem ser
realizadas na matriz I,,«,,. Se A, «, € inversivel, entdo a matriz I,,, resultante se torna

em A}

axn 19]. De forma recursiva, i = 0, 1, ..., n — 1, onde n é o nimero de linhas da

matriz, € possivel executar o método de Gauss-Jordan por meio da utilizacdo de duas
fungdes kernel (kernell e kernel2).

No kernell sio utilizados /n blocos? com +/n threads cada, onde cada thread
acessa um elemento da linha i e o divide pelo pivd da linha i da matriz A, «,. Por
exemplo, se n = 16, o algoritmo utiliza 4 blocos com 4 threads em cada iteracdo. Dessa
forma, existe um melhor equilibrio entre o nimero de blocos e o nimero de threads por
bloco, realizando uma utilizacdo mais eficiente dos Streaming Multiprocessors (SM) da
GPU [79], [37]. Ao final da execucdo do kernell, o pivd da linha i da matriz A, € igual
a 1l e, logo apds, inicia-se a execucao do kernel2.

No kernel2 sao utilizados n blocos com n threads cada. Cada bloco de threads
realiza operagdes sobre uma linha das matrizes. Apenas as threads cujo seu identificador
global (id) dividido pelo niimero de colunas (%) ¢ diferente da linha i sdo permitidas a
continuar sua execugdo e realizam operagdes nos elementos das matrizes. Por exemplo,
na primeira iteracdo (i = 0), as threads com id = 0, 1, ..., n — 1 ndo satisfazem a condi¢do
%l # 1. Ao final da execucdo, os elementos abaixo e/ou acima do pivd da linha i da matriz
A, «, sdo nulos.

A Figura 4.1 mostra a estratégia utilizada. Cada seta na figura representa uma
iteracdo do algoritmo. Todas as operagdes realizadas nos elementos da matriz A, .,
também sdo realizadas nos elementos da matriz I, , pelas mesmas threads. Apés a dltima
iteracdo, a matriz A, «, se transforma na matriz identidade e a matriz I se transforma em
Atn:

kernell e kernel?.

Os Algoritmos 4.1 e 4.2 mostram, respectivamente, a implementacdo das funcdes

56 9 1 12 18 1 0 173 100
A=l4 17 0 —-38 —02[=y |0 1 005 — o 10
17 6 0 58 42 0 0 389 00 1
100 02 0 0 —0.05 031 0 058 —036 —0.44
I=10 1 0 C=|-08 1 0 C=y|021 -026 0| == |022 -028 —0.01
00 1 -02 0 1 ~-142 152 1 -036 039 025

Figura 4.1: Estratégia de paralelizacdo usada no cdlculo da in-
versa de uma matriz 3% 3.

2Conforme detalhado no Capitulo 3, um bloco (block) é formado por um conjunto de threads.
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Algoritmo 4.1: Implementacdo kernel1.
1. Parametros: A, I, i, size = nameros de colunas.
id < identificador global da thread
se id < size
pivo < A(i, i)
- A(i,id)
A(l, 1d) “pive
.. 1(iid)
. 1(i, id) < “pivo
. fim se

S A e

Algoritmo 4.2: Implementacdo kernel?2.
1. Parametros: A, I, i, n = namero de colunas, size = ndmero de linhas x nimero de
colunas.
id < identificador global da thread
idBlock < identificador do bloco
idT hread < identificador local da thread
se id < size
se (14) £ indice
m < A4, i)
A(idBlock, idT hread) < A(idBlock, idT hread) - (m x A(i, idT hread))
I(idBlock, idT hread) < I(idBlock, idT hread) - (m x I(i, idT hread))
fim se
fim se

s e S R ol

— —

4.2 APS-RS

Regressdes sequenciais é uma estratégia empregada na fase 2 do APS. Tal
estratégia objetiva reduzir o tempo computacional do algoritmo evitando o cdlculo de
matrizes inversas. Isso é possivel por meio da utilizacdo das Equagdes (2-11), (2-12),
..., (2-23). Soares et al. [91] apresentaram uma implementacdo em Matlab que aumenta a
eficiéncia computacional da fase 2 utilizando um procedimento de regressdes sequenciais.
O ganho computacional obtido foi demonstrado por meio de um exemplo que envolve um
grande conjunto de dados de amostras de trigo.

