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Anotace

Ukolem této préce je implementace trénovani a klasifikace SVM klasifikdtort
na GPU. Je zde nastinén tivod do programovani v jazyce CUDA C, ktery
je také pouzit pro realizaci klasifikatoru se ¢tyfmi bézné pouzivanymi typy
kernel funkci, tedy linearni, polynomialni, RBF a tangencialni. Dale je po-
psan moderni a velmi rychly algoritmus trénovani SVM klasifikatora - SMO.
Dalsim tkolem je porovnani vysledki a Castt béhu s verejné dostupnymi im-
plementacemi SVM na GPU a déle jesté s balikem LIBSVM \cite{LIBSVM}.
Dilezitou soucasti této préace je optimalizace implementovaného klasifikatoru

v programovacim jazyce CUDA C.

Klicova slova: SVM trénovani, SVM Kklasifikace, linearni kernel funkce,
polynomidlni kernel funkce, RBF kernel funkce, tangencialni kernel funkce,
NVIDIA CUDA C, paralelni programovani na GPU.

Annotation

The goal of this work is an implementation of training and prediction of SVM
classifiers on GPU. There is a brief introduction to the CUDA C programming
language, which is also used for the implementation of a classifier with four
commonly used types of kernel functions, linear, polynomial, RBF and
tangential. Next goal is description of modern and very fast algorithm for
training of SVM classifiers - SMO. Another challenge is the comparison of
run times and the classification results with freely available libraries for
SVM classifiers using GPU and LIBSVM toolbox. An integral part of this
work is to optimize the classifier implemented in the CUDA C programming

language.
Key words: SVM training, SVM classification, linear kernel function,
polynomial kernel function, Gaussian RBF, hyperbolic tangent function,

NVIDIA CUDA C, parallel programming on GPU.
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1 Uvod

Vyvoj informacnich technologii jde neustédle kupfedu a je zapotfebi adaptovat
pouzivané metody a algoritmy zptsobem, ktery zajisti velmi zadouci vyuziti

potencialu nové vzniklych platforem.

Prevazné vétsina programil psanych v dnesni dobé je schopna vyuzit pouze
vypocetni silu procesoru CPU a propustnost opera¢ni paméti RAM. Tyto
prostfedky nemusi byt ve vSech pripadech tou nejlepsi volbou, napt. lze-li
metodu algoritmizovat zptisobem, ktery umoznuje pracovat paralelné a to jak
pri vypoctech tak pfi praci s daty. Pro takové typy tloh je vhodnéjsi pouzit
vypocetni schopnosti GPU, kterd je zamérena na paralelni zpracovani a je
veétsi propustnosti paméti v porovnani s RAM. Téchto charakteristik GPU
lze vyuzit u SVM klasifikdtort, kterym se vénuje tento dokument. Zkratka
SVM je z anglického Support Vector Machine a jejim hlavnim znakem je

vybér podpirnych vektoru (angl. support vectors) z mnoziny trénovacich dat.

Ptvodni verze trénovani SVM klasifikdtord byla nejen velmi narocné z
hlediska vypocetniho vykonu, ale i paméti. Pamétova narocnost je fesena
moderni metodou SMO [5], kterd umoznuje zredukovat mnozstvi uchovava-
nych dat na minimum. Diky tomu a dimyslné navrzené heuristice dokaze

SMO podstatnym zptisobem prispét k rychlosti.

Pro nazornéjsi zhodnoceni vysledkii této prace budou vSechny implemento-
vané algoritmy porovnavany s jinymi verzemi SVM klasifikdtori na stejném
hardwaru, tedy na stejné grafické karté, coz bude obnaset dikladny rozbor
danych programu. A déle bude predveden rozdil v rychlosti a presnosti (resp.

korektnosti u trénovéni) implementaci na GPU oproti implementaci na CPU.



2 GPGPU

Diky potrebé zpracovavat 3D grafiku s vysokym rozliSenim v redlném case se
z GPU! staly vysoce paralelizované, vicevlaknové a mnohajédrové procesory
s ohromnou vypocetni silou a vysokou pamétovou propustnosti?.

Grafické karty se postupné staly nékolikandsobné vykonnéjsi nez klasické
procesory z hlediska vypoctu s ¢éisly s plovouci fadovou ¢arkou (tzv. float)

a pamétové propustnosti, coz znazornuji nasledujici grafy.
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Obrazek 2.1: Vyvoj poctu operaci s ¢isly s plovouci radovou ¢arkou za
sekundu pro CPU a GPU

Na obrazku 2.1 jsou zobrazeny prubéhy vykonu grafickych karet a procesori
z hlediska poc¢tu aritmetickych operaci za sekundu. Carkovany pribéh odpo-

vidajici dvojité presnosti vypoctu za pomoci CPU je odvozen zdvojnasobenim

! Graphics Processor Unit - grafickd vypoéetni jednotka; jadro grafické karty
2Pamétova propustnost - pocet Byti, které lze uloZit / nadist do paméti za jednotku
casu



hodnoty grafu pro jednoduchou presnost CPU. To muze byt pouzito diky
tomu, Ze pri vypoctu ve dvojité presnosti CPU zpracovava poloviéni pocet
hodnot nez pii presnosti dvojnasobné. To vsak plati pouze pro CPU, protoze
GPU vyuziva pro vypocty ve dvojnasobné presnosti jiné vypocetni moduly,

kterych je na ¢ipu umisténo podstatné méné.
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Obréazek 2.2: Vyvoj pamétové propustnosti pro CPU a GPU

Divodem vyse zobrazenych rozdiltt mezi CPU a GPU je specializace GPU
na vypocetné narocné vysoce paralelizované vypocty (grafické renderovéni),
proto je vice tranzistori vénovano vypocetnim jednotkdm nez na mezipa-
métem a Tizeni toku dat. To je schematicky zndzornéno na nasledujicim

obrazku.
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Obréazek 2.3: Porovnani struktury CPU a GPU

Na obrazku vyse jsou schematicky zobrazeny struktury CPU (Intel Sandy
Bridge) a GPU (Nvidia Kepler). CPU je vice zaméfeno na komplexni fizeni
toku dat za pomoci vyrovnavaci paméti (kterd bézné zabird polovinu veli-
kosti ¢ipu) a pro vypoéty v dvojité i jednoduché presnosti lze vyuzit ty samé
ALUS3. Oproti tomu v GPU je snaha zjednodusit ¥{zeni toku dat na minimum,
kdy se veskerd provadéna c¢innost rozlozi mezi velké mnozstvi vypocetnich
jednotek (ALU), které jsou vsak rozdéleny podle presnosti, se kterou pracuji
(dvojité nebo jednoduchd). Piicemz ALU pro vypocty v jednoduché presnosti
jsou vyuzity jak jako vypocetni bloky, tak jako grafické jednotky (,,unified
shader®), ale ALU pro vypocty ve dvojité presnosti jsou vyuzity jen pii
aritmeticko-logickych vypoctech.

Grafické procesory jsou obzvlasté dobfe navrzeny pro zpracovani problémii,
které lze vyjadrit jako data-paralelni vypoéty (ten samy program se provadi
na mnoha datech paralelné — mensi naroky na fizeni toku dat) s vysokym
pomérem aritmetickych operaci k pamétovym operacim (— ¢as potfebny
pro piistup k paméti - ¢teni / zdpis - je prekryt vypocty namisto velké

vyrovnavaci paméti jako je tomu u CPU).

P1i data-paralelnich vipoctech jsou datové jednotky namapovéany (pfifazeny)
ji

na paralelné zpracovavana vldkna. U mnoha aplikaci, které zpracovavaj

3 Arithmetic and Logic Unit = Aritmeticko-logické jednotka



velké mnozstvi dat, lze vyuzit data-paralelniho programovaciho modelu pro
zrychleni vypocta. Prikladem je 3D renderovani, kde jsou rozsahlé mnoziny
bodu a vrcholi, nebo zpracovani obrazu a médii (kédovani, dekédovani,
zména rozliSeni, stereo vidéni a rozpozndvani obrazu). Nicméné muze byt
data-paralelniho zpracovani vyuzito v polich mimo zpracovani obrazu, od

zpracovani signdlu nebo simulace fyziky po finanéni nebo biologické vypocty.

2.1 OpenCL

OpenCL je standard umoznujici jednotny pristup pii programovani na ruz-
norodym platformach (CPU, GPU, ...). Kdy pfi pouzivani stejnych funkei,
Ize tentyz algoritmus napsany v OpenCL spustit napt. na CPU i na GPU.
Aktuélni verze obsahuje napriklad knihovny pro zakladni maticové operace

(ACML) a rychly vypocet Fourierovy transformace.

2.2 CUDA C

Na konci roku 2006, Nvidia predstavila programovaci model CUDA, ktery
umoznuje vyuzit vyse popsané vlastnosti GPU pro numerické vypocty. Jako
prvni mohli vyvojati pouzit CUDA jako knihovny programovaciho jazyka
C, avsak nyni je mozné pouzit C++, Fortran nebo ,wrapper” do jiného
programovaciho jazyka (Java, Python). Ddle CUDA obsahuje knihovny
pro vypocet Fourierovy transformace (CUFFT) a pro podporu maticovych
operaci (CUBLAS).

2.2.1 CUBLAS

CUBLAS je knihovna umoznujici vyuzivat CUDA pro bézné maticové a
vektorové operace, bez nutnosti znat architekturu GPU a k ni se vazici

optimalizace nutné pro pozadované zrychleni vypoctu.

Knihovna CUBLAS pouzivé, kvuli kompatibilité s programovacim jazykem
Fortran, sloupcovou reprezentaci matic. Oproti tomu programovaci jazyk
C pouziva radkovou reprezentaci matic, proto je nutné dvou-dimenzionalni
data transponovat. Déle je nutné vSechny vstupni i vystupni matice (vektory)
predem alokovat (v pfipadé vstupnich dat vyplnit daty) v paméti GPU. Po
téchto upravach lze zavolat pozadovanou CUBLAS funkci, a poté prevést
vysledna data z paméti GPU do RAM.



3 Kilasifikace — rozpoznani obrazia

Rozpoznavani neboli klasifikace je povazovano za zdkladni projev ¢lovéka.
Clovék je schopen rozpoznavat polozky jak abstraktni (pojmy), tak i kon-
krétni (predméty a jevy), ty jsou klasifikovany s vyuzitim smysla (vizudlni,

zvukové a hmatové rozpoznavani).

Klasifikace objektu znamena, ze je prifazen do tridy, k niz mé néjaky vztah.
Avsak k tomu, aby klasifikace byla moznda, musi byt vybran vhodny zptsob
reprezentace daného predmétu = obraz. Klasifikator tedy nerozpoznava
predméty samotné, ale jejich obrazy, ty jsou reprezentovany vektorem pfi-

znaku?.

Spravny popis klasifikovaného objektu vsak neni jedinym problémem. Déle je
potreba vyTesit samotnou klasifikaci, tedy praci klasifikatoru. Ten musi byt
nejprve néjakym zpusobem naucen, jakym zptisobem mé zadavané obrazy
tridit. Rozhodnuti, do které tiidy obraz patii, je provadéno na zakladé
hodnoty tzv. diskrimina¢nich funkei d(x, q,), kde x je klasifikovany obraz a
q. je je vektor parametri, ktery pro klasifikator predstavuje vlastnosti r-té
tridy.

Klasifikator poté pracuje nasledovné:

d(X, ql) \
X : / Rozhodnuti ——— w;

Obrazek 3.1: Blokové schéma klasifikatoru

d(X, qR)

Nez je mozné zacit obrazy klasifikovat, je nutné specifikovat diskriminac¢ni
funkei d(x, q,), parametry q, vSech tiid a rozhodnuti, které provede samotné

zarazeni do tfidy. Proto se ¢innost klasifikatoru déli na dvé faze:

1. Faze nastaveni

Klasifikatoru se postupné predkladaji trénovaci obrazy, ¢asto spolu

4Pi{znak = numericky vyjadiené vlastnosti objektu.



s informaci ucitele o tiidé, do niz dany obraz patii.
Dany algoritmus uceni poté pro kazdou tiidu urcéi parametr q,, repre-
zentujici bud odhadovany tvar rozlozeni obrazti v tfidé nebo rozdélujici

nadplochu.

