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Resumo

Este trabalho avalia estratégias para a reducao do custo de imple-
mentacao dos classificadores da familia CHIP-clas, o qual é um classi-
ficador baseado na informagao estrutural dos dados e é independente
de algoritmos de otimizacao e ajustes de parametros. Sao aborda-
das duas propostas. A primeira busca avaliar o compromisso entre a
redugao da precisao numérica em relacao ao desempenho do classifica-
dor. Sao avaliados dois formatos de representacao em ponto-flutuante
de 16 bits, os quais sao comparados com a implementagao de 32 bits.
Os resultados indicaram que a redugao da precisao numérica nao com-
promete o desempenho do modelo para os casos avaliados, proporci-
onando um desempenho estatisticamente equivalente ao modelo de
32 bits além de apresentar maior eficiéncia e menor demanda de re-
cursos de memoéria. A segunda proposta avalia uma técnica de com-
putacao paralela na fase de treinamento do classificador. Os resulta-
dos mostraram também um desempenho estatisticamente equivalente
em relagao ao modelo sem implementagao da técnica paralela e ainda
uma reducao significativa do tempo de processamento em algumas das

bases de dados avaliadas.



Abstract

This work evaluates strategies to reduce the implementation cost of
classifiers based on the CHIP-clas model, which is independent of hy-
perparameter tuning and optimizations algorithms. The first proposal
aims to evaluate the trade-off among numerical precision and model
performance. Two 16-bit floating-point formats were compared to the
32-bit precision implementation. The results indicate that the model
is robust to low precision computation, providing statistically equiva-
lent results compared to the base model while reducing in a half the
memory demand. The second proposal evaluates a method that im-
plements a parallel computation technique to the classifier’s training
stage. Results also indicated statistically equivalent performance and

a speed-up in processing time in some databases.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Um sistema Cyber-Fisico é definido por (Lee & Seshia, 2016) como a integracao
de computacao e sistemas fisicos, redes de monitoramento e sistemas embarcados.
Esse contexto engloba ainda dispositivos de IoT (Internet of Things), que juntos
formam uma rede de objetos fisicos que possuem sistemas dedicados para geragao
e transmissao de dados, sensoriamento e comunicagao com o ambiente externo.
A empresa de pesquisa e consultoria Gartner Inc., estima que até 2020, haverao
cerca de 20 bilhoes de dispositivos de IoT conectados (Hung, 2017).

Paralelo ao crescimento do ntumero de dispositivos de loT conectados, a
grande quantidade de dispositivos méveis (smartphones e aparelhos ”vestiveis”,
como reldgios inteligentes, dentre outros) e o aumento do poder computacional
contribuem de forma significativa para o crescimento da disponibilidade de dados
em diferentes contextos e aplicagoes. Com isso, algoritmos de aprendizado de
maquina estao cada vez mais presentes no dia a dia das pessoas e empresas, uma
vez que tais ferramentas possibilitam a automatizagao de tarefas e otimizacao de
processos — através dos dados disponiveis — que vao desde sistemas de software
até aplicacoes em processos industriais.

Entretanto, a complexidade computacional de alguns algoritmos de aprendi-
zado dificulta sua implementacao em sistemas embarcados ou dispositivos com
recursos limitados em termos de tamanho, processamento e memoria. Geral-

mente, tais algoritmos sao implementados nesse tipo de sistema através da com-
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putacao em nuvem. Nesse contexto, os modelos sao previamente treinados em
servidores remotos uma vez que geralmente esta etapa demanda mais recursos
computacionais. No entanto, essa abordagem traz perigos a seguranga dos dados
pois estes precisam ser transferidos pela Internet entre servidores, que por sua
vez podem ser comprometidos por cyber ataques, colocando em risco informagoes
importantes de usuarios e empresas.

Observa-se ainda nos ultimos anos, um crescimento na preocupagao em relagao
a privacidade dos dados de usuarios, o que tem motivado o desenvolvimento
de metodologias e algoritmos que possam ser treinados utilizando recursos dos
préprios dispositivos (Deng, 2019), eliminando a necessidade do fluxo de dados
externo.

Dessa forma, alguns trabalhos na literatura apresentam solucoes para o de-
senvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina que possam ser executa-
dos de forma adequada em plataformas de hardware de sistemas embarcados ou
dispositivos méveis com limitacao de recursos. Essas abordagens exploram a im-
plementacao de modelos de aprendizado mais simples e ainda o desenvolvimento
de novas arquiteturas. As vantagens desse tipo de metodologia sdo evidentes,
garantindo seguranca nos dados de usudrios e empresas e reducao dos custos de

computacao em nuvem.

1.1.1 Aprendizado de maquina em hardware

Apo6s o hiato no financiamento e producao cientifica na area de aprendizado de
magquina e reconhecimento de padroes na década de 1970, provocados por questi-
onamentos acerca da viabilidade do algoritmo perceptron (Rosenblatt, 1958), que
fora o modelo precursor do aprendizado de maquina de abordagem conexionista,
ocorreu em 1980 um retorno significativo da pesquisa na area, relacionado ainda
a aplicagao do algoritmo de backprogration (Rumelhart et al., 1985) (Lippmann,
1987). Na década de 1990 ocorreu o desenvolvimento das Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995) e nas duas primeiras décadas do século
XXI ocorreu a consolidacao da subarea de inteligéncia computacional voltada

para redes neurais de camada profunda (Deep Learning) (LeCun et al., 2015),
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as quais apresentaram resultados expressivos de reconhecimento de padroes em
aplicagoes de processamento de imagens e sinais de audio.

A evolucao e desenvolvimento dos circuitos integrados contribuiu de forma
significativa para o crescimento da area de aprendizado de maquina. No final
da década de 1980, foi apresentado o ETANN (FElectrically Trainable Artificial
Neural Network) (Holler et al., 1989), proposto pela Intel, o qual possuia si-
napses adaptativas mas no entanto necessitava de um computador externo para
realizar as operagoes mais complexas. Com a efetivagao da Lei de Moore acerca
do crescimento no niimero de transistores em um circuito integrado, os mode-
los de aprendizado de maquina se beneficiaram do elevado poder computacional
dos novos processadores. Pesquisadores viram ainda a possibilidade da utilizagao
de GPUs (Graphics Processing Unit) para acelerar os modelos de aprendizado,
uma vez que os mesmos implementam diversas operacoes vetoriais e matriciais,
as quais sao executadas de forma mais eficiente neste tipo de arquitetura em
comparcao com processadores de uso geral.

Nesse contexto surgiu ainda o interesse por parte das empresas em desenvolver
ASICs (Application-Specific Integrated Circuit) voltados para execucdo eficiente
de operagoes matriciais utilizadas em algoritmos de aprendizado de maquina.
Como exemplo pode-se citar a TPU (Tensor Processing Unit) desenvolvida pela
Google (Jouppi et al., 2018) e a Tensor Cores desenvolvida pela Nvidia (Marki-
dis et al., 2018). Dessa forma, ocorreu um renascimento do mercado de desen-
volvimento e fabricacao de chips especificos para aplicacoes de aprendizado de
maquina. Como exemplo pode-se citar startups como a Graphcore, que desen-
volveu uma arquitetura de processamento baseada em grafos denominado IPU
(Intelligent Processing Unit) (Manne et al., 2017), sendo o acesso a essas no-
vas arquiteturas facilitado pelo crescimento das tecnologias de computacao em

nuvem.

1.2 Contextualizacao e Objetivos

Em (Torres et al., 2015¢) é apresentado um novo classificador denominado CHIP-
clas (Classificador por Arestas de Suporte), o qual utiliza a informacao estrutural

dos dados a partir da construcao do grafo de Gabriel, de forma que se possa obter
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a margem maxima de separacao entre as classes em problemas de classificacao
binaria para aplicagoes de aprendizado de méquina supervisionado. Além de
apresentar resultados estatisticamente equivalentes as Maquinas de Vetores de
Suporte (SVMs) com kernel RBF e Polinomial, em testes com bases de dados
reais (Torres, 2016), esse classificador destaca-se pelo fato de ser independente
de ajustes de hiperparametros, o que elimina a necessidade de implementacao de
técnicas de busca em grid ou validacao cruzada (Torres et al., 2015a).

A partir do CHIP-clas, surgiram novos algoritmos e metodologias baseadas em
sua estrutura, como a metodologia para selecao de parametros em redes neurais
de base radial (Torres et al., 2014) e um classificador que utiliza a estrutura
do grafo e classifica os dados a partir de um modelo de mistura de Gaussianas
(Torres et al., 2015b). Foram desenvolvidos ainda um modelo de aprendizado
incremental (de Freitas Diadelmo, 2016) e um método que propoe a utilizagao de
aprendizagem de métrica na etapa de filtragem do modelo (Gomes et al., 2017),
dentre outros trabalhos.

As caracteristicas do CHIP-clas relacionadas a utilizacao da estrutura dos
dados para classificar novas amostras o torna adequado para aplicacoes em siste-
mas embarcados, uma vez que nao hé necessidade de configuracoes adicionais por
parte do usuario e resolucao de problemas de otimizacao. Um dos problemas no
entanto é o seu custo computacional, dada a necessidade de se obter a distancia
entre todas as amostras a partir de uma métrica predefinida — como a Distancia
Euclidiana por exemplo — para organizar a estrutura do grafo de Gabriel.

Nesse contexto, (dos Reis Gade et al., 2017) aborda o problema do custo com-
putacional do CHIP-clas. O novo método, denominado NN-clas, visa simplificar
a etapa de classificacao do modelo de forma a reduzir seu custo computacional
e viabilizar sua implementacao em sistemas embarcados. Os resultados mostra-
ram desempenho estatisticamente equivalente ao CHIP-clas nas bases de dados
avaliadas.

Em (dos Reis Gade, 2018) é proposta um arquitetura para implementacao do
CHIP-clas em hardware digital. Os resultados no entanto, mostraram um cres-
cimento do consumo de recursos associado ao nimero de amostras e dimensoes
das bases de dados avaliadas. Dessa forma, este presente trabalho visa dar conti-

nuidade as propostas apresentadas em (dos Reis Gade, 2018), assim como propor
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novas solugoes para o problema do custo computacional relativo a potencial uti-
lizagao do CHIP-clas em sistemas embarcados ou dispositivos com recursos de
processamento limitados.