Esta dissertacdo faz uso da implementacdo proposta por Soares et al. [91] e
apresenta uma outra implementacio: APS-RS-CUDA. A implementagdo APS-RS-CUDA
€ parcialmente paralelizada e € invocada como uma sub-rotina pelo préprio codigo em
Matlab. Isso ocorre devido a utilizacdo de um arquivo MEX (MEX-File), que permite a
invocacao de fungdes implementadas em C/C++/CUDA-C a partir de linhas de comando

como se fossem fungdes padrao do Matlab [64].
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Como mostra o Algoritmo 4.3, o cddigo em Matlab inicia-se executando a
fase 1 do APS. Os parametros do algoritmo representam, respectivamente, a matriz do
conjunto de calibragdo (respostas instrumentais), validacdo e predi¢do (utilizado para
comparar a capacidade preditiva do modelo), vetor das varidveis dependentes do conjunto
de calibragdo (concentragdes), validacao e predi¢dao, nimero minimo (normalmente igual
a 1) e nimero méximo (normalmente igual a N.,;) de varidveis a serem selecionadas. Logo
apods a execucdo da fase 1, a fase 2 pode ser executada pelo proprio cédigo em Matlab ou
pelo APS-RS-CUDA.

Algoritmo 4.3: Implementacao APS-RS.

1. Parametros: Xcaly,_,xx, Xvaly,,x Kk, Xpredede, Ycaly,, «1, Yvaly, 1,

Yprederedxl, N1, N2.

2. Executa a fase 1:

Centralizacdo na média e auto-escalonamento das colunas de Xcal {para fins
de geracdo das cadeias de varidveis}

Geragdo das cadeias de varidveis, contendo no minimo N1 e no maximo N2
varidveis, a partir de cada coluna de X cal
Executa a fase 2 utilizando o préprio cédigo em Matlab ou o Algoritmo 4.4
Executa a fase 3
Gera o gréfico das varidveis selecionadas
Calcula o erro de predi¢ao

SN kW

Depois da execucdo da fase 1, a fase 2 pode ser executada por qualquer uma
das duas versdes: APS-RS-MATLAB ou APS-RS-CUDA. O Algoritmo 4.4 mostra um
pseudocddigo para a implementacdo APS-RS-CUDA. Antes de iniciar a fase 2, todos os
dados sdo transferidos para a memoria do device, onde o paralelismo de dados € explorado
pela execucdo das threads.

O trecho de cédigo entre as linhas 4 a 8 do Algoritmo 4.4 foram paralelizados
utilizando fung¢des kernel na linguagem CUDA-C [24]. Em cada invocacdo de um kernel,
o ndmero de blocos e o nimero de rhreads por bloco sdo iguais a /n, onde n é 0 nimero
de linhas da matriz ou vetor em que se realizard as operagdes. Se \/n ¢ IN, obtém-se
o [y/n] (teto). Essa estratégia de implementagdo pode explorar mais eficientemente os
nucleos de processamento da GPU, pois evita a utilizacdo de um tnico bloco com varias
threads ou varios blocos com uma unica thread [79], [77], [78].

Na solugdo do problema proposto, sdo utilizadas cinco funcdes kernel, ndo sendo
necessdrio sincronizar as threads para obter um desempenho computacional melhor do
que o apresentado por implementagdes tradicionais. O paralelismo é explorado apenas
nas operacoes de adicdo, subtracdo e multiplicacdo matricial. Ou seja, adi¢ao e subtracdo
de vetores, multiplicacdo de matriz por vetor e multiplicacdo de vetor por escalar. Explora-

se também o paralelismo para a cépia de elementos entre matrizes e vetores. A ideia da
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implementacgdo paralela destas operacdes pode ser ilustrada por meio da operacao vetorial
z = vy + Wy. Nesse caso, a soma dos vetores utiliza N threads, onde cada uma executa z;
=v,+w; (i=1, .., N)daoperacdo vetorial.

Vale ressaltar que os produtos escalares e as operacdes de soma de vetores sao
realizadas (sequencialmente) no host. Para isso, os dados sdo transferidos da memoria do
device para a memoria do host e, logo apds, sao replicados de volta para a memoria do
device. Poderia ser possivel aprimorar o paralelismo dividindo os produtos entre multiplas
somas feitas em paralelo [10]. Entretanto, no contexto deste trabalho, isso implicou em
uma alta sobrecarga (overhead) e resultou em um ganho de desempenho insignificante.
Embora o guia de melhores praticas de programacao CUDA [22] sugere que deve-se
evitar uma constante transferéncia de dados entre as memdrias do host e do device, a
estratégia utilizada apresentou bons resultados em relagdo a implementacdo sequencial

(ver Capitulo 6).