2. Faze klasifikace
Jakmile je klasifikdtor naucen, uz neni potieba mu predavat informace
o tridé, do niz patii, tudiz je schopen spravné klasifikovat vstupni

obraz do jedné ze trid, jejichz seznam si vytvoril pfi uceni.
Rozhodnuti a diskriminac¢ni funkce jsou dany algoritmem, ktery je zvolen
pro klasifikaci.
3.1 Linearni klasifikatory
Linearni klasifikatory jsou ¢asto vyuzivany, protoze pouzivaji linearni rozdé-

lujici nadplochu, jejiz trénovani i klasifikace podle ni je snadno realizovatelné.

Linearni klasifikatory rozhoduji o zarazeni vstupniho obrazu do piislusné

tridy podle linedrni diskriminacni funkce

9(x) =qox, (3.1)
kde q = [qo,--.,qn] je vektor parametru ziskany prii uceni (reprezentuje
kolmici s rozdélujici nadroving; qo ), x = [1, 21, X2, ..., Ty] je testovany obraz

a operator o znamend skalarni soucin vektori definovany nésledovné
n
Xoy = E i i, (3.2)
i=0

kde n je dimenze obrazového prostoru.
Pricemz pii klasifikaci do dvou trid (dichotomii) se zafazeni do ptislusné
tridy provadi takto:

w = sign [g(x)], (3.3)

kde w je trida, do které klasifikdtor vstupni obraz zaradi a milize nabyvat
hodnoty z mnoziny {—1;1} (pfi w = 0 klasifikdtor neni schopen rozhodnout,
avsak tato hodnota je velmi nepravdépodobna a v praxi se tento pripad resi

pritazenim daného obrazu do libovolné ze tiid).



3.2 Nelinearni klasifikatory
Pouzivaji se dva principy nelinearnich klasifikator:

1. Nelinearni diskriminac¢ni funkce.
Pouziva se v pripadech, kdy 1ze analyzou problému zjistit vhodny tvar
nebo je pro dany pripad primo znadma vhodna nelinearni diskriminacni

funkce.

2. Nelinearni transformace ® vstupniho obrazového prostoru H,, (di-
menze m) do prostoru Hj, (dimenze p > m), kde jsou tiidy linearné

separovatelné, a tudiz lze pouzit linearni klasifikator.
®: H, — H, (34)
Transformacni funkce ®(x) pro obraz x mé nésledujici tvar
O(x) = [P1(x), P2(x),...,Pp(x)], (3.5)

kde ®1(x), P2(x),...,Py(x) jsou jednotlivé transformacni funkce no-

vého prostoru H),.

Diskriminac¢ni funkce pro r-tou tiidu:

gr(x) = qr1P1(x) + ¢r2P2(x) + ... + ¢ pPp(x), (3.6)

kde gr1,¢r2, .., qrp jsou parametry klasifikdtoru ziskané pri uceni.

Funkce klasifikdtoru je znazornéna na nasledujicim obrazku.

D (x) \

dy(x
2( )\ line4drni
klasifikator

Obrazek 3.2: Blokové schéma nelinedrniho klasifikdtoru



Ovsem prii transformaci do vyssi dimenze se s disperzi mezi tiidami,
kterou se timto zpusobem snazime zvétsit, zvysi i disperze mezi obrazy
v jednotlivych tfidach. Tim se muze zvysit i pripadny sum namérenych
hodnot obrazi. Tento jev je nazyvan ,kletba dimenzionality“ (z ang-

lického curse of dimensionality).

Ovsem pfi transformaci do vyssi dimenze, kdy se tridy stavaji linedrné
separovatelné, se od sebe jednotlivé obrazy vzdaluji. Coz znamena
pokles vypovidaci hodnoty jednotlivych obrazi, tj. relativni pokryti
prostoru dané tridy (Hughesav jev [12]).

S tim jsou spojeny i technické problémy s uchovavanim vektori vysoké

dimenze a zvysSeni vypocCetnich naroka na procesor.



4 Support Vector Machine — SVM

Klasifikatory typu SVM vychézeji z linedrniho klasifikdtoru, ktery je u nich
pouzit pri klasifikaci, ale rozdil je v principu trénovani.
Na diskriminac¢ni funkci linedrniho klasifikatoru je kladen jen pozadavek, aby

bezchybné rozdélovala obé tridy.

T2

z1

Obrazek 4.1: Linearni diskriminac¢ni funkce

Oproti tomu musi byt diskriminac¢ni funkce SVM klasifikatoru takova, aby
maximalizovala minimélni vzdélenost od nejblizsich obrazu (robustnost —
margin):

Priklad pro optimélni nastaveni diskriminacéni funkce g(x) pfi dimenzi obra-

zového prostoru n = 2 a poctu tiid R = 2:

Z2
1 P4 (x)
(a) Nelinedrni diskrimina¢n{ funkce v ne- (b) Linedrni diskrimina¢ni funkce v transformo-
transformovaném prostoru vaném prostoru

Obrazek 4.2: Optimélni nastaveni linearni diskriminac¢ni funkce SVM klasifi-
kétoru v obrazovém prostoru H),

10



Carkované primky ohranicuji oblast, kterd mé pri maximalizaci vzdalenosti

vSech obrazu od diskrimina¢ni funkce g(x) nejvétsi mozny margin.

Obrazy lezici v nejbliz§im okoli rozdélujici nadroviny (na obrazku 4.2b vy-
znaceno Carkované) jsou u SVM Kklasifikdtori oznacovény jako podpurné
vektory (,support vectors® odtud Support vector machine) a jsou pro uceni
tak dulezité, ze pri odebrani vSech ostatnich obrazi by diskriminacni funkce
méla tentyz tvar. Natrénovany model SVM obsahuje jiz pouze podpurné

vektory, ty jsou pouzity pri nasledné klasifikaci.

Primérni formulace SVM problému

l
1 .
5 llall +C ) & — min, (4.1)
2 = a.0,
pri splnéni podminek
Yi - [qT (%) + Q} >1-&; & =0, (4.2)

kde q je vektor parametru klasifikatoru (vektor kolmy na rozdélujici nad-
plochu; zajistuje robustnost), C' je horni mez pro hodnoty Lagrangeovych
multiplikdtort e (dolni mez je vzdy 0), &; je chyba klasifikace i-tého trénova-
ctho vektoru, y; je i-t4 informace o spravné klasifikaci (informace od ucitele),
o0 je prah, x; je i-ty vstupni obraz a ®(x) je nelinedrni transformacni funkce

(z principu tato funkce muze byt linedrni, avSak nepouziva se).

Pro SVM Kklasifikatory se s vyhodou pouziva druhého piistupu (tzv. dudlni
formulace) ve tvaru
1
LD:ZQQ—§Za;-a;-yi'yj-@(xi)oq)(xj) —>£r11%}]( (4.3)
Z Z?]
pricemz plati
0<a,<C

2 yi =0, (44)
(2

kde o je i-ty Lagrangeuv koeficient nabyvajici hodnot v intervalu (0; C), y;

je informace od ucitele pro zatfazeni do spravné t¥idy pro i-ty obraz a ®(x;)
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je i-ty obraz transformovany do prostoru H,,.
Dale je predpoklddano, ze margin je normalizovan na hodnotu 1, jeho vaha
je poté nepfimo urcena parametrem C, ktery navic ovliviiuje tspésnost klasi-

fikace trénovacich dat.

ReSenim rovnice je
N,
q= Za; “Yi (I)(XZ‘), (45)
i=1

kde Ny je pocet podpirnych vektort.

Pri algoritmizaci je vhodné pouzit nahrazeni:
a; = oy, (4.6)

za predpokladu, zZe ,joznaceni® t¥id y; nabyva pouze hodnot —1 nebo 1, lze

takto jednoduse slouc¢it 2 hodnoty do jedné.

Diskrimina¢ni funkce SVM klasifikdtoru bude mit nasledujici tvar
Ns
9(x) =i ®(vi) 0 B(x) + 0, (4.7)
i=1
kde v; je podpurny vektor a x je testovaci vektor.
Vhodnéjsi je vsak pouzit
Ns
g(X) = Zai : k(vi7x) + 0, (48)
i=1

kde k(v;, x) je tzv. kernel funkce reprezentujici skaldrni soucin (viz vztah

3.2) mezi podpurnym vektorem v; a testovacim vektorem x.
Diky tomu, Ze neni nutné pouzivat nelinearni funkce pro transformaci vstup-

nich obrazu (®(x)), jsou odstranény problémy spojené s ,kletbou dimenzio-

nality“.
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4.1 Faze trénovani

Faze uceni spo¢iva v natrénovani parametru reguldtoru (vektory q,) pro
vSechny t¥idy pro zvolenou transformaci ®(x). Na vstup klasifikdtoru pii tom
prichézeji dvojice (x;,v:),i =1,...,1, kde z; € R (n je dimenze obrazového
prostoru) je vstupni obraz a y; € {—1,1} je informace od ucitele neboli

spravnd klasifikace.

Pr1i trénovani se ziskavajl parametry «;, které nabyvaji hodnoty > 0 pouze
pro ty obrazy, které jsou nejblize rozdélujici nadplose. Tyto obrazy se po
natrénovani stavaji podplirnymi vektory. Vsechny obrazy majici po uceni
a; € (—e;¢e) (e je volitelnd mez urcujici jak vyznamny z hlediska marginu
musi dany vektor byt, aby byl do modelu pfidédn) se z modelu vypousti,

protoze by pri klasifikaci nezménily vysledné rozhodnuti.

Pro natrénovani parametriu klasifikatoru se pouzivaji metody kvadratického
programovani (déle jen QP).
Protoze QP ma pro SVM specidlni tvar, existuje fada metod urcéenych primo

pro trénovani SVM:
e Chunking [1],
e SMO — extrémni piipad Chunking [5],
e Interior Point metoda [7],
o dalsi.

Kde Chunking a SMO jsou pouzivany vyhradné pro trénovani nelinedrnich
verzi SVM. Metoda Interior Point se pouziva bud pro linearni klasifikatory
nebo pro nelinedrni s malym poctem trénovacich obrazi (matice Q - obé jeji
dimenze jsou druhou mocninou poc¢tu vektoru - se musi vejit celd do paméti
, kde bude zpracovavana).

V této praci bude pouzit algoritmus SMO, ktery je nejmodernéjsi, nejobecné;jsi
a pouziva ho vétsina soucasnych implementaci pro nelinedrni kernel funkce.

Bude mu vénovana samostatna kapitola kapitola.

Pozn.: Balik LIBSVM [9], pouzity pro porovnéani vysledku klasifikace, vyuziva
metodu SMO.
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4.2 Faze klasifikace

Klasifikace je provadéna tak, ze se za pomoci SVM kernel funkci porovnéavaji
vSechny podpirné vektory (tedy vektory x;, u nichz byl natrénovan parametr
a; # 0) se zadanym vektorem, ktery ma byt zarazen do jedné ze tiid. Zarazeni

do prislusné t¥idy se provadi pomoci funkce sign(.) z diskriminaéni funkce

N
g(X) = Zai : k(Vi,X) -0 (49)

i=1
kde «; je i-ty parametr udavajici prislusnost k jedné ze dvou funkci, v; je i-ty
podpurny vektor, x je klasifikovany vektor, k() je pouzitd kernel funkce, o

je prah, w je rozhodnuti klasifikdtoru a N je pocet vsech podpurnych vektoru.
SVM kernel funkce pouzivané v baliku LIBSVM, pro podpurny vektor v;

a klasifikovany vektor x o stejné dimenzi m, jsou popsany v nasledujici

kapitole, kde je podrobnéji rozebrana jejich funkénost.

14



5 Sequential Minimal Optimization — SMO

Zakladni metoda feSeni trénovani SVM klasifikatortu (viz kapitola 4) je po-
mald, obzvlasté pro rozsahlé problémy, a trénovaci algoritmus je slozity a
obtizné implementovatelny. Proto byl vytvoren algoritmus, ktery je jedno-
duse implementovatelny, ¢asto rychlejsi a s vétsimi moznostmi nastaveni nez
standardni ,,chunking® algoritmus, ktery pouzivd PGG (projected conjugate

gradient).