Sao avaliadas duas propostas cujo objetivo é reduzir o consumo de recursos
do NN-clas em sistemas embarcados. Apresenta-se um estudo da viabilidade de
implementagao do NN-clas com precisao numérica reduzida e ainda é avaliada
uma proposta de computacao paralela, de forma a promover a escalabilidade do
modelo em bases de dados com quantidades significativas de amostras e reduzir

a demanda de recursos associada ao crescimento amostral dos dados.

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo geral propor novas solugoes e metodologias para
o problema do custo computacional do CHIP-clas no contexto de sua imple-

mentacao em sistemas embarcados.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Analisar os trabalhos propostos em relacao a melhoria da eficiéncia na im-
plementagao do CHIP-clas, de forma a identificar pontos de melhoria e

continuidade;

2. Fazer um estudo da etapa de treinamento do CHIP-clas, relativo a cons-
trugao do grafo de Gabriel, com o objetivo de propor novas solugoes de

implementagao mais eficientes;

3. Identificar e implementar as propostas mais promissoras associadas a redugao

do custo computacional do modelo

4. Quantificar o desempenho do NN-clas para valores reduzidos de precisao
numérica, de forma a validar a viabilidade da implementacao do mesmo

com precisao numérica reduzida;
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1.3 Contribuicoes
Dentre as contribuigoes deste trabalho destacam-se:

e Criacdo de um software em Matlab® para conversio de valores decimais

para bindrios em ponto flutuante nos formatos IEEE 754 e bfloat *.

e Implementacao e andlise do impacto da reducao da precisao numérica para

o desempenho do classificador.

e Proposta de um técnica de construcao do grafo de Gabriel em paralelo de

forma a melhorar a eficiéencia do NN-clas na etapa de treinamento.

e Criacao de uma base de cédigos em python para implementacao do CHIP-
clas, com as diferentes opgoes de configuragao, através do algoritmo de

classificacao do NN-clas 2.

e Publicacdao do artigo: Souza, Alan C., et al. "Improving the Efficiency of
Gabriel Graph-based Classifiers for Hardware-optimized Implementations.”
2019 XXII Symposium on Image, Signal Processing and Artificial Vision
(STSIVA). IEEE, 2019.

1.4 Organizacao do texto

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: No capitulo 2 é feita uma breve
revisao da teoria dos grafos, a fim de introduzir a estrutura basica do CHIP-clas.
Sao abordados de forma sucinta alguns classificadores de margem méaxima. Apds
isso ¢é feita uma analise sobre alguns trabalhos relacionados, tais como a proposta
do NN-clas e sua respectiva implementagao em hardware.

No capitulo 3 sao abordadas propostas de reducao de precisao na repre-
sentagao numérica e no capitulo 4 é apresentada uma metodologia para melhoria
da eficiéncia na etapa do treinamento do CHIP-clas a partir da implementagao de

um método de computacao paralela. No capitulo 5 sao descritos os experimentos

!Disponivel em: https://github.com/alancsouza/IEEE754_float2binary_converter
’Disponivel em: https://github.com/alancsouza/chip_clas
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executados de forma a validar as hipdteses levantadas, assim como os resultados
obtidos nesses experimentos. Por fim, no capitulo 6 é realizada uma analise sobre

os resultados encontrados e apresentadas propostas de continuidade do trabalho.



Capitulo 2

Referencial Teodrico

2.1 Teoria de Grafos

Um Grafo (G) é um estrutura de dados abstrata e pode ser definido matemati-
camente como um conjunto de vértices ou nés (V) e arestas ou links (A), sendo
G = (V,A). Essa abstracao é capaz de modelar diversas aplicagoes que variam
desde ferramentas de busca na Internet até problemas de otimizacao de rote-
amento de veiculos em empresas de transporte (Ziviani, 2010). A Figura 2.1
apresenta dois grafos, onde os vértices estao indicados pelos niimeros e as arestas
pelas conexoes formadas entre eles.

Um grafo pode ser definido como direcionado e nao direcionado. Nos grafos
direcionados (ou dirigidos), também chamados de digrafos, cada aresta possui
uma orientagao (Bondy et al., 1976). Neste caso pode haver um vértice orientado
para si mesmo, chamado de self-loop (ver vértice 4 na na Figura 2.1a). Isto nao
ocorre em grafos nao direcionados, como apresentado na Figura 2.1b, uma vez
que nao hé uma orientacao explicita de arestas (Ziviani, 2010).

Outro atributo importante em grafos é o grau do vértice, que é definido como
o numero de arestas incidentes sobre o mesmo. No caso de grafos direcionados,
existem duas formas de avaliar o grau do vértice, em relagao as arestas que entram

(grau de entrada) e que saem (grau de saida) do vértice (Prestes, 2016).
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(a) (b)

Figura 2.1: Grafo direcionado e nao direcionado

2.1.1 Formas de representacao

Grafos podem ser representados de forma matricial, através das matrizes de in-
cidéncia e de adjacéncia. A matriz de incidéncia associa cada vértice a sua res-
pectiva aresta, sendo uma matriz V x A. Ja a matriz de adjacéncia é uma matriz
V x V, onde cada aresta é representada pela associacao entre dois vértices, para
grafos nao-direcionados e nao-ponderados (sem peso entre arestas) (Bondy et al.,
1976). A matriz de adjacéncia da Figura 2.1b é apresentada abaixo, onde a
formacao de uma aresta entre dois vértices A;; é representada como ”1”na matriz
n X n, onde n representa o nimero de vértices e {i,j = 1,...,n} representam os

indices dos vértices nas linhas e colunas da matriz, respectivamente.

SO = O = O
SO = O O
o= O OO
_ O = ==
o= O O O

2.1.2 Subgrafos

Determinado grafo G’ é considerado um subgrafo de G caso seu conjunto de
vértices e arestas estejam contidos em (. Matematicamente temos que G' =
(V',A") é um subgrafo de G = (V,A) se e somente se V C Ve A" C A (Ziviani,
2010).
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2.1.3 Diagrama de Voronoi

O diagrama de Voronoi é uma construgao geométrica que possui aplicagoes em
diversas dreas, como por exemplo meteorologia, planejamento urbano, estatistica,
cartografia, dentre outras (Rezende et al., 2000). Dado um conjunto finito de pon-
tos distintos P = (p1,p2,ps, - .., Pn) em um plano, o diagrama de Voronoi divide
o plano de forma que cada espago esteja associado ao ponto mais préximo (Okabe
et al., 2009). Essa divisdo ocorre a partir do conceito de dominancia, conforme
apresentado em (2.1). Sendo dois pontos arbitrarios p;, p; € P, o dominio de p;
sobre p; é definido como um subconjunto do espaco que é mais préximo de p; em
relacdo a p; (Aurenhammer, 1991). A Figura 2.2c¢ apresenta a representacao do

Diagrama de Voronoi.

dom(py, p;) = v € R* | 6(z,p;) < 6(x,p)) (2.1)

onde 4(.) é a funcao que calcula a distancia Euclidiana.

Essa divisao cria n — 1 poligonos convexos, formando semiplanos limitados
pela bissetriz do seguimento de reta formado por dois pontos vizinhos p;,p;.
Dessa forma, o diagrama de Voronoi é considerado um grafo planar, no qual os
seguimentos de reta que delimitam cada poligono formam arestas e a intersecao

entre eles formam vértices (Aurenhammer, 1991).

2.1.4 Triangulacao de Delaunay

Considerando o contexto apresentado na subsegao anterior, a triangulacao de
Delaunay associa cada ponto em P ao ponto pertencente ao espaco vizinho, de
forma que uma aresta é formada entre dois pontos (p;,p; € P) se e somente
se as suas respectivas regioes de Voronoi: compartilharem uma aresta entre si

(Aurenhammer, 1991), conforme mostrado na Figura 2.2b.

2.1.5 Grafo de Gabriel

O Grafo de Gabriel (GG) é um grafo G(V, €), planar nao-direcionado conforme
mostrado na Figura 2.2a, onde cada elemento pertencente ao conjunto de pontos

é um vértice, e dois pontos formam uma aresta se e somente se nao houver
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qualquer outro vértice na circunferéncia cujo diametro é formado por esses dois
pontos (Gabriel & Sokal, 1969). Essa afirmacao pode ser estendida para uma

hiperesfera em espacos de maior dimensao. Formalmente temos:

6 (g, ;) < 0% (i, x,) + 6% (2j,2,), Va, €V e i£j#z (2.2)

onde §(.) é o operador que calcula a distancia Euclidiana entre dois pontos.
O Grafo de Gabriel é um subgrafo da Triangulacao de Delaunay (Berg et al.,
2008). A Figura 2.2 apresenta a relacao entre o Grafo de Gabriel, a Triangulacao

de Delaunay e o Diagrama de Voronoi.

(b) Triangulacdo de Delau-
(a) Grafo de Gabriel nay

(c) Grafo de Gabriel e Trian-
gulagdo de Delaunay sobre-
postos ao Diagrama de Vo-

ronoi

Figura 2.2: Relagao entre os grafos planares. Adaptado de (Maignan & Gruau,
2011)

11
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2.2 Problemas de classificacao binaria e maxi-

mizacao de margem

Em aprendizado supervisionado, seja uma base de dados de treinamento D =
{x;, v}V, formada por N pares de amostras de entrada e seus respectivos rétulos,
sendo [x = z1,T9,...,2y5]7,x € R" e y; € {—1,1}. Caso as classes sejam linear-
mente separaveis, existe um conjunto infinito de hiperplanos que podem dividir
os dados. Dessa forma, deseja-se obter o hiperplano que melhor represente a
separagao das classes (James et al., 2013). Essa definicao do hiperplano étimo
pode ser feita através da analise da margem de separacao. Dada a equagao do

hiperplano:

y(x) = wio(x)+b (2.3)

onde w é o vetor normal, ¢(.) é a fungdo de mapeamento (kernel) para o espago
de caracteristicas e b representa o bias.