Algoritmo 4.4: Implementacdo APS-RS-CUDA.
1. L < matriz onde cada coluna contém os indices das varidveis selecionadas na
Fase 1
Transferéncia dos dados da memoria do host para a memoria do device
parai=1até K
lambdas < L; {cada thread copia um elemento da coluna i da matriz L}
x < Xcaljgmpaas {cada thread copia um elemento de cada coluna de Xcal}
Calcula Bgl) utilizando a Equagdo (2-12)
Calcula B\ e B utilizando as Equagdes (2-14), (2-15), (2-16), (2-17) e (2-18)
Calcula B™, ..., W m=1,2, ..., K, utilizando as Equagdes (2-20), (2-21),
(2-22) e (2-23)
9. fim para
10. Transferéncia dos dados da memoria do device para a memoria do host
11. Seta os parametros de saida

© NN hE WD

4.3 AF-RLM

Bioinspirado no comportamento de vagalumes, o AF pode ser utilizado para a
resolucdo de problemas de otimizagdo. Apesar de varios trabalhos ja terem o utilizado
para solucionar diversos tipos de problemas, ainda ndo existem na literatura outros
trabalhos que utilizam o AF para a selecdo de varidveis em problemas de calibracdo
multivariada. Portanto, apresenta-se uma implementa¢do do AF (AF-RLM), a qual é uma
adaptacdo do Algoritmo 2.3, para a selecdo de varidveis usando modelos de RLM.

O AF-RLM utiliza uma estratégia para a paralelizacdo do calculo do vetor dos

coeficientes de regressao (re-equacionamento da Equagdo (2-2)). Inicialmente, define-se o



4.3 AF-RLM 52

numero (s) de vagalumes a serem utilizados e a quantidade de iteracdes a serem realizadas
(MaxGen). Em cada iteracdo, uma populacdo de s vagalumes é gerada aleatoriamente,
os coeficientes de regressao e o erro do modelo sdo calculados s vezes, e os vagalumes
sdo ordenados de acordo com suas intensidades de luz. O Algoritmo 4.5 mostra um

pseudocddigo para o AF-RLM.

Algoritmo 4.5: Implementacio AF-RLM.
1. Parametros: X, xm, ¥,x1. onde X,,»,, € a matriz de amostras por seus valores de
varidveis correspondentes, n € o nimero de linhas, m € o nimero de colunas e
Y,.x1 € 0 vetor das varidveis dependentes.
2. s < numero de vagalumes
para i =1 até MaxGen
Gere aleatoriamente uma populacio de s vagalumes, onde cada vagalume € um
conjunto de d indices para d colunas de X, x,,, d < m
Calcule a Equacao (4-1) para cada vagalume
Calcule o erro determinando a intensidade de luz de cada vagalume
Ordene os vagalumes e encontre o melhor
fim para
Mostre os resultados (RMSEP)

Ll

e A

Como descrito no Capitulo 3, as GPUs atualmente disponiveis representam um
hardware de alto desempenho computacional, com programacao flexivel e facilitada por
meio da utilizagdo de diversas APIs [79], [37]. Ainda, com a integracio CUDA-Matlab é
possivel utilizar funcdes do Matlab que foram sobrecarregadas para serem executadas na
GPU. Tais funcdes exploram paralelismo nos niicleos da GPU implicitamente. Logo, em-
bora a organizagdo e o nimero de threads nao possam ser especificados pelo programador,
isso pode fornecer uma maneira eficiente para acelerar cédigos em Matlab [88], [55], [21].
Sendo assim, o passo 5 do Algoritmo 4.5 pode ser executado em uma GPU. Nesse caso,
a execucdo paralela € realizada por func¢Oes padrao do Matlab [65].