Sequantial Minimal Optimization (déle jen SMO), jejimz autorem je Platt
(viz [5]), pouziva ve vnitini smy¢ce analyticky krok QP (jeden krok kvadratic-
kého programovéani), oproti predchozim trénovacim algoritmum, vyuzivajicim
QP (kvadratické programovéni). Protoze je vétSina ¢asu pii aplikovani SMO
algoritmu stravena vypoctem rozhodovaci funkce (a nikoliv provadénim
smycky kvadratického programovéni), muze zpracovivat data s velkym

mnozstvim nulovych prvka (tzv. ,Fidkd“ data).

Kazdy krok SMO algoritmu fesi nejmensi mozny optimalizac¢ni problém. Pro
standardni problém QP v SVM je tim nejmensim moznym optimaliza¢nim
problémem vypocet dvou Lagrangeovych multiplikdtori, protoze Lagrange-
ovy multiplikatory musi fesit omezeni na linearni rovnost. V kazdém kroku
jsou voleny dva Lagrangeovy multiplikdtory, které se spole¢né optimalizuji,
nalezenim optimélnich hodnot pro tyto multiplikatory, a odpovidajicim zpiu-

sobem se aktualizuje SVM model.

Vyhoda SMO spociva v tom, ze TeSeni pro dva Lagrangeovy multiplikatory
muze byt provedeno analyticky, coz umozni vyhnout se vypoctu celé vnitini
smycky QP.

Navic, SMO nepotiebuje dalsi pamét pro uchovavani vysledku QP (pokud
pomineme minoritni mnozstvi paméti potiebné pro uchovani matic o rozméru
2 x2).

Algoritmus SMO se sklada ze tii komponent:
e analytické feseni dvou Lagrangeovych multiplikdtori,

e heuristickd volba volby multiplikdtort, které maji byt optimalizovany,
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e metoda pro vypocet prahu b.

5.1 ReSeni pro Lagrangeovy multiplikatory

Nejprve je nutné spocitat meze, které budou néasledné aplikovany na nové
vypoctenou hodnotu multiplikdtoru a; na jehoz zdkladé bude urcena hodnota
druhého multiplikdtoru «;, pricemz indexy i a j byly vybrany v predchozi

iteraci algoritmu (libovolné zvoleny pii inicializaci).

Pokud jsou tiidy obou zvolenych trénovacich vektori rizné, tedy y; # y;,

pak budou pro vypocet horni (H) a dolni (L) meze pouzity vztahy:

L = max(0, a;‘? —ak),

5.1
H:min(C’,C+a§—af), (5-1)

kde C' je konstanta uceni klasifikatoru, jejiz hodnota urcuje rychlost a stabilitu
konvergence (vyssi hodnota znamend vyssi rychlost za cenu nizsi stability a
naopak).

Pokud vsak y; = y;, bude pro meze platit nasledujici:

L = max(0, a? +af - 0),

5.2
H = min(C, 04"; + k). (5:2)

Druhé derivace diskrimina¢ni funkce muze byt vyjadrena jako:
n=2-k(x;,x;) — k(x;, x;) — k(x;, %) (5.3)

Dale je zapotiebi spocitat umisténi omezeného maxima, na které nebyly
aplikovany vyse spoctené meze, za predpokladu, ze se mohou zménit pouze
dva Lagrangeovy multiplikatory.

Za normdlnich okolnosti je hodnota n < 0. V tomto pripadé lze novou
(neomezenou) hodnotu vy¢islit takto:

Ghtt — gb Y (B = By) (5.4)

J b)
J n

kde E; = f*(x) — y; je chyba pro i-ty trénovaci vektor, obdobné pro E;.

Omezené maximum uré¢ime jako hodnotu z intervalu (L; H), kterd mé k
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neomezenému maximu nejblize, tedy:

H pokud &?H > H,

ittt =4 L pokud a**! < I, (5.5)

~k+1
@

jinak.
Hodnotu druhého Lagrangeova multiplikatoru uréime jednoduse pomoci
nasledujiciho vzorce:
E+1 E+1

af = af +yi-y;- (of — ok, (5.6)
V extrémnim pfipadé miize hodnota 1 nabyvat nezapornych hodnot. Nulova
hodnota 7n vznikne v pripadé, kdy se alespon jeden trénovaci vektor vyskytuje
v trénovaci mnoziné vice nez jednou. Algoritmus SMO pracuje spravné i tehdy,
kdy 7 je nezdpornd, pricemz v tomto pripadé musi byt diskriminac¢ni funkce
vycislena na kazdém konci tsecky. Pficemz je nutné vycislit pouze ty vyrazy,
které z4visi na o;. SMO méni hodnoty Lagrangeovych multiplikdtori tak,
aby diskriminacni funkce byla maximalni. Pokud jsou hodnoty diskriminac¢ni
funkce na obou koncich tsecky shodné a kernel funkce spliiuje Mercerovu
podminku®, nemfize maximalizace pokracovat. Tento piipad je popsan dile

v textu.

5.2 Heuristika pro vybér multiplikatort

Algoritmus SMO optimalizuje v kazdém kroku dva Lagrangeovy multipli-
kétory, pricemz jeden z nich musel v predchozim kroku porusit KKT pod-
minky®. Proto SMO vzdy pozméni dva Lagrangeovy multiplikatory tak, aby
se posunuly po diskrimina¢ni funkci smérem nahoru. Diky tomu se hodnota
diskriminacni funkce zvysi v kazdém kroku a tim je zajiSténa asymptoticka
konvergence. Za ticelem zvyseni rychlosti konvergence pouzivd SMO heuris-

tiky pro vybér multiplikatoru, které maji byt v dalsim kroku optimalizovany.

Existuji pravé dvé heuristiky, pricemz jedna je pouzita pro vybér prvniho
Lagrangeova multiplikdtoru a druha pro vybér druhého. Prvni heuristika

je provadéna ve vnéjsi smycce SMO algoritmu, kdy se prochazi vSechny

®Mercerova podminka pro funkci k(z, ) je splnéna pokud ff k(z,y)-g(z)-g(y)dedy <0
SKarushovy-Kuhnovy-Tuckerovy podminky jsou nutné podminky pro zaruéeni optima-
lity pri feseni tloh nelinedrniho programovani.
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trénovaci vektory za tcelem nalezeni téch, které porusuji KKT podminky.
Pokud trénovaci vektor porusi tyto podminky je kandidatem na optimalizaci.
Po volbé prvniho multiplikdtoru se pouzije druhé heuristika, kterd vybere
druhy multiplikdtor a nasledné jsou oba multiplikdtory spoleéné optimalizo-
vany. Nasledné je SVM model aktualizovan na zakladé optimalizovanych
multiplikdtortt a vnéjsi smycka pokracuje hledanim dalstho trénovactho vek-

toru porusujiciho KKT.

Kvli zrychleni trénovani se ve vnéjsi smycce ne vzdy prochazi vsechny tré-
novaci vektory. Po jednom priichodu celou trénovaci mnozinou se v dalsich
iteracich prochézi pouze ty trénovaci vzorky, jejichz Lagrangeovy multipli-
katory nejsou rovny 0 ani C', tzn. neomezené vzorky. Ve vsech nasledujicich
iteracich se projdou pouze tyto neomezené vzorky, které, pokud porusuji
KKT podminky, vyvolaji optimalizaci prislusnych multiplikdtort, coz pokra-
¢uje do té doby nez neni mozné optimalizovat zadny ze zbylych vzorka ve
vybrané podmnoziné. Poté se opét jednou projdou vSechny trénovaci vektory.
Vnéjsi smycka poté pracuje stiidaveé s celou trénovaci mnozinou a nebo
jeji podmnozinou, dokud vsechny trénovaci vzorky nesplni KKT podminky

(s pfedem danou povolenou odchylkou ¢). V tomto momenté algoritmus kon¢i.

Prvni heuristika vyuziva vypocetni ¢as pro ty vzorky, které s velkou prav-
dépodobnosti porusi KKT podminky - podmnozina neomezenych vzorku. S
postupem SMO algoritmu, Lagrangeovy multiplikdtory, které jsou na mezich
(0 nebo C) na téchto hodnotach zustanou, zatimco multiplikdtory, které jsou
v intervalu (0; C') zméni svou hodnotu kvuli optimalizaci jinych multipli-
katorti. SMO poté prochézi podmnozinu neomezenych vzorkt dokud v ni
existuje alespon jeden prvek, ktery neni optimalni. Nasledné SMO pokracuje
hledanim takovych trénovacich vektort v celé trénovaci mnoziné, které po

optimalizaci neomezené podmnoziny nesplnuji KKT podminky.

Algoritmus SMO pri kazdé kontrole KKT podminek dovoluje odchylku od
spravného vysledku o velikosti hodnoty parametru e, ktery je typicky volen
v rozmezi 1073 a 1072, Rozpoznivaci systémy vyuzivajici SVM klasifikdtoru
bézné nevyzaduji vysokou presnost pri kontrole splnéni KKT podminek. Pri
nastaveni vysoké presnosti (nizké hodnoté €) nebude SMO algoritmus rychle

konvergovat.
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Po vybéru prvniho multiplikdatoru, voli SMO druhy multiplikator takovym
zpusobem, aby byla zména kriterialni funkce provedend spole¢nou optimali-
zaci obou multiplikdtori maximalni. Vyéisleni kernel funkce je ¢asové narocéné,
proto SMO nahrazuje ¢itatel rovnice 5.4 vyrazem |E; — Ej;|. Algoritmus SMO
uchovava hodnotu chybové proménné E pro kazdy neomezeny vektor z
trénovaci mnoziny, a poté vybere takovy vzorek, ktery maximalizuje zménu
chyby kriteridlni funkce. Pokud je hodnota E; > 0, tak je vybran vzorek s

minimalni hodnotou F; a pro E; > 0 je vybran vektor s maximalni chybou Ej.

V nékterych, velmi neobvyklych, pripadech, nemtze SMO dosdhnout po-
zadovaného snizeni kriteridlni funkce pomoci druhé heuristiky tak, jak je
popsano vyse. Napriklad, pokud prvni i druhd heuristika zvoli totozny tré-
novaci vektor, coz zpusobi, ze diskrimina¢ni funkce je konstantni v tseku
optimalizace. K eliminaci tohoto problému pouziva SMO hierarchii pro volbu
vzorku pomoci druhé heuristiky, kdy se hledd takova dvojice Lagrangeo-
vych multiplikdtort, kterd zajisti pokles kriteridlni funkce. Hierarchie druhé

heuristiky je slozena z nasledujicich krokii:

A) pokud druhé heuristika nenalezne takovy trénovaci vektor, ktery nezajisti
konvergenci algoritmu, tak SMO prochazi neomezené vzorky a hleda

takovy, ktery tuto podminku splni;

B) pokud ani poté neni nalezen zadny trénovaci vektor zajistujici konver-
genci, tak SMO pii hledani vhodného vektoru prochézi celou trénovaci

mnozinu.

Oba prichody, neomezenymi vzorky A i celou trénovaci mnozinou B, zac¢inaji
na nahodné zvoleném vzorku, aby se predeslo rfesenim pouze vzorki na
zacatku trénovaci mnoziny. V extrémné vziacnych pripadech muze nastat
situace, kdy neni ani po hierarchii druhé heuristiky nalezena vhodna dvojice
vektoru pro optimalizaci. V tomto piipadé se vzorek zvoleny v prvni heuristice

preskodi a algoritmus pokracuje dal.

5.3 Prah a mezipamét chyb

Resenim rovnic kvadratického programovani (4.3) pro uréeni hodnot vektoru

a neziskame hodnotu prahu b pro SVM model, hodnota prahu musi byt
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vypoctena samostatné. Po kazdém kroku je hodnota b prepoctena tak, aby
byly splnény KKT podminky pro oba optimalizované vektory (x; a x;).
Nasledujici prah b’f“ je platny, pokud nova hodnota «; neni na mezich,
protoze to na vystupu SVM Kklasifikdtoru vyvola hodnotu y; pfi vstupu x;:

be+1 =FEi+y;- (O‘Z'CH — af) k(xi,xi) +y; - (ozf+1 — ozf) k(x4,%x5) + br. (5.7)
Nasledujici prah bg“ je platny, pokud nov4 hodnota «; neni na mezich,
protoze to na vystupu SVM klasifikdtoru vyvold hodnotu y; pii vstupu x;:

k k k

b5 = Eityi (o T —af) k(xi, %)) +y5- (T — o) - k(x,x;) +b*. (5.8)
V pripadé, ze jsou obé nové hodnoty prahu platné, maji stejnou hodnotu.
Pokud jsou oba Lagrangeovy multiplikdtory na mezich a L # H, pak vSechny
)

9

hodnoty v intervalu ( zaruci splnéni KKT podminek. V tomto

pripadé SMO voli prah jako stfedni hodnotu obou vypoctenych.