A margem de separacao é definida como a menor distancia entre a fronteira
de separacao e as amostras de treinamento. Dessa forma, a maximizacao de
margem busca obter o menor erro de generalizacao (Bishop, 2006). A distancia
perpendicular entre determinada amostra de treinamento e o hiperplano y(x) = 0
¢ definida por |y(x)|/||w]|, onde y(x) é dado por 2.3. Dessa forma, a solugao de

margem maxima ¢ dada por:

argma il (7o) + 0] (2.4

Uma vez os pontos de interesse que definem a margem de separacao — denomi-
nados vetores de suporte — sao os pontos mais proximos da borda de separacao,

pode-se definir:

yi(w' ¢(x) +0) =1 (2.5)

De forma que todos os pontos satisfagcam:

y(wlio(x)+b)>1 V ie{l,...,N} (2.6)

12
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sendo y; € {+1,—1} .
Dessa forma, a Equagao (2.4) passa a maximizar ||w||~' e pode ser reescrita

como um problema de minimizagao, como segue:

argmin 1HWH2
w,b 2 (2.7)
s.a. y(wo(x)+b) > 1

2.2.1 MaAquinas de Vetores de Suporte

O algoritmo SVM (Support Vector Machines) (Cortes & Vapnik, 1995) busca
maximizar a margem de separagao através da resolucao de um problema de oti-
mizacao convexo. Conforme mostrados na Figura 2.3, o conjunto de vetores de

suporte é definido pelas amostras que satisfacam as seguintes condigoes:

wix;+b<0, y=-1 (2.8)

{ wix;+0>0, y=+1

Para os casos em que héa sobreposicao de classes, onde os dados nao podem
ser separados linearmente no espaco de caracteristicas, é utilizado um parametro
de relaxamento, com o objetivo de flexibilizar o critério de margem rigida, e
ainda um parametro de regularizagdo (c¢) que controla a quantidade de erros de

classificacao e a generalizacao do modelo.

13



2.3 CHIP-clas

Figura 2.3: Vetores de suporte, extraido de (James et al., 2013).

2.3 CHIP-clas

O Chip-clas (Torres et al., 2015¢), é um classificador binario de margem méxima,
que utiliza a estrutura dos dados para obter informacoes sobre a margem de
separagao dos dados, a partir da construgdo do Grafo de Gabriel (Gabriel &

Sokal, 1969). As etapas da implementagao do CHIP-clas s@o descritas a seguir:

2.3.1 Etapa de Treinamento

A etapa de treinamento do CHIP-clas se da através da construcao do Grafo de
Gabriel, de forma a definir os pares de dados que formam uma aresta entre si.
Essa definigao é feita a partir de (2.2). Neste sentido, cado amostra é considerada
como um vértice do grafo e a construcao das arestas é feita a partir do cdlculo da
distancia entre um vértice e os demais vértices pertencentes ao grafo. A estrutura
do Grafo de Gabriel é apresenta na Figura 2.4a.

A partir da estrutura do grafo de Gabriel e ainda com informacoes a priori
sobre os rétulos das classes, é definido um conjunto especial de arestas denomi-
nado Arestas de Suporte (AS). Este nome é uma alusdo aos vetores de suporte
do classificador SVM. O conjunto AS constitui a saida da etapa de treinamento

e é formado pelas arestas que conectam vértices de classes opostas. Tais vértices

14
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sao denominados vetores geométricos (Torres, 2016) e estao destacados na Figura
2.4b. A definicao do conjunto A8 é importante uma vez que definem a margem

de separacao das classes.

2r 2r
151
1k
051
ok

-051

BT a— o5 0 05 1 15 2 BT a— o5 0 05 i 5 2
(a) Grafo de Gabriel (b) Conjunto de arestas de suporte

Figura 2.4: Treinamento do CHIP-clas

2.3.2 Filtragem dos dados

Uma vez que o CHIP-clas depende da disposicao topoldgica dos dados — prin-
cipalmente os que estao préximos a margem de separacao — para classificar
corretamente novos dados, ele sofre influéncia negativa de bases com dados rui-
dosos ou que apresentam sobreposigao entre as classes. A Figura 2.5a mostra uma
situagao comum em bases reais, onde as classes se sobrepoem de forma que nao
h& uma separacao clara entre as mesmas, fazendo com que a obtencao das arestas
de suporte seja dificultada. Para solucionar este problema, em (Torres, 2016) é
proposto um método de filtragem, de forma que os dados situados na regiao de
sobreposicao sao considerados como ruidos e removidos da base de dados.

Esse processo de filtragem ocorre da seguinte forma: o Grafo de Gabriel é
construido sobre a base de dados, conforme mostrado na Figura 2.5b. Nesta figura
pode-se observar a dificuldade da obtencao do conjunto de arestas de suporte,
devido a sobreposicao dos dados. Portanto, é calculada uma medida de qualidade

q(.) baseada no grau do vértice (Aupetit & Catz, 2005), cuja finalidade ¢é avaliar
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topologicamente sua relacao com vértices vizinhos de classes opostas, conforme

apresentado em (2.9).

~

A(x;)
q(x;) = A(x:) (2.9)
onde A(x;) representa o grau do vértice e A(x;) o niimero de arestas da mesma
classe conectadas a x;.

Caso essa medida de qualidade seja ¢(x;) = 0, isso indica que x; pode ser
considerado um ruido. Caso seja ¢(x;) = 1, todos os vértices conectados a x; sao
da mesma classe, o que indica que este dado nao é um ruido. Entretanto, quando
esse valor varia (0 < ¢(x;) < 1), isso pode indicar tanto um ruido quanto uma
amostra candidata ao conjunto AS.

Dessa forma, para determinar se os dados cuja medida de qualidade estao entre
0 < q(x;) < 1, podem ser considerados como ruidos, (Torres, 2016) apresenta uma
metodologia para defini¢do de um valor limiar de ¢(.), avaliado separadamente

em cada classe, conforme apresentado em (2.10) e (2.11).

> q(xi)

(xi)EQJr
tt =1 o] (2.10)
ng q(x;)
= —Q("“TQ| (2.11)

onde Q1 e Q7 representam a medida de qualidade para os dados com rétulo +1
e —1 respectivamente.

Dessa forma, as amostras de treinamento cuja medida de qualidade é menor
que o limiar respectivo a sua classe, sao identificadas e removidas, conforme
apresentado na Figura 2.6.

Dado que muitas bases com aplicagoes reais possuem dados sobrepostos, a
etapa de filtragem é crucial para um desempenho adequado do CHIP-clas, de
forma que esta etapa ¢é utilizada na fase inicial do classificador, antes da etapa
de treinamento. Alguns trabalhos na literatura avaliam outras metodologias de

filtragem e remocao dos dados ruidosos.
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Figura 2.5: Grafo de Gabriel para amostras com bases sobrepostas

Em (Gomes et al., 2017) é proposta uma medida de suavizagdo da margem
maxima de separacao, através de uma técnica de aprendizado de métrica, a qual
¢ utilizada como uma metodologia para remocao dos ruidos. Essa técnica in-
dica uma reducao do ntimero de amostras removidas, apresentando um impacto
positivo — especialmente para bases de dados com uma quantidade menor de
amostras— uma vez que, ao utilizar a técnica tradicional baseada na medida to-
polégica de qualidade, comumente ocorre uma redugao significativa do nimero
de amostras, o que pode significar perda de informacao em determinadas bases
de dados.

Outra proposta de filtragem dos dados na borda de separagao é proposta
em (Salgado, 2019), onde sao exploradas caracteristicas intrinsecas da teoria de
Grafos, como medidas de centralidade e métricas de distancia, aplicadas a regu-

larizacao do classificador.
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radas como ruido do Grafo de Gabriel

Figura 2.6: Identificacao e filtragem dos ruidos

2.3.3 Etapa de Classificagao

Uma vez que se obtém, através da saida da etapa de treinamento, o conjunto de
arestas de suporte A8, a etapa de classificacao se baseia nos pontos médios destas
arestas, conforme mostrado na Figura 2.7. Em cada ponto médio é tracado um
hiperplano local, de forma que a regiao de maxima separacao das classes é obtida
através da combinacao hierarquica de todos os hiperplanos através de uma Gating
network (Figura 2.8).

Dado um conjunto de m hiperplanos locais {H;, Hs, ..., H,,}, uma amostra

arbitraria de teste x é classificada em relagao ao hiperplano H; por:

H;(x) = sign(x’w; — b;) (2.12)

onde sign(.) é a fungao sinal e w; = (x; — x;) é o vetor normal do hiperplano,
para duas amostras (z;, ;) pertencentes a classes opostas, com orientacao de w

definida por:
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;1 (X)

£2(x] ¥

fx)

Cm(X) /

i 1

II Gating Netwnrkl

Figura 2.8: Modelo de Mistura Hierdrquica de Especialistas, extraido de (Torres

et al., 2015¢)

XTWZ' - bz Z 0,
(2.13)

xTw; —b; <0
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sendo o bias b; definido através de (2.14):

by — (xz JQF :w‘) wT (2.14)

Cada ponto médio que forma o hiperplano local pode ser definido diretamente

pelos vértices de AS:

b= <”“2F_%> (2.15)

O parametro de ponderacao ¢; utilizado na Gating Network é definido pela
Equagao (2.16).

_ (max(9(x, px)))*
ci(x) =exp — ( 5% p1)

Onde posteriormente ¢ feita uma normalizacao de forma que a soma dos va-

) V k=1,...,m. (2.16)

lores de ¢(x) seja igual a 1.

Por fim, é implementada a func¢ao de decisao f(x) apresentada em (2.17):

f(x) = sign (Z hi (X)ci(x)> (2.17)

onde 0s pesos ¢;(x) sao associados ao hiperplano h;(x) e apresentam valores maio-
res para hiperplanos mais proximos. A Figura 2.9 apresenta a regiao de separacao

gerada através do CHIP-clas.

2.3.4 CHIP-clas reduzido

O CHIP-clas reduzido apresenta uma proposta de simplificacao da etapa de clas-
sificagao do modelo, com o objetivo de tornar o classificador adequado para im-
plementacao em circuitos integrados. Ao contrario da utilizacdo de um modelo
de mistura hierarquica de especialistas, no CHIP-clas reduzido a classificacao é
realizada de acordo com o hiperplano mais préximo. Dado um padrao arbitrario
x a ser classificado, busca-se a menor distancia entre a amostra e o conjunto de

pontos médios p, obtidos através das arestas de suporte, como segue:

argmind(x,p;), vV i=1,...,m. (2.18)

)
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Figura 2.9: Superficie de separagao gerada pelo CHIP-clas

Nesse contexto, o hiperplano de separacao que passa pelo ponto médio é defi-
nido por H;(x) = (x"w; — b;), sendo b; = [(1/2)(x; + z;)]w;, onde (x;, z;) sao os
vetores geométricos que formam a aresta de suporte (dos Reis Gade, 2018). Dessa
forma, para um problema de classificacao bindria definido pelas classes (+1, —1),

a amostra x ¢é classificada da seguinte forma:

+1, se H;(x)>0
—1 caso contrario

(2.19)

2.3.5 Custo Computacional

A analise de complexidade do algoritmo CHIP-clas pode ser feita pelo custo
computacional relacionado a construgao do Grafo de Gabriel. Segundo (Zhang &
King, 2002), para a construgao do Grafo através da técnica de forga bruta, onde
sao calculadas as distancias entre uma amostra e todas as demais, de forma que

essa processo seja repetido em cada amostra de treinamento, a complexidade é de

21



2.4 Plataformas de Hardware

O(dn?) no melhor cenario, considerando que cada ponto é visitado apenas uma
vez, e O(dn®) no médio e pior caso, uma vez que para cada par de pontos (a, b), sao
necessarias O(dn) operagoes, onde n é a quantidade de amostras de treinamento
e d o numero de atributos dos dados. Entretanto, ao se utilizar a estrutura da
Triangulagao de Delaunay, essa complexidade pode cair para O(nlogn) (Matula
& Sokal, 1980). No entanto, essa abordagem aumenta o custo de memoria, visto

a necessidade de armazenar a estrutura da Triangulacao de Delaunay.