Como discutido anteriormente, calcular a inversa de uma matriz pode elevar
muito o tempo computacional, principalmente quando a matriz é grande. Portanto, ao
invés de utilizar a Equacido (2-2), a estratégia aqui proposta realiza um re-equacionamento
dessa equagdo calculando um sistema linear por meio do comando “\” (backslash) da
linguagem Matlab, o qual executa uma funcio otimizada. Em outras palavras, tal fun¢do

soluciona o sistema:

Ax =D, (4-1)

onde A = (X'X),b=X"yex=p.
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Com a utilizag¢do dessa estratégia, evita-se o cdlculo da matriz inversa contida na
Equacdo (2-2). O Algoritmo 4.6 mostra um pseudocodigo para o passo 5 do Algoritmo
45.

Algoritmo 4.6: Passo 5 do Algoritmo 4.5.
1. Parametros: X,,«, ¥, € 0s vagalumes xi, ..., X;.
2. parai=1atés
3. Obtenha a submatriz X, « 4, que contém apenas d colunas de X, ,, indexadas
por X;
4. Aloque as matrizes X, x4 € XZX 4 € o vetor y,..; na memoria da GPU, utilizando
a funcdo padrao gpuArray
Calcule a Equagdo (4-1) na GPU
. fim para

o »




CAPITULO 5

Material e Métodos

5.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados empregado neste trabalho consiste em amostras integrais
de trigo, obtidas a partir de material vegetal de produtores canadenses. Assim como
nos trabalhos de Galvao Filho et al. [33], Soares et al. [91] e Paula et al. [79], os
dados padrao foram determinados no laboratério de pesquisa de graos (Grain Research
Laboratory). O conjunto de dados para a calibragdo multivariada consiste em 1090
espectros de reflectancia no infravermelho préximo (NIR) de amostras inteiras de graos
de trigo, os quais foram utilizados como dados referenciais na conferéncia internacional
de reflectancia difusa, em 2008 [25].

O teor de proteina foi escolhido como propriedade de interesse. Os espectros
foram adquiridos por um espectrofotometro na faixa de 400-2500 nanometers (nm), com
uma resolu¢do de 2 nm. Neste trabalho, o NIR empregado foi na faixa de 1100-2500
nm. A fim de remover caracteristicas indesejdveis, o primeiro derivado de espectros foi
calculado utilizando o filtro de Savitzky-Golay com um polindmio de segunda ordem e
uma janela de onze pontos [79], [92], [91], [90], [33].

Os valores de referéncia da concentracao de proteina nas amostras de trigo foram
determinados em laboratdrio pelo método Kjeldahl [12]. Esse método utiliza a destrui¢ao
de substancias organicas com acido sulfurico concentrado na presenga de um catalisador
e pela acdo do calor, com a subsequente destilacdo de nitrogénio a partir da amostra. A
utilizacdo de métodos instrumentais indiretos, tal como o NIR, e modelos matematicos

como RLM permitem que o nivel de proteina seja determinado sem destruir a amostra.

5.2 Pré-tratamento dos Dados

Os espectros de reflectancia no NIR podem ser complexos e normalmente ocor-
rem distor¢des espectrais causadas pelo espectrofotdmetro como, por exemplo, os efeitos

causados pela saturac@o do detector e falhas no varrimento dos comprimentos de onda [3].
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Essas perturbagdes podem gerar nos espectros NIR varia¢des aditivas e multiplicativas.
Com isso, torna-se necessdrio a utilizacdo de um pré-tratamento dos dados, que tem como
objetivo remover variacdes sistemadticas e as informagdes irrelevantes, evidenciando os
parametros de interesse e aumentando a seletividade [70]. O pré-tratamento permite que
o modelo de calibracio ndo seja afetado por informagdes irrelevantes e permite uma maior
linearidade dos dados [3]. Neste trabalho, para o pré-tratamento dos dados, foi utilizado a

centralizacdo na média (ver Secdo 5.2.1).

5.2.1 Centralizacao na média

A centraliza¢do na média baseia-se na simples subtracdo da absorbancia em cada
comprimento de onda pela absorbancia média a esse mesmo comprimento de onda para
o conjunto de amostras. Dessa forma, o novo valor de absorbancia média para todas as
amostras € igual a zero em cada comprimento de onda. Do ponto de vista estatistico,
a centraliza¢do tem como objetivo prevenir que os pontos mais distantes do centro dos
dados tenham maior influéncia que os mais préximos, dando importancia a sua distancia

do valor médio [3].