Jak bylo probrano v sekci 5.2, chybova hodnota E je uchovana v mezipaméti
chyb pro kazdy Lagrangetv multiplikator, ktery neni roven nule ani C.
Pokud je Lagrangetv multiplikdtor neomezeny a podili se na optimalizaci,
jeho chybova hodnota je nastavena na nulu. Po provedeni optimalizace se
vSechny ulozené chybové hodnoty neomezenych multiplikdtori o, které
nebyly vyuzity pfi optimalizaci, aktualizuji podle nasledujiciho vzorce:

Eytt = Bf +yi - (ot — o) k(xi, %)

(2 7

+ys - (T — ok k(xg, %)) + 08 — EF,

(5.9)

kde k je predchozi krok algoritmu.

Pokud je chybova hodnota E vyzadovana SMO algoritmem, bude se tato
hodnota hledat v mezipaméti chyb, pokud se prislusny Lagrangeuv multipli-
kator nenachédzi na mezich. Jinak se bude diskriminac¢ni funkce SVM pocitat

na zakladé aktualniho vektoru cx.

5.4 Problémy SMO algoritmu

SMO je dukladné organizovany a vypocetné velice efektivni algoritmus,
nicméné Keerthi ve své praci[6] popisuje, ze diky zptsobu provadéni jednotli-

vych vypoctu a pouziti pouze jednoho prahu b nemusi korektné zkonvergovat
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a tim se také stat neefektivnim. To nastava v pripadé, ze vSechny hodnoty o
jsou po optimalizaci (v dané iteraci algoritmu) na mezich (rovny bud 0 nebo
() a vysledny préah b bude zvolen nespravné. Néasledna kontrola ukoncujici
podminky bude diky spatnému prahu ovlivnéna a muze zpusobit neukonc¢eni
algoritmu a tim sniZeni jeho rychlosti, kvuli dalsi (zbytec¢né) iteraci optimali-
zacni smycky. Nastésti tento problém postupné mizi se zvysujicim se poctem
trénovacich obrazi a tedy i nizsi pravdépodobnosti, Zze vSechny hodnoty a

budou lezet na jedné z mezi.

Platt proto navrhl modifikaci, kdy nebude pouzit pouze jeden prah, nybrz
dva: byp a bjow, pro které, za predpokladu zndmych hodnot vektoru F, plati

nasledujici
blow ( liow )lEIIorLlJ%?UIAL{ l}’ (5 10)
bup = (Fi,, =) _min  {F |
up ( lup ) le[({gl[rllufz{ l}7

kde pouzité mnoziny indexu [ jsou definovany nasledovné: Iy = {l : 0 <
aq < ChL ={l:y =1L =01, ={:y=-1o = C}
Li={l:y=1Loa=Ck I ={l:y=-1,0 =0}.

Diky této upravé pii hleddni druhého indexu (v dané iteraci) algoritmus
nejenze zvoli optimélni druhy index, ale navic ovéri, kolik trénovacich obrazi
jesté porusuje podminky optimality a tim umozni snazsi a korektnéjsi (oproti

origindlnimu SMO) ukonceni trénovaciho algoritmu.

A protoze chceme aby algoritmus zustal efektivni, ale cache vektoru F ucho-
vava jen hodnoty prislusné k indexiim z mnoziny Iy, je optimalnim resenim

této situace pro urceni by, a by, pouzit jen tyto hodnoty.
V kroku SMO, kde se aktualizuji hodnoty vektoru F je snadné do cache pridat
i hodnoty pro nové uréené indexy i a j, necht I = Iy U {i,j}. Nésledné se

cdstecné spoctou dvojice (40w, biow) @ (fup, bup) Pouze nad indexy z mnoziny /.

Nové cdstecné vypoctené hodnoty byy, a by, mohou byt dale pouzity pro

ovétreni ukoncovaci podminky pro vnitini optimaliza¢ni (vnitini) smycku,
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pracujici pouze nad mnozinou indext Iy
biow < bup +2- 7, (5.11)

kde 7 je povolend odchylka.

Dale je mozné zvolit takovy index j, jehoz obraz nejvice porusuje podminky
optimality a na jeho zakladé dopocitat odpovidajici obraz s indexem ¢. Nebo
1ze hledat takovou dvojici, ktera spolecné porusuje podminky optimality

nejvyraznéji.
Pokud je optimalizace nad mnozinou indext Iy hotova, pokracuje se opti-

malizaci pres vSechny trénovaci obrazy (vnéjsi smycka). Takt se pokracuje

dokud existuje néjaky obraz, ktery jesté porusuje podminky optimality.
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6 Analyza referencnich implementaci SVM klasi-

fikatoru

V této kapitole budou predstaveny a dikladné analyzovany algoritmy tré-
novani a klasifikace SVM klasifikdtorii implementovanych at v klasifckém
programovacim jazyce na x86 architekture (C++) nebo v jazyce umoziujicim
vyuzit akcelerace paralelizovatelnych ¢asti vypocti za pomoci grafické karty
(Nvidia CUDA C).

Jednda se o algoritmy:
e 1ibSVM - Chih-Chung Chang and Chih-Jen Lin [9]
e cuSVM - Austin Carpenter
e gpuSVM - Bryan Catanzaro

e GPU-accelerated LIBSVM - A. Athanasopoulos, A. Dimou, V. Mezaris,

I. Kompatsiaris [10]

6.1 libSVM

Tuto knihovnu naprogramovanou v jazyce C++ Ize v oblasti SVM klasifika-
tor povazovat za standard, na ktery se odkazuje pri porovnavani vysledki
a Casti béhu vétsina aktudlnich implementaci. Z tohoto dtvodu jsou velmi
rozsifené implementace zalozené pravé na tomto baliku, jedna se napr. o
Matlab, Python, Java a dalsi.

Tato knihovna pouziva pro trénovani algoritmus SMO s modifikacemi od
Keerthi. Je tedy velmi presna co se tyce vysledkil a proto budou jeji vysledky

brany jako referen¢ni v porovnani s ostatnimi.

6.2 cuSVM

Austin Carpenter vytvoril SVM klasifikdtor s RBF kernelem, pfitom vyuzil
jazyku C/C++ a CUDA C jak pro klasifikaci, tak pro trénovani. Podstatnou
soucasti jeho kodu je tzv. wrapper, ktery umoznuje pouzit tohoto akcelerova-
ného algoritmu v prostredi Matlab. Vysledkem jeho prace jsou dvé Matlab
funkce, které (zdokumentovany v ... ) lze jednoduse pouzit v daném prostiedi

(avSak vse nemusi fungovat tak, jak by se oc¢ekavalo, prevazné kvili zménam
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v relativné mladém programovacim jazyce CUDA C).

Pro pouziti této implementace v benchmarku porovnavajicim jednotlivé
implementace mezi sebou, bylo nutné doprogramovat rozhrani pro jazyk
C a doprogramovat veskerou interakci se vstupnimi a vystupnimi soubory,

protoze origindlni implementace plné spoléhala na data z prostredi Matlabu.

Pro trénovani SVM je pouzit algoritmus SMO, ktery vyrazné redukuje
pamétové naroky zakladniho algoritmu chunking.

Algoritmus trénovani je implementovan ve dvou variantach:
1. Regresni trénovani

2. Klasifika¢ni trénovani

6.2.1 Regresni trénovani

P1i regresnim trénovani se nepredpoklada apriorni znalost tfidy do které
dany vektor patri, je tudiz nutné predpokladat ze dany trénovaci vektor

muze patrit do libovolné z nich.

Nejprve se provadi transpozice matice trénovacich vektori a vypocet skaldr-
niho soucinu trénovacich vektort se sebou samymi.

Nésledné se inicializuji hodnoty vektort nasledovné:

e a; =0 Vi=1,...,2-n, kde n je pocet trénovacich vektort
1 prii<n
® Y, =
vi ~1 jinak

—14¢ piit<n
.E:
14+¢e  jinak,
kde ¢ je .

Dale algoritmus pokracuje smyckou, kterd vypocte spravné parametry &f

pro jednotlivé trénovaci vektory a prah p:

1. Hledani b; a prislusného indexu i:

b = n,ggf(—Fk “Yk)

— —_F -
i argrgg( bt Yk)s

24



kde I = {z (@ <CAy;=1)v(aF>0Ay # 1)}, C' je konstanta
uceni urcujici rychlost a stabilitu konvergence algoritmu, &f je para-
metr i-tého trénovaciho vektoru v aktudlnim kroku a y; je pozadovany

vystup pro -ty trénovaci vektor.

Kvtli uréeni maximalni hodnoty jsou trénovaci vektory rozdéleny do
64 skupin (kazda skupina ma 256 vladken) a pro kazdou z nich je pomoci
CUDA kernelu urcéeno lokdlni maximum. Globalni maximum se poté

vypocte na CPU.

. Kazdych 256 iteraci algoritmu se provede kontrola splnéni ukoncujici
podminky. Pokud je celkovéa chyba klasifikatoru J mensi nez zadany

prah, tak se algoritmus ukonci a hodnota prahu p se nastavi na hodnotu

bi;bj , jinak se pokracuje dalsim krokem.
J =min(—F; - y,), 6.2
jeM( i) (6.2)

kde M ={j:(ah <Cny A1)V (ah>0ny =1)}

. Nésledné se ovéri existence vysledku RBF kernelu pro i-ty (vypocet i
viz krok 1)trénovaci vektor. Pokud je tato hodnota jesté v zasobniku
(ktery mé omezenou kapacitu v zavislosti na velikosti paméti GPU),
tak se pokracuje dalsim krokem, jinak je nutné tuto hodnotu vypocitat
a nasledné ji do zasobniku ptidat (pfipadné odebrat hodnotu, kterd je
v zasobniku nejdéle).

V tomto kroku je vyuzito pfedem vypocitaného vektoru skalarnich
soucinti vSech trénovacich vektor se sebou samymi a upraveného

vektorového tvaru pro vypocet hodnoty RBF kernelu:
k(xq,xp) = exp [’Y (Xq - Xa X5 X5 —20%, - Xb)} : (6.3)

kde x je trénovaci vektor (zde je bran predpoklad sloupcového vektoru).

T x jsou jiz vypocteny (bylo tak u¢inéno

Pricemz skalarni souciny x
pred zapocetim trénovaciho algoritmu) pro vsechny trénovaci vektory

X.

T

. - Xp. Protoze

Jedinou nezndmou hodnotou zustava skalarni soucin x
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pro udrzeni vysledki skalarniho soucinu vsech dvojic trénovacich vek-
tort by bylo zapotiebi extrémniho mnozstvi paméti, je nutné tuto
hodnotu pokazdé vypocitat. K tomu je pouziva funkce z knihovny
CUBLAS, cublasSgemv (), ktera je schopna skaldrntho souc¢inu matice
(v tomto pripadé matice trénovacich vektori) a dalsiho vektoru (zvo-

leny trénovaci vektor).

Vysledkem tohoto kroku je, Ze v zdsobniku existuje vektor k(x;, x;) Vk =

1,...,n, kde n je pocet trénovacich vektoru.