2.4 Plataformas de Hardware

No contexto de sistemas embarcados, varias plataformas de hardware oferecem al-
ternativas para implementacao de algoritmos de aprendizado de maquina, dentre
as quais destacam-se GPGPUs (General Purpose Computing on Graphics Pro-
cessing Units), FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) e ASICs (Application-
Specific Integrated Circuits) (Ovtcharov et al., 2015).

2.4.1 ASIC

O desenvolvimento de novos processos para fabricacao do silicio e a consequente
evolugao de Circuitos Integrados (CI) levou ao advento, a partir de 1980, de siste-
mas mais robustos, com milhoes de transistores em um tnico chip, denominados
VLSI (Very Large System Integration). Nesse contexto, ASICs surgiram da neces-
sidade de criacao de circuitos integrados especificos para executar determinadas
tarefas, os quais sao geralmente uma combinacao entre Cls de aplicacao geral com
alguns blocos projetados para aplicagoes especificas. Full-Custom ASICs por sua
vez sao uma classe de ASICs projetados inteiramente para uma nova fungao. Essa
abordagem no entanto possui a tendéncia de ser mais demorada em relagao ao
tempo de acesso ao mercado (uma vez que os projetistas precisam redesenhar
todo o circuito de forma a ser aplicado a tarefa especificada) e apresenta ainda
um custo elevado, dado que nao se beneficia do fator de producao em larga escala

comum em aplicagoes mais generalistas (Smith, 1997).
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2.4.2 FPGA

FPGAs sao uma classe de dispositivos logicos programaveis, desenvolvidos como
evolugao dos CPLDs (Complex Programmable Logic Devices), os quais possuiam
limitacao em termos de portas légicas. FPGAs no entanto sao adequados para
aplicagoes com requisitos de alta performance (operacoes acima de 100 MHz por
exemplo) e baixo consumo de energia. O fato de serem programaveis (através de
linguagens de descrigao de hardware como VHDL e Verilog) é uma vantagem em
relagao aos ASICs, garantindo um tempo menor de acesso ao mercado e maior
flexibilidade em relagao as tarefas a serem executadas. FPGAs usam o conceito
de blocos légicos Configurable Logic Block (CLB), o que propicia a execugao
de processos de forma paralela, aumentando assim a capacidade computacional
do sistema (Wilson, 2007). A Figura 2.10 apresenta um exemplo de CLB da
fabricante Xilinz® .

Cl-C4 ‘I i €7
Gd-» SR
|_ Camral]:
Ga-»| Logic _ Y2
G2 Func M4
Gle :D——l ] .

H Logic | | ”—_DR_
Func | 1 LT
Y
Fi-» | SR
Control
F 3] Logic q ‘l w2
Foa| Func 1:1)[_: E

F1-ml

Clock 1;D

Figura 2.10: CLB da empresa Xilinz, extraido de (Wilson, 2007)

Segundo (de Oliveira et al., 2011), o desenvolvimento de projetos em FPGA

pode ser dividido da seguinte forma:
e Especificacao e entrada de projeto

e Sintese e Mapeamento da tecnologia
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e Posicionamento e roteamento
e Verificagao e teste

e Programacao do FPGA

Devido a grande complexidade dos projeto atuais, o mapeamento é facilitado

através do uso de linguagens de descri¢ao de hardware como VHDL e Verilog.

2.4.2.1 Restrigoes de Projetos em FPGA

A otimizacao de projetos em FPGA busca atender a requerimentos relacionados
a melhor utilizagdo dos recursos disponiveis. Segundo (Cofer & Harding, 2006),

as principais restricoes em projetos de FPGA sao:

1. Sintese: restrigoes relacionadas ao processo de transformagcao entre as lin-
guagens de descrigao de hardware (VHDL e Verilog) e sua conversao a nivel
RTL (Register-transfer level);

2. Atribuicao de pinos: relacionada a atribuicao dos sinais aos pinos de entrada

e saida;

3. Tempo: relacionada as caracteristicas de frequéncia do projeto, atrasos as-

sociados ao sincronismo entre flip-flops e registradores;

4. Area: restricao associada ao mapeamento dos diferentes blocos do projeto

e alocacao dos recursos disponiveis.

Outros itens de restricoes podem ser ainda avaliados, como o consumo de
energia por exemplo. No caso da representacao numeérica, essa escolha esta impli-
citamente associada a restrigao de area do projeto, visto que a utilizacao dos re-
cursos de memoria esta diretamente relacionada ao tamanho da precisao numérica

escolhida.
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2.5 Representacao Numérica

Em projetos de circuitos digitais, a escolha da forma de representacao numérica
apresenta comumente um compromisso entre eficiéncia e acurécia (Inacio & Om-
bres, 1996). Geralmente essa escolha é definida entre representacao em ponto-fixo
e ponto-flutuante. Embora a representacao em ponto-fixo apresente a vantagem
de realizar operagoes aritméticas de forma mais eficiente, o seu baixo alcance
de representacao e a necessidade de normalizacao podem inviabilizar sua imple-
mentacao em determinadas aplicagoes. A seguir sao abordadas as formas de

representacao em ponto-fixo e ponto-flutuante.

2.5.1 Representacao em Ponto-fixo

Baseia-se na representacao onde a posicao do ponto decimal ou binario é pré-
determinada. Dessa forma, existe uma limitacdo na extensao de nimeros que
podem ser representados. Para a representacao de nimeros inteiros positivos, a
extensao de representacao varia de 0 < a < 2", sendo n o nimero de bits. Valores
comuns para esse tipo de representacao variam entre 8,16,32 e 64 bits

Para a representacao de nimeros com sinal, o bit mais significativo (MSB),
representa um numero positivo caso seu valor seja o valor bindrio 0 e um niimero
negativo caso seja 1 . No entanto, o valor da magnitude (valor absoluto do
ntimero) pode mudar dependendo da forma de representagao. As principais for-

mas de representacao sao:

1. Sinal-magnitude: onde o MSB representa o sinal e os demais bits a magni-
tude;

2. Representagao com complemento de 1: onde, caso o MSB seja 1 (valor

negativo), todos os demais n — 1 bits sdo trocados pelo seu complemento;

3. Representagao em complemento de 2: neste caso,dado que o MSB seja 1,
os demais n — 1 sao substituidos pelo seu complemento e adicionado o valor
1.
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2.5 Representacao Numérica

Nos casos de Sinal-magnitude e Representacao em complemento de 1, existe
um problema associado a dupla representacao do valor 0, o qual possui duas
representagoes (positivo e negativo). Outro ponto em questao é a necessidade de
se tratar nimeros positivos e negativos de forma diferente. A representagao em
complemento de 2 soluciona esses problemas, de forma que é mais adequada para
implementagao de operagoes aritméticas bindrias (adi¢ao, subtracdo, etc), sendo
comumente usada em arquiteturas de processadores. A extensao de representacao
em Complemento de 2 é (—=2" < a < 2" —1).

2.5.2 Representacao em Ponto-flutuante

Ao contrario da representacao em ponto-fixo, a representacao em ponto-flutuante
apresenta numeros reais em notacao cientifica, o que permite uma maior extensao
de representacao numérica. Neste caso, os bits sao divididos em trés componentes:

sinal (MSB), expoente e significando (mantissa).

2.5.2.1 Forma Normalizada

Na representagao normalizada, existe um valor implicito de 1 na parte fracionéria
(significando). Existe ainda um valor de deslocamento do expoente, denominado
bias, com o objetivo de representar niimeros positivos e negativos no expoente.
Dessa forma, temos a representacao em ponto flutuante na forma normalizada

representada em (2.20):

o= (=1)* x 1.FF-bias) (2.20)
onde s representa o MSB referente ao sinal, F' a parte fracionéria (significando)
e E o expoente.

2.5.2.2 Forma Nao-Normalizada

Um dos problemas da representacao normalizada é a impossibilidade de repre-
sentacao do valor decimal 0, uma vez que existe o valor implicito na parte fra-

ciondria. A representacao Nao-Normalizada apresenta uma solucdo para este
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caso, de forma que, quando o expoente for 0, o valor implicito na parte fra-
cionaria é substituido por 0 e o valor do expoente é substituido, de forma que
seja possivel além da representacao do valor decimal 0, outros valores positivos e

negativos proximos de zero.

2.5.3 Padrao IEEE 754

Lancgado originalmente em 1985 pelo Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletronicos
(IEEE) e revisado em 2008 (Zuras et al., 2008), o documento visa padronizar a
utilizacao de ponto-flutuante em ambiente de hardware, software ou a combinagao

de ambos. As propostas de padronizacao apresentadas incluem ainda, dentre ou-

tros pontos, os formatos de representagao (representacao de valores especiais,
como infinito e NaN (not a number)), regras de arrendondamento, operagoes
aritméticas em ponto-flutuante e diretrizes para tratamento de excegoes.

A proposta de padronizacao divide as representacoes em ponto-flutuante em
niveis de precisao e tamanho de bits, sendo os mais comuns: half-precision com
16 bits, single-precision com tamanho de 32 bits e double-precision com 64 bits. A
Tabela 2.1 apresenta diferentes tamanhos de representacao numeérica e a divisao
dos valores de expoente e significando, assim como o valor de deslocamento do

expoente (bias).