5.3 Plataforma Computacional

Todos os testes foram realizados em um computador desktop com um processa-
dor Intel core 17 2600 (3,4 GHz), 8 GB de memoria RAM e uma placa grafica N VIDIA®
GeForce GTX 550Ti com 192 CUDA cores e 2 GB de memoria configurada. O software
Matlab® R2013a (8.1.0.604) foi utilizado tanto na geragao das matrizes aleatdrias, uti-
lizadas para testes com o APS-RLM, quanto na execugdo dos testes com o APS-RS e
AF-RLM.



CAPITULO 6

Resultados

6.1 Resultados para o APS-RLM

A Figura 6.1 apresenta o tempo gasto no cdlculo de inversdo de matrizes
envolvido na fase 2, dependendo do nimero mdximo M de varidveis selecionadas. Por
exemplo, para M = 100, a inversao de matrizes de ordem 100x100 € realizada. Como
pode ser observado, o tempo computacional aumenta com o tamanho da matriz, porém
o aumento é menos acentuado se a estratégia proposta for utilizada. Para M = 1000, a
estratégia utilizada no cdlculo de inversao de matrizes realizado nos niucleos da GPU ¢é

duas vezes mais rdpida do que na CPU.
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Figura 6.1: APS-RLM: comparagdo de desempenho computacio-
nal entre CPU e GPU no cdlculo de matrizes inver-

sas [79].

Como mostra a Figura 6.2, a implementacdo que usa a GPU € menos eficiente

para matrizes de tamanho menor que aproximadamente 250x250. Como afirmado na se-
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¢do 3.3, isso pode ocorrer devido a existéncia de um overhead associado a paralelizacdo
das tarefas na GPU [52], [53], [79], [80], [74]. Entretanto, observa-se uma aceleracdo
significativa nos calculos com a implementa¢do que usa a GPU, que se acentua consi-
deravelmente na medida em que o tamanho das matrizes aumenta. Ainda, apesar desta
limitagdo, acredita-se que essa estratégia de paralelizacdo € importante, pois os dispositi-
vos utilizados na coleta de dados para este tipo de problema t€ém gerado um niimero cada
vez maior de varidveis. [92]. Até cinco anos atrds, as aplicacdes geravam matrizes com
apenas algumas centenas de varidveis, enquanto que as atuais geram milhares [91]. Em
consequéncia disso, o desenvolvimento de algoritmos computacionais eficientes e a ex-
ploracdo adequada de paralelismo utilizados nesse tipo de problema se tornam cada vez
mais importantes para que as predi¢des sejam realizadas com qualidade e em um espago
curto de tempo [79].
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Figura 6.2: Detalhe da Figura 6.1 mostrando uma comparagdo de
desempenho computacional entre CPU e GPU para
matrizes de tamanho até 500x500 [79].

E importante ressaltar que a estratégia de paralelizacio aqui proposta nio foi
comparada com outros algoritmos consolidados na literatura. O objetivo foi apenas
mostrar que tal estratégia pode ser vidvel para problemas que exigem o cdlculo de matrizes

inversas, como € o caso de selecdo de varidveis por modelos de regressao linear maltipla.

6.2 Resultados para o APS-RS

A Figura 6.3 apresenta o tempo gasto para a execucdo da fase 2 utilizando

as implementacdoes APS-RS e APS-RS-CUDA, onde N2 representa 0 nimero maximo
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de varidveis selecionadas. Por exemplo, para N2 = 100, foram realizadas regressdes
envolvendo de 1 até 100 varidveis. Como pode ser observado, o tempo computacional
aumenta de acordo com N2, porém o aumento € menos acentuado para o APS-RS-CUDA.
E possivel observar que a implementacio APS-RS-CUDA se mostrou, em média, 3x mais
rapida que o APS-RS. A Tabela 6.1 apresenta uma comparagdo de tempo computacional

entre as implementacoes.
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Figura 6.3: Comparacdo de desempenho computacional entre
APS-RS e APS-RS-CUDA.

Tabela 6.1: Tempo computacional (em segundos) para APS-RS-
Matlab, APS-RS-CUDA e Soares et al. [91].