. Hledani hodnoty b; pomoci druhé heuristiky SMO:

b; = max
J den

(bi + Fi - yi)?
den

(bi + Fy, - yk)Z]

| — arg max
J & keM

] (6.4)

kde M je mnozina z kroku 2 a plati:

dem — { 2 —2-k(x4,%x;) pri(2—2-k(x4,%5)) < Tnin (6.5)

Tmin jinak,

1 k+1

. Ziskan{ novych hodnot & *' a ai*:
Pokud pozadovand odezva klasifikdtoru na prislusny -ty a j-ty tréno-
vaci vektor neni stejné (y; # y;), tak jsou pro vypocet aF a &? pouzity

nasledujici vzorce:

Aq pii (Aq > 0) A (a5 + g < 0)
c pii (Aq > 0) A (&F + \g > O)
aktt=¢ o pii (Aq < 0) A (G5 + Ng < 0) (6.6)
C+ Ay pii(Ag 0)A(aF+Xg>C)
&f + A\g jinak;
0 pri (Aa>0)/\(a§?+)\d<0)
C—A, pii(Ay>0)A (@G +X>0)
att =8 A, pii (Aa S0)A(@F+ A < 0) (6.7)
c pii (Aq < 0) A (05 + g > O)
&? + A\g jinak,




kde A, = &f — &?, k je fedchozi krok algoritmu a plati:

_F, — F;
A= ——2, (6.8)
/\den

pricemz:

Ny = { 2 —2-k(x,%x;5) pii(2—-2-k(xi,%5)) < Tmin (6.9)

Timin jinak,

V piipadé, Ze jsou obé pozadované odezvy stejné (y; = y;), je nutné

pouzit jiné vzorce:

C pii (3, > C)A(@F — A > O)
Yu—C pii (T,>C)A @+ x> 0)
aktt={ o Pii (Yo < C) A (@ — A <0) (6.10)
Ya pii (Lo < C) A (@F +As <0)
&f — As jinak;
Za —C pfl (Za > C) N (&f - )\S > C)
C pii (X, > C) A (aF + X, > O)
=95, pi (T, <CO)A@EF - A <0) (6.11)
0 pii (Y, < C) A (aF + A5 <0)
&? + As jinak,
kde 3", = aF + &? a plati:
%:E_E (6.12)
)\den

Pozn.: Tento algoritmus je implementovan v C a jedna se o upraveny
kéd z knihovny libSVM.

. Dale je nutné ovérit existenci vysledku j-tého kernelu v zasobniku

podobné jako tomu bylo pro -ty kernel v kroku 3.

. Aktualizace hodnot vektoru F:

FfY = FF by (yi- Aoy - k(xi,%0) + 95 Agy - k(xj,%))) Vi=1,...,m,

(6.13)
kde n je pocet trénovacich vektort, Ay = &Fl —&f (Agj = &?H —&?)
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a k je predchozi krok algoritmu.
8. Navrat na krok 1.

Vyse popsany algoritmus vypocte hodnotu prahu p a vektor parametra o

(dimenze n - pocet trénovacich vektoru).

Ve skutecnosti vSak algoritmus probéhne 2x. Divodem je to, ze vysledné
hodnoty vektoru & jsou v rozmezi (0;1) a vyjadiuji, zda byla konkrétni
pocéateéni hodnota vektoru y (rozhodnuti klasifikdtoru: —1 nebo 1) spravné
zvolena. Pro kazdy trénovaci vektor se tedy zjistuje spravnost volby tridy.
Kvuli tomu, aby algoritmus nebylo nutné spoustét 2x za sebou (nejprve
s y; = —1Vi a poté y; = 1Vi), tak se vSe provadi najednou (paralelné),
proto maji vektory &, y a F dvojnasobnou velikost nez je pocet trénovacich
vektort.

Pokud je odezva klasifikatoru i-tého vektoru (y;) spravnd, tak je prislusnd

hodnota «; nenulova.

Dale je nutné vypocitat skutecny vektor a:

a; = &i|yi:+1 — &i‘yi:fl Vi = 1, ey (6.14)

Na zaveér se vSechny trénovaci vektory, které maji nenulovou hodnotu «y, se

prohlasi za podptrné vektory.

Kazdé urceni extrému (minimum nebo maximum a poptipadé i prislusny
index) je provddéno obdobnym zptsobem jako v kroku 1 (64 bloku po
256 vladknech urci lokalni extrém a pomoci CPU se zjisti globalni extrém).
Pro vypocet RBF kerneli a aktualizace hodnot vektoru F neni pevné dan
pocet vlaken ani bloki, tyto hodnoty jsou vypocteny na zakladé dimenze

trénovacich vektoru.

Pozor! Pii hleddni hodnot ¢ a j a pfi ovérovani splnéni ukoncujici podminky
je vyuzito optimalizovaného algoritmu, ktery predpoklada, ze po-
slednich 32 vladken pobézi vzdy synchronné a nebude nutné je rucné
synchronizovat. To plati pouze pro architektury steaming multipro-
cessor (SM) 1.3 a nizsi. Na novéjsich GPU synchronizace nebude

zarucena a s velkou pravdépodobnosti nebude vysledek spravny.
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6.2.2 Klasifikac¢ni trénovani

P1i tomto trénovani je znama informace ,,0d ucitele®, do které tridy dany
trénovaci vektor patii. Tato metoda je tedy oproti predchozi jednodussi a

pouzity algoritmus je rozdilny jen v nésledujicich bodech:

e Algoritmus probéhne pouze jednou (neni tedy zapotiebi dvojnasobné

velikosti poli pro hodnoty & a F).
e Hodnoty vektoru a jsou jiz kone¢né a neni je nutné nijak upravovat.

e Hodnoty vektoru F se inicializuji na —1 a vektor ocekavané odezvy

klasifikatoru y neni potrebny.

6.2.3 Klasifikace

Uprava dimenze a po¢tu podpirnych vektortl na celoéiselny nasobek 32:

1. Nakopirovani matice podpurnych vektori z RAM na GPU

RAM pamét GPU

Legenda:

m ... 1. prvek fadky puvodni mat.
m ...ostatni prvky pavodni mat.
s ... vynulovany prvek

mgpu

kapu

kde m je pocet radek puvodni matice, k je délka radku ptivodni matice,
mapyu a kgpy jsou upravené rozméry matice na nasobek 32. Austin
Carpenter ve svém algoritmu pouziva pro zaokrouhleni na celociselny

nasobek 32 nasledujici vzorec:
n n
= 2—|—=—|==|| 32 1
ngpy =n+3 [32 EQH 32, (6.15)

kde ngpy je novy rozmér (pouzity pro vypoéty a alokace na GPU), n
je dimenze v RAM a |z] je zaokrouhleni nejblizsi celé ¢islo, které neni
vyssi nez x. Tento vzorec byl v jazyce C zapsan takto: n_GPU = n +
32 - n % 32;.
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Na obrazku vyse je zndzornén obsah paméti GPU po prenosu dat
z RAM. Pred samotnym kopirovanim byla dana ¢ast paméti GPU
vyplnéna nulami, coz po nakopirovani dat zpusobilo, ze v Casti, kam
nebyla ukladédna data jsou nuly.

Posunuti zacatku radku bylo zptsobeno tim, ze se pri kopirovani
ptvodnich dat nerespektoval rozdil rozméru obou matic. To je reseno

v dalsich krocich algoritmu.

2. Provedeni prvni transpozice v paméti GPU

Jelikoz jsou vSechny matice reprezentovany (jednorozmérnymi) poli, je
mozné k nim pristupovat s jinymi rozméry nez jsou skutecné rozmeéry
matice. Toho je vyuzito pfi prvnim transponovani k tomu, aby ve vy-
sledné matici v paméti GPU zacinal radek puvodni matice na zac¢dtku

radku matice nové.

magpU

Transpozive vstupni matice SV's je ulozena do docasné proménné

SV st kterd byla opét predvyplnéna nulami.

Pfi této transpozici se nepracuje s celymi maticemi (mgpy X kgpv),

ale pouze s jejich éasti (mgpy X k, kde k < kapy).

3. Provedeni druhé transpozice v paméti GPU
Tato tuprava prevede transponovanou matici z kroku 2 do spravného
tvaru, kde bude mozné pouzit rozmeéry s kterymi byla matice vytvorena.

Vysledkem tohoto postupu je pfidani nul na konec radky (tak, aby na po-
zicich daného fadku ptuvodni matice a matice nové byly stejné hodnoty) a

pridani nul na v puvodni matici neexistujici fadky. Podpturné vektory jsou
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magpru kapu

kapu

tedy pripraveny k pouziti v paméti GPU tak, jak je tam bude nasledny

algoritmus SVM klasifikatoru ocekavat.

Samotna klasifikace je rozdélena do podiloh zpracovavanych v sérii. Pocet
téchto tloh zévisi na poc¢tu klasifikovanych vektora tak, aby pamét pro
mezivypocty alokovand na GPU neptekrocila urc¢itou kapacitu (konkrétné
byla zvolena hodnota 32 GB = 29,8 GiB ).

Kazda tloha zpracovava pouze Cast testovanych vektori a je slozena ze tii
krokt:

e Odeslani uréitého poctu testovacich vektori do paméti GPU pomoci
knihovny CUBLAS.

e Vypocet RBF kernelu.

k (sv;,v) = exp (—’y- ||svi — VHZ) , (6.16)

kde sv; je i-ty podplrny vektor, v je klasifikovany vektor a ~ je para-

metr RBF kernelu ziskany pfi trénovani.

Carpenter rozdéluje vypocet kernelu na dvé ¢asti:

— Vypocet zaporné druhé mocniny Kukleidovské vzdéalenosti
2
(= llsvi = vI%).
Zde je vyuzito faktu, ze druhou mocninu Eukleidovské vzdalenosti,

1ze rozepsat nasledovneé:

llsv; — VH2 = (sv;1 — v1)2 + (svi2 — v2)2 + .o (svip — vn)Z =
d

n
= Z(sz‘,j — ;)% = Z (—2 - sV - vj + svij + ’UJQ) ,
=1 j=1
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kde sv; ; je j-ty prvek i-tého podptrného vektoru, v; je j-ty prvek
klasifikovaného vektoru a d je dimenze podpurnych vektort (musi
byt totozna s dimenzi testovaného vektoru).

Po vynésobeni tohoto vzorce —1 vypada vypocet jednoho kroku
sumy nasledovné:

—_— .. Rp— 2 — 2
Cj = Sv;j - vj — Sv;; — V7, (6.17)

kde ¢; je j-ty prvek pole pro mezivysledky.

— Po secteni vsech mezivysledkt se pro kazdy testovany vektor

pouzije vyse uvedend RBF kernel funkce, tedy:

d
k(svi,v) =exp |- Z ¢l (6.18)
j=1

kde d je dimenze testovanych vektoru.

e Vypocet neprahovaného vysledku klasifikace.
V tomto kroku se vysledek RBF kernel funkce vynasobi piislusnym
parametrem af prislusejicim k sv;:

n

rE = Zaf -k (svi, Vi), (6.19)
i=1

kde r je vysledek klasifikace k-tého testovaného vektoru, ktery neni

porovnan s prahem.

Nakonec se k jednotlivym vysledktim pfi¢te hodnota prahu. Tato hodnota se

v pripadé, ze se jedné o klasifikaci (a nikoliv o regresi), porovna s nulou a

nahradi se oznacenim pfislusné tiidy (pro hodnoty < 0 — —1 a pro hodnoty
>0—1).

6.3 gpuSVM

6.3.1 Trénovani

Trénovani gpuSVM klasifikatoru na vstupu vyzaduje transponované tréno-

vaci vektory ulozené v matici, tedy kazdy sloupec matice je jeden trénovaci

vektor. Dobrovolnym parametrem je matice trénovacich vektort, které ne-

byly predem transponovany, pricemz pokud tato matice neni zadana, tak ji
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algoritmus urd¢i z jeji transponované verze.

Pred zapocetim samotného trénovani je zvolena grafickd karta, kterd ma nej-
vyssi poc¢et multi-procesor, je zde bran predpoklad, ze vice multi-procesori
zaruci vyssi pocet vypocetnich jednotek. To ale nelze zarucit obecné, avsak
v dobé programovani této prace nebylo mozné pocet vypocetnich jednotek
jednoduse urcit. K tomu by bylo zapottebi zndt vSechny architektury (SM
=1.0, 1.1, 1.2, 1.3, 2.0, 2.1, ...) a jim odpovidajici velikost multi-procesoru.
Coz by nefungovalo pro novejsi grafické karty, které maji architektury v té

dobé neznamé.

Na zacatku se provedou vsSechny alokace paméti na GPU. Pricemz jako
posledni se alokuje pamét uchovavajici maximalni mozny pocet naposledy
spocCtenych skaldrnich soucint trénovacich vektort se vSemi trénovacimi
vektory. A pro kazdy z implementovanych SVM kerneld jsou nastaveny

parametry néasledovné:

Typ SVM kernelu | a b c
RBF —y — —
linedrni — — —
polynomialni v coefQ degree
tangencialni v coef0 —

Tabulka 6.1: Parametry trénovaciho algoritmu SVM Kklasifikdtoru gpuSVM

Kde znak ,,—* znaéi nenastaveny parametr, tento parametr tedy neni pri

vypoctu ¢ten.