Tabela 2.1: Diferentes formas de representacao em Ponto-Flutuante IEEE 754

Precisao | Expoente Significando Bias

16 bits ) 10 15
32 bits 8 23 127
64 bits 11 52 1023

2.6 NN-clas

Com o objetivo de simplificar o algoritmo do CHIP-clas de maneira que o mesmo

seja adequado para implementacao em sistemas embarcados com restrigoes de
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2.7 Arquitetura de Hardware do NN-clas

recursos de processamento e memoria, é apresenta em (dos Reis Gade et al., 2017)
uma nova abordagem para a etapa de classificacao do modelo. O novo método,
denominado NN-clas — como uma referéncia ao algoritmo K-Nearest Neighbors
(K-NN) (Cover et al., 1967)— é baseado na distancia entre um novo dado na fase
de testes e os dados que fazem parte do conjunto de arestas de suporte AS, de
forma que esse dado recebe a classe da amostra de menor distancia.

Testes realizados em 15 bases de dados do repositério da UCI e ainda em
4 bases sintéticas mostraram que, embora o método nao possa ser considerado
como de margem maxima, seus resultados sao estatisticamente equivalentes ao
CHIP-clas. Contudo, o NN-clas é mais simples, uma vez que nao utiliza o método
de mistura hierarquica de especialistas, facilitando assim sua implementagao em
hardware. O pseudocddigo abaixo apresenta o algoritmo de classificagao proposto

no método NN-clas:

Algorithm 1 Classificacao NN-clas
input: Conjunto de arestas de suporte AS, classes y, e o conjunto de amostras
de teste X;
output: O valor estimado § das amostras de teste X,
for ¢ in X; do
for 5 in AS do

Calcula a distancia entre as amostras de treinamento e os vértices de

AS
dist(i) < 0(X(4), A8(7))
end for
y < rétulo da amostra de menor distancia em AS
end for

return g

2.7 Arquitetura de Hardware do NN-clas

A implementagao do NN-clas em Hardware apresentada em (dos Reis Gade, 2018)
foi desenvolvida através de uma arquitetura em pipeline, onde os blocos foram

divididos de acordo com cada estdagio do classificador: calculo da distancia entre
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2.7 Arquitetura de Hardware do NN-clas

as amostras, construcao do GG, obtencao das arestas de suporte e por fim, a
classificagao da amostra de teste utilizando a classe da amostra mais préoxima
pertencente ao conjunto de AS. Vale ressaltar a interdependéncia de cada estégio,
sendo a saida do estégio anterior a entrada para o estagio seguinte.

Os blocos foram implementados em FPGA, explorando as caracteristicas de
paralelismo intrinsecas desta plataforma. A precisao numérica utilizada foi de 32
bits em ponto-flutuante, no padrao IEEE 754. Este valor de precisao simples foi
escolhido de forma arbitraria e apresentou resultados semelhantes — em termos de
desempenho do modelo — quando comparados com os resultados obtidos através
da implementacao em software.

Entretanto, os resultados associados a eficiéncia da implementagao mostraram
um crescimento exponencial do consumo de recursos, em termos de Look-up Tables
(LUT) e blocos de processamento digital de sinais (DSPs), em rela¢ao ao nimero
de amostras, como mostrado na Figura 2.11a e um crescimento linear em relagao
ao numero de dimensoes, conforme Figura 2.11b.

Uma vez que a metodologia apresentada no capitulo 3, utiliza como base de
desenvolvimento a arquitetura proposta no trabalho de (dos Reis Gade, 2018),

aqui serd apresentada uma analise mais detalhada desta arquitetura.

2.7.1 Calculo da distancia

Nesta subetapa foram avaliadas em (dos Reis Gade, 2018) duas métricas para o
calculo da distancia: distancia Euclidiana quadratica e Distancia de Manhattan.
As duas métricas apresentaram resultados semelhantes em termos de precisao e
desempenho, de forma que nao houve uma reducao significativa do consumo de
recursos, apesar da Distancia de Manhattan nao necessitar de blocos multiplica-
dores como ocorre no calculo da Distancia Euclidiana quadratica.

Foi desenvolvido um bloco denominado fifo, o qual representa um elemento de
memoéria local em estrutura de fila, responsavel pela leitura dos dados de entrada
e fornecimento de um novo dado a cada ciclo de clock. Para sincronizar o fluxo
de dados para o correto calculo das métricas de distancia foram utilizados blocos

multiplexadores e atrasadores.
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Figura 2.11: Consumo de recursos em relagao ao nimero de amostras e dimensoes

(adaptado de (dos Reis Gade, 2018))
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2.7 Arquitetura de Hardware do NN-clas

2.7.2 Calculo do grafo de proximidade

Esta subetapa ¢é responsavel pela criagao da matriz de adjacéncia na etapa de
treinamento. A cada ciclo de clock, com uma laténcia de 3 + 3 [log, m| + 2 ciclos
de clock — onde m representa o numero de dimensoes da amostra — é fornecida a
distancia Euclidiana quadratica entre duas amostras. Dessa forma, as distancias
sao comparadas a fim de verificar se existe a formagao de uma aresta entre os dois
vértices, através de (2.2). Os primeiros blocos desta subetapa sao multiplicadores
uma vez que a comparagao ¢ feita sobre a distancia ao quadrado. Novamente sao
usados blocos multiplexadores e atrasadores para sincronizar a comparagao entre
as amostras de entrada.

Apos isso, sao utilizados blocos somadores responsaveis por realizar a soma em
pares das distancias ao quadrado. Por fim, sao utilizados blocos comparadores,
através da implementacao da operagao logica AND, sendo a saida o valor binario
referente a formacao ou nao de uma aresta entre as duas amostras comparadas.
A Figura 2.12 apresenta a arquitetura do grafo de proximidade proposto por (dos

Reis Gade, 2018), para 4 amostras de treinamento.

2.7.3 Calculo e armazenamento do grafo de borda

Esta subetapa ¢ a tltima da fase de treinamento do modelo e consiste na obtencao
dos dados referentes ao conjunto AS. Para tanto, é necessario verificar se as
amostras que possuem uma aresta entre si sao também de classes distintas. Dessa
forma, foi implementado um bloco denominado fifo label o qual representa um
elemento de memoria local com a informacao das classes as quais as amostras de
treinamento pertencem. Foram utilizadas as operagoes 16gicas AND, OR e XOR,
como mostra a Figura 2.13, para 4 amostras de treinamento, onde L; representa
o rotulo da i-ésima amostra.

A porta légica XOR retorna o valor binario 1 caso os rétulos sejam diferentes,
sendo esta uma condicao necessaria para a formacao de uma aresta de suporte.
Apés isso, a porta logica AND recebe como entrada a saida da porta logica XOR
e a informacao da matriz de adjacéncia G, ;, sobre a existéncia de uma aresta
entre os dados ¢ e 5. Caso ambos sejam iguais ao valor binario 1, isso indica que

as amostras ¢ e j pertencem a AS.
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Figura 2.12: Arquitetura do grafo de proximidade (dos Reis Gade, 2018)

Os dados pertencentes as arestas de suporte sao armazenados em um elemento
de memoria local. As entradas deste estégio sao: os resultados do calculo do grafo
de borda, o rétulo das amostras de treinamento e suas respectivas dimensoes. A
Figura 2.14 apresenta a arquitetura para o armazenamento das arestas de suporte,
proposta por (dos Reis Gade, 2018). Os blocos que recebem como entrada os
rotulos e a informacao se a amostra pertence ao conjunto A8 armazenam os

valores de entrada quando o sinal de controle enable estiver ativo.
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2.7.4 Etapa de classificacao

Na fase de classificagao, foi implementado o algoritmo do NN-clas (dos Reis Gade
et al., 2017), onde a classificacdo de um novo dado é feita através da distancia
entre as amostras de teste e os dados que foram definidos como pertencentes
ao conjunto das arestas de suporte, sendo uma amostra arbitraria de teste x;
classificada com o rétulo do dado de menor distancia pertencente a AS. Para
isso, a arquitetura implementada por (dos Reis Gade, 2018) utiliza o Elemento de
Processamento (EP) semelhante ao célculo de distancia da etapa de treinamento,

mas ao contrario desta etapa, os dados de entrada sao as amostras pertencentes
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Figura 2.14: Armazenamento de dados localizados na borda de separacao (dos
Reis Gade, 2018)

a A8, conforme apresentado na Figura 2.15.

Por fim, a partir das distancias fornecidas pelo EP anterior, a tltima subetapa
da fase de classificacao consiste em comparar os valores de distancias, de forma a
obter o menor valor. A arquitetura desta subetapa, apresentada na Figura 2.16,
possui como entrada os rétulos dos dados e a matriz de distancia entre o novo

dado a ser classificado e os dados pertencentes a A8
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Figura 2.15: Calculo da distancia na etapa de treinamento (dos Reis Gade, 2018)
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Figura 2.16: Comparagao dos valores de distancia (dos Reis Gade, 2018)
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Capitulo 3

Proposta de aumento da
eficiéncia através da reducao de

precisao numérica

Dado o impacto da representacao numérica no contexto de implementacao de al-
goritmos de aprendizagem de maquina em sistemas embarcados, busca-se através
dessa proposta, avaliar e quantificar o compromisso entre o desempenho do mo-
delo e a precisao da representacao numérica no classificador NN-clas, uma vez que
este é um modelo da familia de classificadores por aresta de suporte e apresen-
tou desempenho estatisticamente equivalente ao CHIP-clas (dos Reis Gade et al.,
2017).

Entretanto, a implementacgao da arquitetura de hardware do NN-clas, descrita
na secao 2.7, apresentou pontos de melhoria em termos da utilizagao de recursos
associada a quantidade de amostras das bases de dados. Essa arquitetura possui
ainda a vantagem da reutilizacao do EPs de calculo de distancia tanto na fase de
treinamento quando na fase de inferéncia. Dessa forma, o NN-clas, implementado
com precisao de 32 bits em hardware e 64 bits em software, serve como estado
da arte para comparagao do desempenho dos modelos com reducao de precisao

numérica.
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3.1 Trabalhos Relacionados

Diferentes formas de representacao numérica tém sido exploradas na literatura
em termos de implementacao de algoritmos de aprendizado de maquina em hard-
ware. Em (Anguita et al., 2003) é proposta uma arquitetura com representagao
em ponto-fixo, para implementacao do algoritmo SVM em FPGA, analisando os
efeitos de quantizacdo em relagao aos erros de classificagdo. J& em (Lin et al.,
2016) é proposto um processo de quantizagao para converter Redes Neurais Con-
volucionais (CNN) que foram implementadas em ponto-flutuante para ponto-fixo.