Numero de variaveis
100 200 250
APS-RS-Matlab | 73,13 | 269,33 | 468,42
APS-RS-CUDA | 19,88 | 89,80 | 170,87

Soares [91] 110 400 700

Em comparacdo com os tempos computacionais obtidos por Soares et al. [91],
observou-se que as implementacdes sdo mais eficientes que a implementacao 14 realizada.
Por exemplo, para N2 = 250, a implementacao apresentada em [91] e o0 APS-RS-CUDA
executaram em torno de 700 e 171 segundos, respectivamente. Foi possivel observar que
0o APS-RS-CUDA foi, em média, 4x mais rapido.
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6.3 Resultados para o AF-RLM

A Figura 6.4 mostra que o AF-RLM ¢é capaz de reduzir o RMSEP conforme as
iteragdes sdo realizadas. A curva no gréfico se refere ao erro médio de todos os vagalumes
utilizados. A Figura 6.5 mostra como o niimero de vagalumes afeta o RMSEP. E possivel

verificar que é necessario um ndmero entre 400 e 500 vagalumes para se alcancar os
melhores resultados.
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Figura 6.4: Comportamento entre a média do RMSEP e MaxGen.
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Figura 6.5: Comportamento entre o RMSEP e o niimero de vaga-
lumes.



6.3 Resultados para o AF-RLM 60

As varidveis selecionadas utilizando o melhor vagalume obtido podem ser vi-
sualizadas na Figura 6.6. Este resultado no gréfico indica que essas regides sdo as mais
promissoras para serem utilizadas no espectrofotdmetro. Na pratica, tal resultado implica
em um nimero pequeno de comprimentos de ondas no espectrofotdmetro para quantificar

a propriedade de concentracio de proteina em amostras reais de trigo [77].
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Figura 6.6: Visualizacdo de varidveis selecionadas.

6.3.1 Comparacao com o APS-RLM e APS-RS

Uma comparacio entre o AF-RLM, APS-RLM e APS-RS ¢ apresentada na Ta-
bela 6.2. Como pode ser observado, o APS-RLM e APS-RS selecionam o menor nu-
mero de varidveis. Entretanto, o AF-RLM apresenta os menores valores de erro (RMSEP,
MAPE e PRESS)!. Por outro lado, devido o AF-RLM selecionar um nimero maior de va-
ridveis, o algoritmo perde quando observadas as métricas AIC e BIC. Deve-se notar que
0 APS-RLM e APS-RS fornecem os mesmos resultados, existindo uma diferenga apenas

no tempo computacional.

Tabela 6.2: Resultados do AF-RLM, APS-RLM e APS-RS.

RMSEP | MAPE | PRESS | AIC BIC | Numero de Varidveis
APS-RLM 0,20 1,43% 9,95 | 45,54 | 120,58 13
APS-RS 0,20 1,43% 9,95 | 45,54 | 120,58 13
AF-RLM 0,07 0,5% 3,31 | 57,90 | 152,51 39

'Vale ressaltar que alguns cientistas podem preferir um niimero reduzido de varidveis. Nesse caso, o
APS-RLM ou APS-RS seria uma escolha mais vidvel.
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A Figura 6.7 apresenta os valores reais versus as predicdes, utilizando o AF-
RLM (circulos azuis), APS-RLM e APS-RS (cruzes vermelhas). Como o APS-RLM e o
APS-RS selecionam as mesmas varidveis, ambos sdo representados pelo mesmo simbolo.
As diferencas entre as predi¢des e as concentragdes atuais resultam em pontos sobre a reta
do gréfico. As concentracdes preditas estdo proximas das concentracoes reais para ambos
os métodos. No entanto, o modelo que utiliza as varidveis selecionadas pelo AF-RLM fica
mais proximo da reta do que as predicoes do APS-RLM e APS-RS. Consequentemente,
esse resultado indica que o modelo de RLM obtido utilizando as varidveis selecionadas

pelo AF-RLM pode produzir o menor erro de predigdo.

17 T T T T T T
+
o AF-RLM R
16} + APS-RLM e APS-RS Iy o 1
H 4 PET
caso ideal q§+ 3
ﬁ# A "
S 15¢ + .
S ++‘L+ +¢i?1+
(] A + + + +
Q 14, + #:I + i |
2 g N S
O e B
@© + +
= 4t s
GCJ 131 ++++$‘? + + ¥ |
8 + S5 "
12r bt +tg000 + i
o *
11+ + 1
i €29
0o
10 | | | | | |
10 11 12 13 14 15 16 17

Concentracao atual

Figura 6.7: Comparacdo entre a concentracdo de proteina predita
e atual utilizando AF-MLR, APS-MLR e APS-RS.