Dale kéd pokracuje podle zvoleného SVM kernelu.
Inicializace F; a «y:
F=—y i=1,...,n, (6.20)

kde F je pomocny vektor pro trénovani, y je vektor s informaci o zarazeni

do prislusné tridy a n je pocet trénovacich vektort.
a; =0 i=1,...,n, (6.21)

kde a je vystupni vektor.
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Vypocet SVM kernel funkci vSech testovacich vektori se sebou samymi, tedy
k(x;,%x;), kdei=1,...,n.

Pozn.: Pro RBF kernel je hodnota k(x;,x;) = 1 Vi.

Kde x; je i-ty trénovaci vektor (v fddkové formé), i = 1,...,n. Prvni krok
algoritmu, kde je vyuzito pevné zvolenych pocatecnich podminek pro zjedno-
duseni vypocti:

Nastaveni indext pro vybér dvojice vhodnych trénovacich vektoru ke zpra-
covani v aktualnim kroku. Index i, je zvolen podle prvni hodnoty y; < 0,
index ip je zvolen podle prvni hodnoty y; > 0 a jim pfislusné hodnoty by, =1
, b = —1.

Dale je spoctena SVM kernel funkce mezi x;, a x;,, a nasledné je vypocten

parametr 7):
n=k(x;,,xi,) +k(Xi,,xiy) — 2-k(xi,,Xi,) (6.22)

V prvnim kroku je zaruceno, ze n > 0 a je definovano, ze a? =0Vie (0;n),

1ze tudiz urcit nové hodnoty a nésledovné:

(6.23)

kde C' je konstanta uceni urcujici rychlost a stabilitu konvergence.

Nésledné je provedena trénovaci smycka, kterd postupné aktualizuje parame-
try, dokud maximalni chyba klasifikace neni mensi nez dvojnasobek zadané

tolerance:

1. Na zacatku se ovéri, zda zasobnik obsahuje vysledky ptislusnych SVM
kernelii pro vektory x;, a x;, . Této informace je vyuzito k tomu, aby se
v prislusné ¢éasti algoritmu tyto kernely spocitaly. A déle je kazdy 128.
krok provedena volba heuristiky, ktera bude k naslednému vypoctu
pouzita.

Implementovany jsou ¢tyri metody volby heuristiky:

e Heuristika prvniho fddu - pomalu konvergujici.
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e Heuristika druhého adu - rychle konvergujici (nezarucuje konver-

genci).

e Adaptivni heuristika - podle stavu a rychlosti konvergence se voli

heuristika prvniho nebo druhého radu.

e Nahodna heuristika - ndhodné se vybira mezi heuristikou prvniho

a druhého radu.
Jakoukoli z téchto moznosti muze uzivatel zvolit pri spusténi funkce.
2. Heuristika prvniho radu:

(a) Ziskani vysledku SVM kernel funkce ze zasobniku nebo jejich
vypocteni a ulozeni na predem urcené misto v zasobniku. Na

zékladé cehoz se aktualizuji hodnoty vektoru F:

k+1
Fj+ = F]k +yiL : Aai’z : k(XilZ,X]‘) +yiH : Aai% . k<xil;17xj)

j=1,...,n,
(6.24)
kde y; je ohodnoceni tfidy pro i-ta trénovaci vektor, A,, = af“ —
af’ a n je pocet trénovacich vektora.

V tuto chvili je mozné urcit nové indexy a jim prislusné hodnoty:

i1, = argmax F;
el (6.25)
br, = max Fj,
el
kde I = {i: [(a; >e) A (a; <C —¢e)]V[(a; >e) AN (a; > C —¢)
Ay > 0]V [(a; <e) Ay; < 0]}

iy = argmin F;
el (6.26)
by = min F;,
1€eJ

kde J={i: [(a; > )N (a; <C —¢)]V[(a; >e) AN (a; >C —¢)
Ay <0V [(a; <e) Ay > 0]}

(b) Daéle jsou urceny horni a dolni meze pro hodnoty vektoru e na
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. k+1 k41,
indexech iy ai; " :

0 Pi (Yiy - Yip, <0) A (Aq <0)
A, (Y Y, <OA(AL >0
S i Wirr - Yir, <O0) A ( ) (6.27)
0 pri (yiH “Yip, = O) A (Ea < C)
Yo —C jinak,
Aoy +C pii (Yiy - vi, <0)A(Aq <0)
C 1 (Yiy Ui 0O)A (AL >0
Za pri (yZH “Yip 2 A (Ea
C jinak,

kde arp je dolni mez pro vypocet o;,,, agp je horni mez pro

vypocet o, , Ag = i, — Qi & Y, = 0, — Q-

Aktualizace hodnoty o, pii splnéni podminky n > 0, kde n =

k(XiHvxiH) + k(xiuXiL) -2 k(XiL’XiH):

i, - (bw =0
k’+1:a’li€L+ylL (bw —br)

%
L
n

(6.29)
Pokud je tato nova hodnota mimo interval (arp;arp), je nutné
ji pozménit nasledujicim zpisbem:

(67

vkl
« Il O, <«
Bl { LB P i, LB (6.30)

(39 e k+1
apgp  Ppria;; > B

kde k£ 4 1 je aktudlni krok algoritmu.

P1i nesplnéni vyse uvedené podminky, tedy n < 0, je zapotiebi

pouzit jiny vztah:

agp pii [y, - (bgw —br) - (g — o) > 0
Alyi, - (bg —br) > 0]

afjl =4 arp Ppii [y, - (bg —br) - (agp — arp) > 0]
Alyi, - (b —br) <0
afL jinak.

(6.31)
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Pro aktualizaci hodnoty «;,, 1ze poté pouzit nasledujici vztah:

k+1 k k+1 k
ai; = Qqy — Yig " Yig o (O‘zj - O%'L) (6.32)

3. Heuristika druhého radu:

(a)

Aktualizace hodnot vektoru F:

EF4:Pf+yQ‘A%kqugxﬁ+ym-A%kdehxﬂ
L H

ég
j=1....n,
(6.33)
Dale se uréi horni mez a ji prislusny index:
1y = argmin F;
icd (6.34)
by = min F;,
icJ

kde J={i: [(yi > 0) A (s <C —¢)]V[(yi <0)A (a; >¢)]}.

Vypocet dolni meze:

= F; .
br, max F; (6.35)

kde K ={i: [(yi > 0) A (a; > )] V[(yi <0) A (s < C—¢)]}.

Vypocet indexu dolni meze:

by — F;)?
if = arg max (b = ) (6.36)
1€ K
kde L={i: (1 € K)AN[(bg — F;) <¢]} a
. 1 m: > 0
K= { i PELTh (6.37)
e jinak.
kde 17; = k(Xigy, Xigy) + k(i Xi) — 2 - k(Xigy, X4)
Aktualizace hodnot vektoru a.
Nejprve je nutné urcit horni a dolni mez:
0 pf‘i (yiH “Yip, < O) N (Aa < O)
0 pri (yiH “Yip > O) N (Ea < C)
Yo —C jinak,
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Aoc + C pfi (yiH “Yir < 0) A (Aa < O)
C o (Yig - Ui 0O)AN(AL>0
o — pi (Wi - i, <O) A ( ) (639)
Yo PF (Yigy - Yip, > 0) A (X, < O)
C jinak.

Aktualizace hodnoty o, pri splnéni podminky n > 0, kde n =

k(XiHvxiH) + k(XivaiL) -2 k(XiL’XiH):

QB pri Oé,’fL—{— 0 < arp
- (F. _F
afjl ={ ayp pri afL + Yir, - (Fiy i) > apn
i (bg — b
afL + Yip - 01 7 OL) (b L) jinak.
n
(6.40)

V tomto kroku je provedena nepatrna zména oproti heuristice
prvniho fddu. Byl zde nahrazen vyraz (by — br) za (F;,, — F;,).
Pricemz oba tyto vyrazy jsi si v prvni heuristice rovny, avsak v
tomto pripadé index iy, neprislusi k hodnoté by, a proto musi byt

hodnota z tohoto indexu naétena piimo z vektoru F.

P1i nesplnéni vyse uvedené podminky, tedy v pripadé, ze n < 0,

je zapotfebi pouzit vztahu:

agp Pii [y, - (bg —br) - (s — arp) > 0]
A yiy, - (br —br) > 0]

aft' =< app pii [y, - (by —br) (aup — app) > 0]
A Yip - (bn —br) > 0]
afL jinak.

(6.41)
Pro aktualizaci hodnoty «;,, 1ze poté pouzit nasledujici vztah:

k+1 k k+1 k
ai:I_ =y — Yig " Yig (O‘zj - OéiL) (6.42)

Na zavér, po ukonceni trénovaci smycky, se vypocte hodnota prahu:

7bL—|-bH

5 (6.43)
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6.3.2 Klasifikace
Zde jsou implementovany ¢tyti zakladni SVM kernely:
e RBF,
e polynomialni,
e linedrni,
e tangencialni.
Pred zapocetim samotné klasifikace je, stejné jako pri trénovani, zvolena

grafickd karta, kterd ma nejvyssi poCet multi-procesoru.

Jako prvni, avsak pouze pro RBF kernel, se vypoc¢tou skalarni souc¢iny pod-
purnych vektori se sebou samymi. K tomu je vyuzit CUDA kernel, kde
kazda vypocetni jednotka GPU vypocte skalarni soucet pro jeden podpirny

vektor.

Nasledné algoritmus pokracuje smyckou, kterad provadi klasifikaci pro tak
velkou skupinu testovacich vektort, kolik se jich v danou chvili vejde do
paméti GPU:

1. Prvni krok smycky se tykd pouze RBF kernelu a provadi vypocet

skalarnich souc¢int dané skupiny testovacich vektori se sebou samymi.

2. Nasledné se provede maticova operace pomoci funkce cublasSgemm ()

z knihovny CUBLAS, kterd provadi nasledujici operaci:
C= Asgemm * SV. T + /Bsgemm -C, (644)

kde SV je matce podpturnych vektoru, T je aktudlné zpracovavana
cast matice testovacich vektort, C je matice skalarnich soucina vsech
podpurnych vektori SV a aktudlnich testovacich vektoru T a parame-

try sgemm @ Bsgemm jsou nastaveny podle nasledujici tabulky:

3. Ziskana matice C se dale vyuzije pro vypocet dil¢ich hodnot kernel
funkci pro vsechny dvojice vektori, kde jeden vektor je podpurny z

matice SV a druhy vektor je testovaci z matice T. Provadi se tedy
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Typ SVM kernelu asgemm /Bsgemm

RBF 2.y —
linearni 1 0
polynomialni ¥ 0
tangencialni 0 0

Tabulka 6.2: Parametry funkce cublasSgemm() pro vypocet mezivysledki
pro jednotlivé SVM kernely

nésledujici operace:
RBF
Lij = eXP(Ci,j)a
y
Ly} = ai- Ciyj,
Llps-ly =q; - (Ci,j + COGfO)degTee,
szjgm = q; - tanh(C; ; + coe f0),

(6.45)

kde L, je vysledek kernelu x (zx = RBF — RBF kernel, x = lin —
linearni kernel, x = poly — polynomialni kernel, x = sigm — tangenci-
alni kernel) pro i-ty podpurny vektor a j-ty testovany vektor z matice
T, a je vektor koeficientid modelu SVM klasifikdtoru a coef0 a degree

jsou parametry prislusnych SVM kernelii ziskané pri trénovani.

4. Nakonec se provede soucet dil¢ich vysledki SVM kerneltu pro kazdy
testovaci vektor (kazdému testovacimu vektoru prislusi sloupec v matici

L) a odecte se hodnota prahu p:
Ri=p+ Z Lm‘ (6.46)

kde R; je vysledek klasifikace pro i-ty testovaci vektor a m je pocet

testovanych vektori.

6.4 GPU-accelerated LIBSVM

Jednad se o tpravu baliku libSVM, kde je pro trénovani adaptovana implemen-
tace vyuzivajici GPU (CUDA C), pri¢emz je zachovano rozhrani referencni
knihovny. Akcelerovany pomoci CPU jsou pouze, vypocetné ndrocné, kernel
funkce SVM; zbyla funkcionality Libsvm je zachovéna.

Dale v textu bude pouzivano zkracené jako gpu-libSVM.
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7 Implementace

Implementace je rozdélena do dvou nezavislych projekti/programu, kde oba
jsou naprogramovany v programovacim jazyce C/C++ s vyuzitim vyvojového
prostfedi Visual Studio 2008.