Em (Courbariaux et al., 2014) é realizada uma comparagao da implementagao
de uma rede neural de camada profunda usando representacao em ponto-flutuante,
ponto-fixo e ponto-fixo dinamico. Os autores concluiram que a representagao de
precisao baixa ¢é suficiente para a obtencao de bons resultados nas etapas de trei-
namento e teste dos modelos avaliados. A literatura apresenta ainda alternativas
ao padrao IEEE 754, como por exemplo no trabalho de (Johnson, 2018), onde
¢é proposta uma nova abordagem para computacao em ponto-flutuante, com o
objetivo de aumentar a eficiéncia em termos de processamento e consumo de

energia.

3.2 Definicao da representacao numérica

Com o objetivo de avaliar o compromisso entre a redugao da precisao numérica e
o desempenho do modelo, foi definida a precisao de 16 bits em ponto-flutuante, de
forma a comparar os resultados com o modelo implementado em precisao simples
de 32 bits. A representacao em ponto-flutuante foi escolhida em detrimento de
ponto-fixo, pela sua maior extensao de representacao e ainda devido ao fato de
nao ser necessario realizar uma normalizagao para executar as operagoes como no
caso da representacao em ponto-fixo.

As vantagens da representacao em ponto-flutuante de 16 bits (half-precision)
no padrao IEEE 754 estao associadas a uma menor area (menor demanda de
memoria), maior velocidade de processamento e menor consumo de energia. En-

tretanto, essa representacao possui uma menor extensao de representacao numeérica,
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3.2 Definicao da representagao numeérica

maior erro numérico devido ao arredondamento e ainda introduz erros de quan-
tizagao, em comparacao a implementacao em 32 bits. Nesse contexto, com o
objetivo de superar algumas dessas desvantagens, aplicagoes recentes buscam
alternativas para a representacao de 16 bits em ponto-flutuante além da imple-
mentacao no padrao IEEE 754.

Dentre tais alternativas, destaca-se o formato denominado bfloat16 (Brain
Floating Point), que vem sendo utilizado de maneira crescente em arquiteturas
como a TPU (Google), nos chips Nervana NNP-L1000, processadores Xeon e
FPGAs da emrpesa Intel® e ainda na biblioteca de processamento distribuido de
algoritmos de aprendizado de maquina TensorFlow (Girija, 2016).

As vantagens da utilizacao do formato bfloat em relagao ao padrao IEEE estao
associadas a maior extensao numérica, de forma que este formato busca explorar
a extensao do alcance da representacao em 32 bits em precisao simples, uma
vez que utiliza o mesmo nimero de bits no expoente. Entretanto a mantissa é
truncada em 7 bits, ao contrario de 10 bits no formato IEEE half-precision (FP16)
e 23 bits no formato de precisao simples. Resultados na literatura mostraram o
potencial do uso do formato bfloat no treinamento de algoritmos de aprendizado
de maquina (Kalamkar et al., 2019). A Figura 3.1 apresenta uma comparacao

entre a distribuicao de bits nos diferentes formatos de representacao numérica.

FP32 s 8 bit exp 23 bit mantissa
FP16 s| 5bitexp 10 bit mantissa
BF16 s 8 bit exp 7 bit mantissa

Figura 3.1: Comparacao dos formatos de representacao em ponto-flutuante, ex-
traido de (Intel, 2018)

Dessa forma, na etapa de implementacao em hardware é avaliada a utilizacao

dos formatos de representacao numérica em ponto-flutuante bfloat16 (BF16) e a
representagao no padrao IEEE 754 em ponto-flutuante de 16 bits (FP16).
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3.3 Implementacao em software

De forma a validar a viabilidade da reducao da precisao numérica do modelo NN-
clas, é proposta inicialmente sua implementacao em software, a fim de avaliar se a
reducao de precisao implica em uma perda direta de desempenho do classificador.
Para isso, foi escolhida a linguagem de programacao python,uma vez que a mesma
apresenta diversas ferramentas de manipulacao de operacoes matriciais e ainda
APIs de visualizagao e processamento de dados no contexto de implementacao de
algoritmos de aprendizado de maquina.

Para implementagao do NN-clas, foi realizada a etapa de remocao de ruidos
descrita na se¢ao 2.3.2. A métrica de distancia escolhida foi a Euclidiana Quadratica.
Foram criadas fungoes para cada estagio do classificador, sendo a precisao numeérica
gerenciada através da biblioteca numpy (Ascher et al., 2001). Dessa forma, o
NN-clas foi implementado com reducao de precisao numérica para 16 bits no
padrao IEEE 754 e comparado ao modelo original sem alteracao na representagao

numérica (64 bits).

3.4 Implementacao em hardware

Para a implementacao em hardware, foi escolhida a plataforma FPGA, dada
suas caracteristicas intrinsecas de processamento em paralelo e menor consumo
de energia em comparacao com outras plataformas, no contexto de aplicacoes em
sistemas embarcados. A implementacao se deu através da linguagem de descricao
de hardware VHDL. Utilizou-se como base de implementacao a arquitetura em
pipeline do NN-clas proposta por (dos Reis Gade, 2018).

O fluxo de dados do NN-clas é mostrado na Figura 3.2. Os elementos de
processamento (EPs) de cada subetapa foram alterados para realizar operagoes
com precisao reduzida de 16 bits, nos formatos de representacao FP16 (padrao
IEEE 754) e BF16 (bfloat) e posteriormente comparados a implementagdo em
representagao simples de 32 bits também no padrao IEEE (FP32). Dessa forma,
foi realizada a simulagao de cada subetapa do classificador através do software
Modelsim®.
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3.4 Implementagao em hardware

Etapa de Treinamento

Leitura das Calculo de Grafo de Armazenamento
amostras de Distancia Proximidade Grafo de Borda das amostras na
dados borda

Etapa de Classificagao

. Célculo de Classificagéo dos
Leitura de dadosH Distancia H dados

Figura 3.2: Fluxo de dados da arquitetura no NN-clas, adaptado de (dos
Reis Gade, 2018)

3.4.1 Conversao decimal para ponto-flutuante

Para avaliar o desempenho do modelo com reducao de precisao numérica, é ne-
cessario, para cada subetapa da implementacao, a conversao dos valores em ponto-
flutuante para decimal. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo em Matlab®),
o qual implementa a conversdo definida em (2.20), a partir da entrada de um
conjunto de dados em formato numérico ou string. Esse algoritmo foi ainda
adaptado para realizar a conversao entre nimeros decimais e binarios utilizando

a representacao BF16.

3.4.2 Avaliacao da reducao de area

As Figuras 2.13, 2.14, 2.15, 2.16, as quais representam os diagramas das subetapas
da construcao do NN-clas, possuem em comum um elemento de memoria local,
seja para armazenamento das informacgoes de dados de treinamento e teste assim
como para armazenamento dos rotulos das amostras de treinamento. A proposta
de reducao da representacao em ponto-flutuante indica uma queda significativa na
demanda por memoria e consequentemente na area do circuito. Na representacao
em 32 bits, cada elemento de memoria possui o tamanho de (32 x n x d), onde
n representa a quantidade de amostras dos dados e d a dimensao. Ja no caso da

implementagao em 16 bits, esse tamanho cai pela metade, sendo (16 x n x d).
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Capitulo 4

Proposta de Computacao

Paralela

Dado o crescimento, nos iltimos anos, da disponibilidade de dados, busca-se
otimizar algoritmos de aprendizado de maquina a fim de minimizar o tempo de
processamento nas etapas de treinamento e inferéncia, de forma que possam ser

executados com eficiéncia em aplicacoes de maior escala.

4.1 Analise de desempenho do CHIP-clas

Conforme apresentado na segao 2.3.5, a complexidade da construcao do GG na
etapa de treinamento do CHIP-clas é de O(dn®) no médio e pior caso conside-
rando a construcao do grafo a partir do cédlculo de distancia entre as amostras
de treinamento, onde n representa a quantidade de amostras dos dados e d o
numero de dimensoes. Ja, na etapa de classificagdo o custo pode ser de O(dn),
através da utilizacao do método de classificacao do NN-clas, onde n neste caso é
a quantidade de amostras no conjunto AS. Neste sentido, o custo computacio-
nal do modelo sofre bastante influéncia da etapa de treinamento, uma vez que o
tempo de processamento cresce a medida que o numero de amostras na fase de
treinamento também cresce, com relagao polinomial.

A construcao do GG possui uma caracteristica sequencial, dada a necessidade
de computar a distancia entre uma amostra arbitraria e as demais amostras da

base de treinamento. Considerando a etapa de treinamento, busca-se definir
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4.2 Terminologia

quais dados (vértices) fazem parte do conjunto de AS. Com isso, tem-se uma
busca por um conjunto comumente reduzido de dados (AS8), mas que requer a
avaliacao de todos os demais dados de treinamento. Portanto, faz-se necesséria
a implementacao de novas estratégias, com o objetivo de reduzir o espago de
busca, de maneira que as arestas de suporte possam ser encontradas de forma
mais eficiente.

A Figura 4.1 apresenta um exemplo de reducao do espaco de busca do con-
junto de treinamento na base sintética “espirais”. Pode-se observar que o espago
é reduzido a medida que se eliminam amostras que estao longe da borda de se-
paracao das classes, as quais apresentam menor probabilidade de pertencerem ao

conjunto de AS.

. —— o class 1 @ @ 3&90
10 Dy © class 2 10 d@? M@W m@D%
y i . @ oo@ L) g, %
5 h b, 5 g q?{ﬂ @ Oy
o
TRy a3 } 3 j
-5 _
TN
-10 -10 %@o . amm,ggﬁ
1o = 0 5 1 1o = 0 5 1
(a) Dados de treinamento (b) Espaco de busca reduzido

Figura 4.1: Exemplo sintético da reducao do espago de busca

4.2 Terminologia

As terminologias mais utilizadas em relagao a computagao de processos sao: con-
corrente, paralela e distribuida. Computagao concorrente refere-se a utilizacao de
multiplas threads por um mesmo processador. Computagao paralela, por sua vez,
refere-se a exploragao de mais de um ntcleo de processamento, buscando execu-
tar tarefas da maneira mais rapida possivel. J& computacao distribuida executa
processos em diferentes maquinas, geralmente conectadas entre si (Prasad et al.,
2015). No contexto deste trabalho, serd usada a terminologia de computagao

paralela para execucao de processos em diferentes nicleos de processamento.
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4.3 Trabalhos Relacionados

4.3 Trabalhos Relacionados

4.3.1 Parallel Cascade SVM

Por se tratar de um problema de programagcao quadrética (QP), o custo computa-
cional do algoritmo SVM tende a crescer de forma polinomial com o crescimento
do nimero de amostras de treinamento (O(n?)). Dessa forma, em (Graf et al.,
2005), é proposto um algoritmo que implementa técnicas de computagao paralela,
através de divisoes sucessivas dos dados com o objetivo de processar otimizacoes
locais e distribuir o processamento da implementacao do classificador SVM em
uma arquitetura em cascata. Esta arquitetura apresentada na Figura 4.2, mostra
o processo de divisoes dos dados de treinamento (TD) e consequente obtengao de

vetores de suporte (SV) em cada janela de dados.