A Figura 6.8 mostra os valores PRESS para todos os algoritmos. Para calcular o
PRESS, utilizou-se apenas a diferenga entre o valor real (y) e predito (¥) da propriedade de
interesse. Ao utilizar apenas a diferenca entre y e y, pode-se obter um valor residual mais
exato [77]. E possivel observar a partir dos graficos que os erros estio aleatoriamente dis-
tribuidos para ambos os algoritmos, o que indica que ambos possuem baixa sensibilidade

a presenca de outliers.
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Figura 6.8: Valores PRESS para os algoritmos: (a) APS-RLM e
APS-RS; e (b) AF-RLM.

6.3.2 Desempenho computacional obtido com o0 AF-RLM

A Figura 6.9 mostra o desempenho computacional do AF-RLM executado na
CPU e também na GPU. A Tabela 6.3 apresenta a comparagdo de tempo computacional
para o AF-RLM de acordo com o niimero de vagalumes utilizados. Os resultados mos-
traram que o AF-RLM paralelizado € aproximadamente 5x mais rdpido que o AF-RLM

sequencial.
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Figura 6.9: AF-RLM: comparagdo de desempenho computacional

entre CPU e GPU.

Tabela 6.3: Tempo computacional (em segundos) para o AF-RLM.

Numero de vagalumes

100 300 500
AF-RLM CPU | 375,01 | 1119,10 | 1697,01
AF-RLM GPU | 68,54 | 224,18 | 354,76

Os tempos computacionais na Tabela 6.4 representam o tempo gasto na sele¢ao
de até 250 varidveis para o APS-RLM e APS-RS, e usando 250 vagalumes para o AF-

RLM.

Tabela 6.4: Tempo computacional (em segundos) para o APS-
RLM, APS-RS ¢ AF-RLM.

Tempo

APS-RLM CPU

533,66

APS-RLM GPU

417,23

APS-RS-Matlab

468,42

APS-RS-CUDA

170,87

AF-RLM CPU

932,08

AF-RLM GPU

184,56

Como pode ser observado, os tempos gastos pelo APS-RS-CUDA e o AF-RLM

executado na GPU sdo os menores em comparacdo com os outros algoritmos. Embora o
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tempo do APS-RS-CUDA seja menor, seus resultados indicam um desempenho relativa-
mente equivalente e, devido a estratégia utilizada no cdlculo do vetor dos coeficientes de
regressao, espera-se que o desempenho computacional do AF-RLM executado na GPU

podera se mostrar superior em problemas com um nimero maior de varidveis.



CAPITULO 7/

Conclusoes

Apesar de diversos trabalhos ja terem apresentado bons resultados para proble-
mas de calibracdo multivariada, a exploracdo de paralelismo na tentativa de aumentar o
desempenho computacional ainda tem sido pouco investigada. Nesse contexto, este traba-
lho propos trés novas estratégias de paralelizag¢do de algoritmos para selecdo de varidveis
em problemas de calibracdo multivariada: APS-RLM, APS-RS e AF-RLM.

Para o APS-RLM, foi apresentada uma estratégia de paralelizacdo para o cdlculo
de matrizes inversas envolvido na fase 2 do algoritmo. Para o APS-RS, apresentou-se uma
proposta de paralelizacdo para ser utilizada na estratégia de regressdes sequenciais, que
também visa reduzir o tempo computacional da fase 2. E importante ressaltar que, além
da paralelizacdo, o APS-RS apresenta um re-equacionamento da formulagdo matematica
do algoritmo, o que também contribuiu para a redu¢do do esfor¢o computacional durante
a execucdo. E, para o AF-RLM, apresentou-se uma estratégia de paralelizacdo para o
célculo do vetor dos coeficientes de regressao.

O objetivo foi mostrar que € possivel reduzir o custo computacional do APS
utilizando as implementacdes APS-RLM e APS-RS. Ainda, com base nos resultados
obtidos, mostrou-se que, apesar de o APS ser um algoritmo tradicional e eficiente para
selecdo de varidveis, a implementagdo AF-RLM pode ser mais eficaz na constru¢do de um
modelo com uma capacidade de predi¢cdo mais adequada. A vantagem da implementacdo
AF-RLM foi demonstrada em um exemplo que envolve um nimero relativamente grande
de variaveis.