Trénovaci program obsahuje 4 implementace SVM:
e 1ibSVM - vyuziva CPU, autofi: Chih-Chung Chang a Chih-Jen Lin;
e cudaSVM - vyuzivd GPU, autor: Milan Klasterka;
e cuSVM - vyuziva GPU, autor: Austin Carpenter;
e gpuSVM - vyuzivd GPU, autor: Bryan Catanzaro.
Klasifika¢ni program obsahuje 4 implementace SVM:
e 1ibSVM - vyuziva CPU, autoti: Chih-Chung Chang a Chih-Jen Lin;
e cudaSVM - vyuzivda GPU, autor: Milan Klasterka;
e cuSVM - vyuziva GPU, autor: Austin Carpenter;
e gpuSVM - vyuzivd GPU, autor: Bryan Catanzaro.
Oba programy (trénovaci a klasifikaéni) totozné pracuji se vstupnimi a

vystupnimi soubory, coz je popsano v nasledujici podkapitole.

7.1 Vstup

Vsechny vstupni soubory jsou pouze textové a musi obsahovat spravny for-
mat vSech parametri a hodnot, jinak program navrati chybovou hodnotu a

ukondi svou ¢innost.

Formét souboru, obsahujici trénovaci nebo testovaci vektory, bude mit

nasledujici strukturu:

<class_sv_1> ,<support_vector_1>

<class_sv_2>_ <support_vector_2>

Kde <class_sv_n> je oznaceni tridy, ke které prislusi nésledny vektor

<support_vector_n> zafazen. Pfi trénovani slouzi idaj <class_sv_n> jako
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informace od ucitele a pti klasifikaci je pouzit pro kontrolu vystupniho rozhod-
nut{ klasifikdtoru. Parametr <support_vector_n> je trénovaci/testovany

vektor ve tvaru:
<index_1>:<value_1> <index_2>:<value_2> ...

Kde <index_n> je index na jehoz pozici ma dany podptrny vektor hodnota
<value_n>. Diky tomuto zapisu lze velmi snadno ulozit vektor tzv. fidkym
zpusobem, kdy jsou ulozeny pouze jeho nenulové hodnoty. Za kazdou dvojici
(index:hodnota) je vyzadovdna mezera s vyjimkou posledni dvojice, tedy na
konci Fadky (zde je mezera dobrovolnd).

Priklad vstupniho souboru s trénovacimi/testovanymi vektory.

+1,3:1,11:1,14:1,,39:1,,42:1,,656:1,,67:1,,73:1,75:1,,76:1,83:1,
-1,6:1,11:1,,15:1,,39:1,,40:1,,562:1,,63:1,,73:1,,74:1,,76:1,,83:1,

Soubor s textovou reprezentaci modelu obsahuje nejprve parametry modelu
a nasledovany podpurnymi vektory ve stejném formatu jako je tomu u testo-

vacich/trénovacich vektoru v jejich vstupnich souborech.

Parametry modelu jsou ulozeny v nasledujicim formétu, pficemz na potadi
radku (kromé fadku obsahujiciho SV, ktery se musi byt poslednim radkem

parametri) nezalezi:

svm_type,<svm>
kernel_type<kernel_function>

gamma, <gamma_value>

nr_class, <classes>

total_sv ,<support_vectors>

rho, <rho_value>

degree <deg_value>

coefO <coefO_value>

label, <class_1_label> <class_2_label> ...
nr_sv, <class_1_nr_sv> <class_2_nr_sv>, ...
SV

Nasleduje tabulka s popisem jednotlivych parametri:

Parametry gamma <gamma_value>, degree <deg_value>a coef(0 <coef(O_value>

jsou v souboru obsazeny v zavislosti na pouzité kernel funkce pri trénovani

modelu. Jejich vyskyt popisuje nasledujici tabulka:
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<svm> Typ SVM
<kernel_function> | Algoritmus pouzity pii trénovani

<gamma_value> Hodnota parametru v (redlné ¢islo)
<classes> Pocet trid podparnych vektora
<support_vectors> | Celkovy pocet podpurnych vektori
<rho_value> Hodnota parametru o (redlné ¢islo)
<deg_value> Hodnota parametru degree (celé ¢islo)
<coef0_value> Hodnota parametru coef0 (redlné ¢islo)
<class_n_label> Oznaceni n-té tridy

<class_n_nr_sv> Pocet podpurnych vektora v n-té trideé

Tabulka 7.1: Vyznamy parametr souboru s modelem klasifikdtoru

Kernel funkce | Nutné parametry

Linearni zadngyj

Polynomiélni | degree, gamma, coef0
RBF gamma
Tangencialni | gamma, coef0

Tabulka 7.2: Povinné parametry jednotlivych kernel funkci

Knihovna libSVM pouziva pro ulozeni nactenych soubort strukturu obsa-
hujici pouze nenulové prvky, proto zde neni problém s nacteni ridkych dat
ze souboru. Oproti tomu vSechny implementace v jazyce CUDA C pozaduji
na vstupu husta data a proto je zde nutné nejprve zjistit dimenze a pocet
vsech vektoru pred jejich samotnym nactenim do paméti, zde jiz v husté

reprezentaci.

Knihovna libSVM piimo obsahuje funkce, které vstupni soubory s trénovaci-
mi/testovacimi daty nebo natrénovanym modelem nactou a jedinym tkolem

je tuto funkce zavolat se spravnymi parametry.

Knihovna cuSVM neobsahuje zadné vstupné vystupni funkce z diivodu jejitho
ucelu slouzit jako funkce Matlabu, kde byl bran predpoklad, ze veskera
data jsou jiz nac¢tena a budou slouzit jako vstupni parametry (vektory nebo
matice). Kvili tomu byl naprogramovan algoritmus, ktery nacte a ptripravi

data do stejného forméatu v jakém by je dand funkce dostala od Matlabu.

Knihovna gpuSVM obsahuje funkce pro nacitani dat, avsak ty jsou schopny
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spravné nacist pouze soubory obsahujici hustou reprezentaci vsech vektori.
Je to dédno tim, Ze neni bran ohled na index, ale pouze se pocitd pocet
dvojic (index:hodnota) pro prvni vektor, ktery uréi pocet prvka vektoru.
tato dimenze je pak pouzita jak pro alokaci, tak pro adresovani jednotlivych
vektort a pokud prvni vektor nema nejvyssi pocet prvku ze vsech vektori,
miZe se stat, ze se program pokusi zapsat na misto, které neni alokovano, coz
muze vyustit v chybové ukonceni celé aplikace. Z tohoto divodu byla pro kni-

hovnu gpuSVM pouzita stejna funkce pro nacitani dat jako je tomu u cuSVM.

Nacitani souboru sestava ze 4 ¢asti:

e Nacteni parametri (pouze pii na¢itani souboru s modelem)
Po tspésném otevieni souboru se testuji retézce koncici mezerou na
zacatku kazdé fadky a na zakladé tohoto Fetézce se nastavi prislusny
parametr(y) na hodnotu/y umisténé za mezerou (v ptipadé vice hodnot

jsou ty oddéleny mezerou).

e Nacteni vsech vektort a jim prislusejicim hodnotdm « ze souboru v
textové formé do zasobniku
Zde se alokuje zasobnik, a postupné se do néj zapisuji veskera data
prislusejici (trénovacim, podpirnym nebo testovacim) vektorim a jim
prislusné hodnoty a v textové podobé. Zasobnik se vzdy zaplni daty
a pokud neni ulozen cely soubor, je jeho kapacita zdvojnisobena. V
pripadé ze se nepodari velikost zdvojnasobit se ddle pokracuje pouze s
vyuzitim zasobniku, ktery udrzuje v paméti jeden rddek souboru. V
opac¢ném pripadé, kdy je soubor tspésné nacten do zasobniku se déle
pracuje piimo se zasobnikem a odpadd nutnost ¢ist data z pevného
disku.

e Urceni nejvyssi dimenze a poctu vektortu
Zde se testuje pouze posledni dvojice na kazdém radku, protoze praveé
ta obsahuje nejvyssi index. PTi s¢itani poc¢tu radku se postupné hleda
maximum ze vSech prectenych indexii a to je prohldseno za dimenzi
vektora. Celkovy pocet radek je poté roven poc¢tu vektoru a taktéz

dimenzi vektoru cx.

e Nacteni nenulovych hodnot vektor a hodnot vektoru «

Nakonec se opétovné projde cely zasobnik (vstupni soubor) a postupné
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se nacitaji hodnoty vektoru a a hodnoty vektortu prislusejici priraze-

nému indexu.

Pro vytvarenou knihovnu cudaSVM jsou pouzity stejné funkce pro nacitani

dat ze soubort jako u gpuSVM resp. cuSVM.

7.2 Vystup

Pro trénovaci algoritmus je vystupem natrénovany model popsany v pred-

chozi kapitole.

Vystupem klasifikatoru je soubor obsahujici vysledna zarazeni do tridy pro
testovaci vektory, pricemz kazdy radek vystupniho souboru odpovida testo-

vacimu vektoru na stejném radku v souboru, ve kterém je uloZen.

Knihovna 1ibSVM a knihovna gpuSVM obsahuji jak funkci slouzici pro za-
psani natrénovaného modelu do souboru, tak i funkci pro ulozeni vysledku

klasifikace. Zde tedy neni potieba nic dalstho Tesit.

Knihovna cuSVM neobsahuje, kvili jejimu predpokladanému pouziti jako
knihovny Matlabu, funkce pro ulozeni modelu ani vysledku klasifikace, proto
je zde potreba tyto funkcionality zajistit naprogramovanim prislusnych
funkei.

Pro vytvarenou knihovnu cudaSVM jsou pouzity stejné funkce pro ukladani

vysledku do souborii jako u cuSVM.

7.3 Vlastni implementace — cudaSVM
7.3.1 Trénovani

Vlastni implementace trénovani SVM klasifikdtoru (cudaSVM) vyuzivd mo-
difikovany algoritmus SMO s Keerthi dpravami. Modifikace SMO spociva v
tom, Ze neni pouzita vnittni smycka, kterd hleda pro jeden obraz zvoleny ve
vnéjsi smycce vhodny protéjsek ke spolecné optimalizace. Vse je provadéno
pouze ve vnéjsi smycce, kde se po volbé prvniho obrazu zvoli nejvhodnéjsi
druhy obraz a provede se krok SMO. Déle se pokrac¢uje opét volbou prv-
niho obrazu. Tato tprava je pouzita kvili implementaci na GPU, kde neni

problém (paralelné) porovnat dany vektor se vSemi ostatnimi. Pficemz je
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nutné zduraznit, ze tato prava vede k problému s trénovacimi mnozinami
obsahujici duplikdty obrazi. Pti pokusu o nalezeni optimalniho protéjsku pro
optimalizaci s timto obrazem dojde k volbé pravé onoho duplikatu. Nasledny
optimaliza¢ni krok vSak neprovede zadnou zménu, protoze oba obrazy jsou
shodné, a takto se pokracuje dokud se nedosdhne maximalniho povoleného
poctu iteraci, kdy se algoritmus nésilné ukonéi. Vysledny model pak obsahuje
pouze vektory, které byly zpracovany nez doslo ke zminénému ,zacykleni® a

neni tedy validni.

Dalsi vyznamna zmeéna oproti jinym implementacim je v inicializaci cache
matice Q. Tato cache se naplni prvnimi n fadky matice Q, které se vejdou
do paméti GPU. Pokud je tento krok proveden napred, a nikoliv az ve chvili,
kdy je dany vektor potfeba (coz vyzaduje preruseni trénovaci smycky a
spusténi vypoc¢tu daného radku matice Q), lze pii samotné optimalizace
SMO usetrit velké mnozstvi casu. V pripadé rozsahlé mnoziny trénovacich
dat a / nebo malé paméti GPU tento zpusob velmi pravdépodobné zhorsi
Cas trénovani tim, ze vétsina z predpoctenych radek bude prepsana diiv nez
bude vyuzita. Avsak u takovych tloh bude ¢as provadéni pomérné dlouhy a

tudiz se tento problém nemusi znatelné projevit.