TDI8 TD/8 TD/8 TDI/8 TD/8 TD/8 TDI/8 TDI8

i
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SVl sv2 s5v3 sv4 SV5 SV6 sv7 SV8
2nd |ayer
5V9 SV10 5V11 sV12

3" layer

5V13 svi4

?j 40 [ayer

SVis >

Figura 4.2: Arquitetura do SVM em cascata (Graf et al., 2005)

Os testes realizados nesta arquitetura, em bases de dados com grandes quan-
tidades de amostras (mnist, forest e NORB), mostraram um redugao significativa
do tempo de execugao, em comparagao com o algoritmo tradicional, além de obter

um bom resultado de acuracia e menor consumo de memoria.

4.3.2 CHIP-clas Incremental

Em (de Freitas Diadelmo, 2016), sdo apresentadas quatro propostas para imple-
mentacao de aprendizado incremental com memoria parcial, a partir do CHIP-

clas. E apresentado um estudo da construcao do GG na etapa de treinamento
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4.4 Computacao paralela do CHIP-clas

através de janelas temporais de dados, de maneira iterativa, sendo que o grafo é

atualizado a partir da chegada de novos dados.

4.4 Computacao paralela do CHIP-clas

A partir da combinagdo entre a abordagem de computacao paralela do SVM
apresentada em (Graf et al., 2005) e a proposta de utilizacao de janelas de dados
temporais apresentada em (de Freitas Diadelmo, 2016), esta se¢do apresenta a
proposta de uma metodologia para construcao do GG de forma paralela, com o
objetivo de explorar aplicacoes em arquiteturas com miiltiplos nicleos de proces-
samento.

Uma vez que a otimizacao da etapa de classificacao do CHIP-clas ja fora abor-
dada em trabalhos anteriores (CHIP-clas reduzido e NN-clas), busca-se neste
trabalho uma avaliagao da etapa de treinamento. O principal desafio é a va-
lidacao da possibilidade da construcao do GG de forma paralela, uma vez que
0 mesmo possui caracteristicas de computacao sequencial, dado que é necessario
saber a distancia entre uma amostra e os demais dados para que se possa definir
a existéncia ou nao de uma aresta entre dois vértices.

Dessa forma, essa metodologia pretende diminuir o espaco de busca a ser
computado por cada ntucleo de processamento, através da criacao de janelas de
dados, de forma que as amostras de treinamento sejam divididas uniformemente,
e processadas de forma paralela. Nesse sentido, a alocagao dos dados nas janelas
deve ser feita de forma aleatéria, com o objetivo de nao interferir no processo de
obtencao das AS.

Para essa construcao, foi criado o conceito do conjunto de arestas de suporte
locais e globais. O conjunto local faz referéncia as AS obtidas a partir da cons-
trucao do GG em cada janela de dados. No entanto, vale ressaltar que tais
amostras sao apenas candidatas ao conjunto de arestas de suporte, uma vez que,
em um contexto global, podem estar localizadas distantes da borda de separagao.
Essa etapa pode ser encarada como um filtro, onde os dados que nao possuem
informagoes relevantes para a classificacao sao removidos. Por fim, os conjuntos

de arestas de suporte locais sao unidos para a construcao de um nova base de

45



4.4 Computacao paralela do CHIP-clas

dados de onde o GG sera novamente construido e as A8 globais serao obtidas. A

Figura 4.3 apresenta um resumo da metodologia proposta.

Conjunto de Arestas de
Suporte Locais
™y

™y
—{ Janela 1 |::> AS 1 }> Yy
-~ — Janela de Dados
Final
p — PR PR S s
Base de Dados }74* Janela 2 I::> ’ AS 2 }» ——
_. y. Y, Grafo de
/ - . Gabriel
{ ‘ } + l ‘[ \7@ /I
— —_— a Conjunto B
Final de
Janela n I::> ASn Arestas de
) \__ Suporte )

Figura 4.3: Esquema de treinamento do CHIP-clas de forma paralela

O Algoritmo 2 apresenta o método para construgao do Grafo de Gabriel de
forma paralela. A Figura 4.4 apresenta ainda a construcao de blocos de processa-
mento, onde a Figura 4.4a apresenta uma base de dados sintética com 200 amos-
tras de treinamento, e as demais figuras apresentam as janelas aleatoérias de dados,
onde, a partir de cada janela sera obtido um conjunto de arestas de suporte local.
O modelo foi implementado em python, utilizando o moédulo concurrent futures o
qual permite a execucao do algoritmo de forma paralela. Novamente é realizada
a etapa de filtragem dos dados ruidosos antes da etapa de treinamento, sendo a

métrica de distancia para construgao do GG a distancia Euclidiana Quadratica.

4.4.1 Tamanho das janelas de dados

Uma das principais vantagens do CHIP-clas em relagao a outros classificadores
é que nao existem hiperparametros a serem otimizados e necessidade de confi-

guracoes adicionais por parte do usuario. Entretanto, a definicao do tamanho
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4.4 Computacao paralela do CHIP-clas

Algorithm 2 Algoritmo de treinamento do CHIP-clas de forma paralela

input: Pares de amostras de treinamento D = {x;,y;}x,, Fator de divisao de
janelas K
output: Conjunto de Arestas de suporte globais AS
for 7 in X do >parai=1,...,K
Constroi o GG para cada janela de dados k;
Calcula a matriz de adjacéncia A;
Vi (vi1,0i2) € Ay
if sign(v; ;) == sign(v;2) then
AS8; (Vi1,vi2) > Conjunto local de arestas de suporte AS
end if
end for
X,ew € a combinacao de todas as janelas de suporte locais A8
A é a matriz de adjacéncia de X,
for j in X,,., do
V4 (vj1,v52) € A

if sign(v;;) == sign(v;2) then
AS — (v1,v2) > Conjunto global de arestas de suporte A8
end if
end for
return AS
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4.4 Computacao paralela do CHIP-clas
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Figura 4.4: a- Dataset completo, b-e Janelas aleatorias

das janelas pode ser considerada como um possivel parametro a ser otimizado.
Nesse sentido, foi criado um ntimero arbitrario de limiar que classifica a base de
dados de acordo com o seu tamanho e busca executar mais divisoes dos dados
para bases com maiores quantidades de amostras, de forma automaética, a fim de
que o modelo se adapte a aplicagao e distribua os dados de maneira uniforme

entre nicleos de processamento.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Computacionais

Os experimentos foram projetados de forma que os métodos propostos nos capitulos
3 e 4 fossem avaliados, em relacao ao desempenho e eficiéencia dos modelos. Os
resultados foram organizados em relagao a implementacao em software e em hard-

ware.

5.1 Validacao em Software

Inicialmente foi avaliado, através da implementacao em software, o compromisso
entre o desempenho do modelo em testes quantitativos e a redugao da precisao
numérica. Os métodos foram implementados em 12 bases de dados do repositério
da University of California Irvine (Dheeru & Karra Taniskidou, 2017). A Tabela
5.1 apresenta os valores médios da Area sob a Curva ROC (AUC-ROC), assim
como o desvio padrao. A escolha da métrica AUC se deve ao fato de que é
uma métrica robusta para avaliacao de classificadores em bases de dados com
distribuicao desbalanceada de classes.

Os atributos das bases de dados foram normalizados entre {0, 1} ¢ a média dos
resultados foi obtida através da validagao cruzada, utilizando 10-fold cross vali-
dation. Os nomes das bases de dados sao apresentados assim como a quantidade

de amostras (n) e dimensoes (d) dos dados.
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5.1 Validagao em Software

Os modelos sao descritos da seguinte forma: O classificador NN-clas, imple-
mentado em ponto-flutuante de precisao dupla de 64 bits (NN-clas 64) serve como
base de comparacao para o mesmo método, com reducao de precisao numérica,
de 16 bits (NN-clas 16). O método de computagao paralela descrito no capitulo 4
também é apresentado para comparagao, em precisao dupla (Par-clas 64) e de 16
bits (Par-clas 16) em ponto-flutuante. Todos os modelos foram implementados
com representacao numérica no padrao IEEE 754. Foi utilizada ainda a técnica
de filtragem apresentada na secao 2.3.2.

A defini¢ao do valor de divisdo de janelas (k) no modelo Par-clas foi confi-
gurado de forma automatica. Foi definido um valor de limiar que caracteriza o
tamanho da base de dados de forma a efetuar mais divisdes nas bases com maior
quantidade de amostras. Uma vez que a maior base de dados avaliada possui
1372 amostras, o limiar foi definido como sendo 400 amostras. Dessa forma, as
bases com quantidade de amostras maior que o valor de limiar tém o valor de k
configurado através da divisao do nimero de amostras por um fator de escala,
neste caso 100. Ja paras as bases com quantidade de amostras menor que o limiar,
esse fator de escala foi de 50. Tais valores foram escolhidos de forma arbitraria
a partir do conhecimento prévio dos tamanhos das bases de dados avaliadas. Os
valores destacados em negrito foram os que apresentaram melhores resultados em

relacao a métrica AUC.

Tabela 5.1: Média da AUC para os classificadores com precisao de 16 e 64 bits

Bases de dados ‘ n d NN-clas16 NN-clas64 Par-clas16 Par-clas64
Banknote Auth. | 1372 4 0.993 +0.009 1.000 4+0.000 0.998 +£0.003 1.000 + 0.000
Austra. cred. 690 14 0.815+0.009 0.772+0.056 0.808 £0.060  0.772 &+ 0.056

Fertility 100 9 0.762+0.194 0.762+0.194 0.762+0.194 0.762 +0.194
Haberman’s S. 306 3 0.548+0.158 0.477+0.112 0.546 +0.110  0.484 4+ 0.097
P.I.diabetes 768 8 0.656£0.070 0.675+0.090 0.642+0.052 0.673 £ 0.090
Breast cancer | 683 9  0.942+0.034 0.955+0.029 0.913+0.055  0.951 £0.035
Climate M.S.C. | 540 18 0.658 £0.093 0.663+0.093 0.6494+0.080 0.663 +0.093
German Credit | 1000 24 0.598 £0.066 0.625+0.056 0.585+0.064 0.625+ 0.056
Parkinsons 197 23 0.913+0.023 0.9134+0.023 0.913+£0.023 0.913 +0.023
Sonar. M R 208 60 0.902+0.115 0.848+0.117 0.902+0.115 0.8484+0.117
Statlog heart 270 13 0.8124+0.060 0.778+0.022 0.812+0.060 0.778 4+ 0.022
ILPD 583 10 0.5574+0.056 0.536 +£0.079  0.537 + 0.051 0.529 + 0.081
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5.1 Validagao em Software

Os resultados foram avaliados através do teste de Friedman (Friedman, 1937),
que é um teste nao paramétrico, robusto para casos onde nao se pode garantir
as premissas de homocedasticidade e distribuicao normal dos dados e adequado
para comparagao entre mais de dois métodos (Demsar, 2006).