O conjunto de dados empregado consistiu em amostrais integrais de trigo,
obtidas a partir de material vegetal de produtores canadenses. O teor de proteina foi
escolhido como propriedade de interesse. Os resultados mostraram que o modelo de
regressao linear multipla obtido utilizando as varidveis selecionadas pelo AF-RLM pode
produzir os menores erros de predicdo. Adicionalmente, ganhos de speedup foram
obtidos com a implementacdo paralela do AF-RLM. O AF-RLM paralelizado mostrou-se
cinco vezes mais rapido que sua implementacdo sequencial. Por outro lado, o APS-RS-
CUDA, do ponto de vista computacional, seria uma implementa¢do mais apropriada. No
entanto, em comparagdo com o APS-RLM e APS-RS em termos de RMSEP, MAPE e
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PRESS, o AF-RLM pode ser uma contribui¢do mais relevante para o problema de selecdo

de varidveis em problemas de calibra¢do multivariada.

7.1 Trabalhos Futuros

Trabalhos seguintes nessa linha de pesquisa poderdo envolver problemas de
calibracdo multivariada ainda maiores. Por exemplo, niveis de enxofre em amostras de
diesel poderdo ser determinados utilizando as implementagdes APS-RLM, APS-RS e
AF-RLM. Em tal exemplo, um nimero elevado de varidveis poderd estar envolvido na
propriedade de interesse. Espera-se, nesse caso, que o desempenho computacional seja
ainda mais elevado utilizando as paraleliza¢des propostas. Adicionalmente, alternativas a
arquitetura CUDA e integracio CUDA-MATLAB, tal como OpenCL [100], poderdo ser

investigadas para a realizacdo de estudos comparativos.

7.2 Artigos Produzidos

Apresenta-se aqui as premiacdes obtidas e os trabalhos publicados, elaborados
e aceitos para publicacdo durante a realizacao desta dissertagdo. Na Secao 7.2.1, estdo
destacados os artigos publicados em congressos e periddicos nacionais e internacionais.
A Secdo 7.2.2 mostra os manuscritos que estdo em fase de elaboragdo e os que ainda estdo
em processo de avaliacao por Pares. Por fim, a Se¢ao 7.2.3 lista as premiacdes que foram
adquiridas até a defesa da dissertacdo. As listas dos artigos estdo ordenadas por ordem

decrescente do ano de publicacio.

7.2.1 Publicados

1. Parallelization of a Modified Firefly Algorithm using GPU for Variable Selection
in a Multivariate Calibration Problem. International Journal of Natural Computing
Research (Qualis BS), v. 4, p. 31-42, 2014.

2. Paralelizagdo do Algoritmo das Projecdes Sucessivas em GPU usando uma Imple-
mentacdo das Regressdes Sequenciais para Selecdo de Varidveis em Problemas de
Calibragao Multivariada. In: Congresso Nacional de Matematica Aplicada e Com-
putacional (Qualis B4), 2014, Natal, RN. Anais do CNMAC, 2014.

3. Partial Parallelization of the Successive Projections Algorithm using Compute
Unified Device Architecture. In: The 2013 International Conference on Parallel and
Distributed Processing Techniques and Applications (Qualis B2), 2013, Las Vegas,
USA. Proceedings of PDPTA, 2013. p. 737-741.
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7.2.2 Em fase de elaboracao e em processo de avaliacao

1. A GPU-based Implementation of the Firefly Algorithm for Variable Selection in
Multivariate Calibration Problems (EM AVALIACAO). Plos One (Qualis Al).

2. Parallelization of the Successive Projections Algorithm using a Sequential Regres-
sion Implementation with GPU for Variable Selection in Multivariate Calibration
(EM ELABORACAO). Revista Concurrency and Computation (Qualis A2).

7.2.3 Prémios

1. 2014 - Convite para publicacdo de artigo completo no Volume 4, Issue 1 do
International Journal of Natural Computing Research.

2. 2013 - Melhor artigo completo publicado no XIV Simpdsio em Sistemas Compu-
tacionais (WSCAD-SSC).

3. 2013 - Mengao de Mérito - Artigo convidado para publica¢do no Periédico Journal
of the Brazilian Computer Society.

4. 2013 - Certificado de Reconhecimento do Conselho Universitario (CONSUNI) da
Universidade Federal de Goiés.
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