7.3.2 Klasifikace

Pro Kklasifikaci (predikci) je pouzita implementace, kdy se pomoci vlastni
kernel funkce provede roziazeni testovacich vektort. Vlastni implementace
nespoléha na knihovnu Cublas, pouzivanou vétsinou ostatnich autoru klasifi-
kétort (napf. cuSVM, gpuSVM), coz umoziiuje naprogramovat pravé jednu
funkci, ktera provede presné to co je potreba. Cublas je schopen provadét
velmi efektivné maticové operace (které lze pri klasifikaci SVM klasifikatorem
pouzit) a vyuzit maximalni potencial dané GPU, avsak jeho inicializace muze
(v pfipadé nizkého poctu testovacich vektori a podpurnych vektoru v mo-
delu) spotfebovat vice ¢asu nez samotny vypocet. Implementace cudaSVM
vSak ani po vyznamné optimalizaci neni schopna dosdhnout na efektivitu
knihovny Cublas, coz sice neni o¢ekavany vysledek, ale klasifikace je u SVM

klasifikdtort jednodussi tloha a neni potfeba na ni vynakladat prilisné usili.
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8 Experimenty

Kvli diive zminénym vlastnostem obou implementaci byl pro experimenty

zvolen nasledujici hardware

Procesor Intel Core 2 Duo E6850 @ 3.0 GHz
Zikladni deska Asus P5K Pro
Operac¢ni pamét 6GB DDR2 800 (2 x 2GB + 2 x 1GB)

NVIDIA GTX260 (216 CUDA jader, 896 MB
GDDR3, PCI Express 1.1 x4)
NVIDIA GTX480 (480 CUDA jader, 1536 MB
GDDR3, PCI Express 1.1 x16)

Operacni systém Windows 7 64-bit SP1

Grafické karty

Tabulka 8.1: Testovaci sestava

Obé grafické karty NVIDIA GTX480 bude pouzita jak pro trénovani, tak
pro klasifikaci. Graficka karta NVIDIA GTX260 je pouzivana pouze pro
zobrazovani. Aby byla pfi testovani programu zarucena spravna volba GPU,
bude tak nastaveno v ovladaci (verze 335.23). Budou porovnavéany jak mple-
mentace na GPU proti libSVM (CPU), tak implementace v CUDA C proti

sobé na obou platforméach.

U vSech implementaci bude méren ¢as nacteni dat ze soubort, doba potfebna
pro trénovani, doba potfebnd pro ulozeni vysledki a celkovy cas. Nejdilezi-
téjsim udajem je samoziejmé doba stravend pri trénovani, ale kvili testovani
implementace GPU-Accelerated LIBSVM (kde neni moznost tyto ¢asy od

sebe oddélit) bude zaznamendan i celkovy ¢as béhu.
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Nékteré c¢asti obou implementaci musely byt zménény z divodu testovani za

odlisnych podminek nez bylo planovéno autory.

Implementace | Zména kédu Zduvodnéni

cuSVM Nahrazeni knihovny | Funkce Matlabu nejsou za-
Matlabu mex.h za vlastni, | douci z divodu pouziti im-
kde jsou vsechny pouzité | plementace pouze v C.
mez funkce a parametry
nahrazeny jejich verzemi v
jazyce C.

gpuSVM Prejmenovani objektu | Kolize s implementaci ob-
Cache. jektu stejného jména v Lib-

SVM.
Modifikace programu | Implementace byla prekla-
tak, aby nepotreboval | ddna pomoci Microsoft Vi-
knihovny specifické pro | sual Studio 2008 na plat-
preklada¢ GCC (konkrétné | formé Windows
sys/time.h).
Modifikace funkce | Preklada¢ Microsoft Visual
Cache: :findData(), Studia 2008 neinicializuje
kde nékteré parametry | objekty za programétora a
daného objektu nebyly | pri jejich pouziti kontroluje,
spravné inicializovany. zda byl dany objekt tispésné
inicializovan.

Tabulka 8.2: Modifikace pouzitych implementaci

Bohuzel modifikace funkce Cache: :findData() je velice nestabilni, a pres-
toze implementace gpuSVM je nejrychlejsi zde testovana, budou experimenty
spustény pouze pro klasifika¢ni ¢ast této knihovny, protoze tam neni objekt

Cache (ani jeho funkce) pouzit.

Déle bylo pro knihovnu cuSVM naprogramovano nac¢itani a ukladani soubortu
s testovacimi (popf. trénovacimi) vektory a modelem. Pro cuSVM i gpuSVM
byla déale pridana funkce, kterda uklada natrénovany model do textového
souboru se stejnym formatem, ktery pouzivd LibSVM. Obé knihovny byly
upraveny pro kompatibilitu s noveéjsimi architekturami, coz bylo nezbytné
pro testovani na GTX480.
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8.1 Trénovani

Trénovani bylo provadéno s nasledujicimi parametry:

Parametr | Hodnota | Popis
SVM kernel RBF
1
v — Parametr SVM kernel funkce (m je pocet tréno-
m . o
vacich vektori)
eps 0,001 Zastavovaci podminka (tolerance ztratové
funkece).

Tabulka 8.3: Hodnoty trénovacich parametrt

Vysledky pro trénovani modelu z dat alpha (pocet trénovacich obrazi: 1024,

8192 a 32768; v = 0,002) pti C' = 0,015625:

Knihovna Podpirné vektory Hodnota Cas [s]
(tfida_;; t¥iday;) prahu (p) | Trénovani| Celkem
LibSVM 1024 (508; 516) 0,984902 | 2,4830 3,3777
gpu-libSVM | 1024 (508; 516) 0,984902 | - 1,8341
cudaSVM | 1024 (508; 516) 0,984501 | 0,0797 0,6301
cuSVM 1024 (508; 516) 0,984419 | 0,7060 1,2527
LibSVM 8192 (4083; 4109) 0,980778 | 133,4699 | 140,5803
gpu-libSVM | 8192 (4083; 4109) 0,980791 | - 78,6609
cudaSVM | 8192 (4083; 4109) 0,980475 | 1,0096 95,3762
cuSVM 8192 (4083; 4109) 0,980595 | 4,7325 9,0934
LibSVM 32768 (16434; 16334) —0,982719| 2199,2856 | 2227,8748
gpu-libSVM | 32768 (16434; 16334) —0,982704| - 1201,7167
cudaSVM | 32768 (16434; 16334) —0,982415| 38,5742 56,152
cuSVM 32768 (16434; 16334) —0,982413| 30,3581 48,0376

Tabulka 8.4: Vysledky trénovani dat epsilon_normalized pii C = 0,015625

Z vyse uvedené tabulky plyne, ze implementace, které vyuzivaji GPU (cuda-
SVM, cuSVM) na vétsinu vypoctu pii trénovani maji oproti CPU imple-
mentaci (LibSVM) i implementaci ¢astecné akcelerovanou pomoci GPU
(gpu-LibSVM) vyrazny casovy naskok. Knihovna gpu-LibSVM je zde pri-
blizné 2x rychlejsi nez referencni LibSVM, avsSak rozdily ve vysledném prahu

(p) jsou zanedbatelné. Prah vypocteny implementacemi na GPU je mirné

49



odlisny, coz je zplisobeno pouzitim jednoduché presnosti pii nékterych vypo-
¢tech, nicméné urychleni trénovani je v fddech desitek.

Pfi trénovani modelu z dat alpha (pocet trénovacich obrazu: 1024; v = 0,002)
pri C' =1 jsou vysledky nasledujici:

Knihovna Podpirné vektory Hodnota Cas [s]
(tfida_;; t¥idayq) prahu (p) Trénovani| Celkem
LibSVM 1024 (508; 516) 0,00635 95,1594 6,0627
gpu-libSVM | 1024 (508; 516) 0,00634941 | - 1,8203
cudaSVM | 1024 (508; 516) 0,00598214 | 0.134 0,6959
cuSVM 1024 (508; 516) 0,00594837 | 1,2377 1,7855

Tabulka 8.5: Vysledky trénovani dat epsilon_normalized pii C' = 0,015625

Pro vyssi hodnotu parametru C' provedl SMO algoritmus vice iteraci a tudiz
je Cas spotfebovany inicializaci nizsi, coz vede k naristu rychlosti gpu-libSVM

implementace na 3x oproti LibSVM.

8.2 Kilasifikace

Pro klasifika¢ni experimenty byl pouzit model vytvoreny LibSVM knihovnou

a byl porovnan se vSemi implementacemi klasifikatoru.

Pri klasifikace LibSVM modelu (pro pocet podptrnych vektoru 1024 a C' = 1)

oproti testovacim datim (pocet testovacich obrazi: 100 000) jsou vysledky

nasledujici:
Knihovna | Uspésnost klasifikace [%)] | Cas klasifikace [s]
LibSVM 51,929 195,8202
cudaSVM | 51,982 1,0929
cuSVM 51,929 0,8369
gpuSVM | 51,929 0,4956

Tabulka 8.6: Vysledky trénovani dat epsilon_normalized

Doba klasifikace se za pomoci GPU vyrazné zkrati, protoze klasifikace je
vpodstaté jen nasobeni matic, na které je GPU architektura velmi vhodna.
Chyba vlastni implementace (cudaSVM) je zpusobena zaokrouhlovacimi

chybami.
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9 Zhodnoceni vysledkt

Trénovani vlastni implementace (cudaSVM) bylo ve vétsiné piipadt pod-
statné rychlejsi. Vyjimky tvorily mnoziny dat, které byly jen o malo vétsi nez
aby je bylo mozné ulozit do paméti GPU, protoze v takovych pripadech bylo
do cache Q zbytecné ulozeno velké mnozstvi dat. Tento problém postupné
miz{ s dale vzrastajici dimenzi, kdy uz cache obsahuje pouze velmi malou

Cast celé matice a tudiz neni zpozdéni pri predvyplnéni vyrazné.

Zrychleni implementace GPU-Accelerated LIBSVM (tyka se pouze trénovani)
neni tak vyrazné jako je tomu u ostatnim implementaci, které vyuzivaji
GPU k vétsimu mnozstvi z potfebnych vypocti. Na druhou stranu, je
toto Feseni plné funkéni a lze ho okamzité nasadit bez nutnosti upravovat
kéd tak, aby vyhovoval novym architekturdm (jako obé ostatni CUDA C
implementace) nebo dokonce fesit chyby a nedokonalosti celého navrhu

implementace klasifikatoru (gpuSVM).
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10 Zavér

Ukolem této price bylo implementovat SVM Kklasifikdtor v programovacim
jazyce CUDA C, ktery vyuzivé paralelniho vykonu grafickych karet, a po-

rovnat ho s jinymi volné dostupnymi implementacemi.

Podarilo se naprogramovat vlastni plné funkéni klasifikdtor, ktery ma srovna-
telné vysledky s balikem LIBSVM, jenz je povazovan za standard. Déle byly
vysledky a rychlost porovnany s tfemi implementacemi vyuzivajici jazyk
CUDA C, konkrétné se jednalo o cuSVM (Carpenter), gpuSVM (Catanzaro)
a GPU-Accelerated LIBSVM (A. Athanasopoulos, A. Dimou, V. Mezaris, 1.

Kompatsiaris).

U implementace gpuSVM byly feSeny problémy se Spatnou / chybéjici iniciali-
zaci proménnych a s rozhranim, kde bylo velmi nevhodné feSeno nacitani dat
ze souboru, coz v nékterych pripadech zptsobovalo nacteni nevalidnich dat
nebo pad programu. Klasifikator knihovny gpuSVM byl tspésné zprovoznén,
avsak trénovaci algoritmus vyzaduje velkou miru nestability, jejiz pric¢ina
nebyla nalezena. Pro cuSVM implementaci bylo pouze nutné doprogramovat
rozhrani pro nac¢itani soubort, protoze ptivodni funkcénost byla jako zasuvny

modul do Matlabu naprogramovany v C.

Implementace v programovacim jazyce CUDA C umoznuje velmi vyrazné
snizit dobu trénovani i nasledné klasifikace. Coz je dilezité pro tzv. ,cross-
validation“, pti které se spousti trénovani mnohokrat a rtiznymi parametry

a zjistuje se, které hodnoty jsou pro danad data nejvhodnéjsi.
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Prilohy

A Obsah prilozeného média

Zdrojové soubory trénovaciho a klasifika¢nitho benchmarku jsou spolu se
skriptem pro vygenerovani projektu pomoci programu CMake uloZzeny na
prilozeném médiu.

Daéle médium obsahuje trénovaci a testovaci data a elektronickou verzi této

dokumentace.
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