As hipéteses analisadas foram:

Hy:1,=0, Yie{l,2,...,a}
H1:E|T,-7é0

onde 7 representa a diferenca média de desempenho entre os métodos analisados,
sendo a o total de algoritmos, neste caso, 4.

Dessa forma, a hipdtese nula representa a auséncia de diferencas significati-
vas entre os métodos analisados, ja a hipdtese alternativa avalia a existéncia de
diferencas de desempenho entre os algoritmos. Com um nivel de significancia
a = 0.001, a estatistica Friedman x? = 0.30612 € pyame = 0.9589 > «, os resul-
tados nao apresentam evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula de que
nao ha diferencas entre os resultados médios dos modelos comparados.

Este resultado é confirmado através da andlise grafica do desempenho médio
dos algoritmos. A Figura 5.1, apresenta a distribuigao das médias do desempenho
dos modelos, indicando uma semelhanca entre os 4 modelos avaliados. FEssa
semelhanca é confirmada ainda pela Figura 5.2, onde as médias dos valores de

AUC para cada base de dados avaliada sao comparadas entre os algoritmos.

5.1.1 Avaliacao do tempo de execugao

Nesta secao é apresentada uma andlise sobre a eficiéncia dos métodos em relacao
ao tempo de execugao. Uma vez que foi implementada a validagao cruzada, em
cada execucao dos algoritmos, o tempo de processamento foi armazenado e em
seguida obtida a média aritmética dos valores de tempo de execucao.

A Tabela 5.2 apresenta a média dos tempos de execucao (em segundos), para
o NN-clas e Par-clas, ambos implementados em 16 e 64 bits em ponto-flutuante.
Para fins de reprodutibilidade, os testes foram executados em um servidor com
processador Intel® Xeon E5645, 2.40 GHz, no sistema operacional Linux versio

4.15.0-43. Os valores em negrito apresentam os menores tempos de execucgao.
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Figura 5.1: Comparagao da distribuigao dos valores médios de AUC
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Figura 5.2: Média AUC nas diferentes bases de dados

Novamente, o teste Friedman foi realizado para analisar o desempenho dos

métodos. As hipdteses analisadas foram:
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5.1 Validagao em Software

Tabela 5.2: Tempo de execugao (s) do NN-clas e Par-clas

Datasets ‘NN-clas16 NN-clas64 Par-clasl6 Par-clas64

Bank Auth. | 1,524.725 1,250.717  346.552 317.585
Aust. cr. 216.339 171.441 208.860 173.957
Fertility 2.074 1.986 4.002 3.954
Haberman 31.451 25.969 23.121 18.231
Diabetes 241.091 211.145 134.637 202.378
Brea. ca. 342.741 283.129 58.028 48.291
Climate 82.071 69.097 79.369 70.455
Germ. Cr. 545.567 330.612 532.542 355.853

Parkinson 10.074 9.062 8.477 7.935
Sonar 10.960 9.191 10.704 9.163
S. heart 18.204 16.921 22.138 20.448
ILPD 110.569 97.546 57.514 81.759

Hy:1,=0, Vie{l,2,...,a}

Hy:37,#0
onde 7 representa diferenca média do tempo de execucao, sendo a o total de
algoritmos, neste caso, 4.

A hipotese nula representa a auséncia de diferencas significativas no tempo de
execucao dos métodos analisados, ja a hipdétese alternativa avalia a existéncia de
diferencas de desempenho no tempo de execucao dos métodos. Com um nivel de
significancia a = 0.001, a estatistica Friedman x? = 16.4 € pyaiue = 0.0009387 =~
a, os resultados nao apresentam evidéncias suficientes para rejeitar a hipdtese
nula da existéncia de diferencas na média dos tempos de execucao dos modelos
avaliados.

Entretanto, através de uma andlise grafica do blozplot da Figura 5.3 e do
grafico de comparacao do desempenho mostrado na Figura 5.4, observa-se uma
reducao significativa do tempo de execucao, associada a utilizagao da técnica de
computacao paralela em algumas das bases de dados avaliadas. Observa-se por
exemplo uma redugao de 70% do tempo de execugao na base de dados ”Banknote

Authentication”, com 1372 amostras. Um comportamento similar é observado
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5.1 Validagao em Software

na base "Breast Cancer” (Mangasarian, 1990), com 683 amostras, apresentando

uma reducao de cerca de 80%.
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Figura 5.3: Boxplot comparando a média do tempo de execucao dos métodos

Para bases com menores quantidades de amostras no entanto, nao é observado
melhora significativa no desempenho do método que implementa computacao
paralela. Isso pode ser analisado do ponto de vista do tamanho amostral reduzido,
dado que bases com menores quantidades de amostras nao possuem tamanho
amostral suficiente para que ocorram divisoes nas janelas de dados de forma a
acelerar a construcao do grafo na fase de treinamento.

Observa-se ainda que algumas implementacoes em 16 bits apresentam um
tempo de execucao relativamente maior, em comparacao com 64 bits. Isso pode
ter relacao ao fato de que os modelos de 16 bits precisaram passar por sucessivas

conversoes de representagao numérica para realizacao dos testes em software.
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Figura 5.4: Comparacao do tempo de execucao para os modelos em 64 bits

5.1.2 Avaliagcao do tamanho da janela de dados

Na proposta de construcao do grafo de Gabriel de forma paralela na etapa de
treinamento, os experimentos foram projetados de maneira que se mantivesse a
auséncia de parametros a serem otimizados, uma vez que este é um dos fatores
que tornam o CHIP-clas um classificador adequado para implementacao em sis-
temas embarcados e em aplicagoes que nao necessitem de entrada de dados ou
configuragoes adicionais por parte do usuario.

Portanto, dado um parametro k£ que representa a quantidade de divisoes as
quais os dados serao expostos, o tamanho da janela de dados é definido por
(n/k), onde n representa a quantidade de amostras dos dados de treinamento.
Nos experimentos apresentados na se¢ao anterior, o numero de divisoes dos dados
foi definido de forma automaética, como um fator de escala a partir do nimero de
amostras da base de dados, de forma que estas divisoes em janelas pudessem ser
exploradas em bases de dados com maiores quantidades de amostras.

Entretanto, faz-se necessaria uma avaliacao do impacto da escolha do valor
de k em relagao ao desempenho e velocidade de processamento do modelo. Dessa

forma, foram escolhidas cinco bases de dados, dentre as que foram avaliadas na
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secao anterior, de forma a analisar o impacto da técnica de computagao paralela
na eficiéncia do modelo, a partir da variacao do parametro de divisao de janelas
de dados (k). Foram escolhidas as bases de dados com maiores quantidades de
amostras e dimensoes.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados da avaliacao da variacao do parametro
k. Sao reportados a quantidade de amostras (n) e dimensoes (d) das bases de
dados, assim como a quantidade de amostras restantes apos a filtragem dos dados
ruidosos (n*). A Tabela apresenta ainda informacoes da quantidade de amostras
de dados de treinamento Xy..;, (foi utilizada a divisao de 80% da base de dados
apos a filtragem para ser utilizada na etapa de treinamento), tempo de execugao,
em segundos e desempenho, através da métrica AUC. A coluna W apresenta o
tamanho da ultima janela de dados, que é resultado do processo de filtragem
realizado pela divisao de janelas. Esta porcentagem esta diretamente associada
a eficiéncia do modelo, uma vez que a complexidade da fase de treinamento do
classificador diminui com a reducao do nimero de amostras de treinamento.

Por fim, é apresentada a quantidade de amostras do conjunto de arestas de
suporte global (A8) e a porcentagem de redugao dos dados, computada a partir do
nimero de amostras apos a etapa de filtragem inicial (n*) em relagao a quantidade
de amostras em W.

Sao avaliados cinco valores para o parametro de (k). Os valores que apresenta-
ram melhores resultados associados a eficiéncia do modelo, em relagao ao tempo
de execugao, foram destacados em negrito. Para k = 1, a técnica de divisao
de janelas nao é utilizada, uma vez que considera-se toda a base de dados em
uma unica janela de processamento, de forma que esta configuracao nao possui
os valores de W e porcentagem de reducao dos dados.

Em relagdo ao desempenho do Par-clas para os diferentes valores de k, o
resultado da métrica AUC sofreu pouca ou nenhuma alteracao. Ja em relacao a
eficiéncia associada ao tempo de processamento, observa-se um comportamento
semelhante entre as bases de dados avaliadas, conforme apresentado na Figura
5.5.

O tempo de processamento cai de forma acentuada na primeira divisao de
dados avaliada (k = 5) em comparagao com o modelo sem implementacao da

divisoes (k = 1). Entretanto, para k > 5, a divisdo dos dados nao se traduz de
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Tabela 5.3: Avaliacao de desempenho para diferentes valores de k

Base de dados ‘ n ‘ d ‘ n* ‘Xtmm‘ k  Tempo(s) AUC W A8 Redugao (%)
1 1024 1.0000 - 163 -

5 213 1.0000 397 158 66.30%
10 261 1.0000 476 163 59.59%
20 317 1.0000 530 152 55.01%
30 368 1.0000 579 158 50.85%
50 431 1.0000 620 155 47.37%
1 509 0.5483 — 475 -

5 271 0.5483 474 474 20.20%
10 264 0.5483 475 475 20.03%
20 261 0.5483 474 474 20.20%
30 261 0.5483 475 475 20.03%
50 247 0.5483 462 462 22.22%

246 0.9167 - 144 -
5 34 0.9167 152 121 72.711%
10 35 0.9042 174 124 68.76%
20 38 0.9167 183 117 67.15%
30 41 0.9167 192 121 65.53%
50 46 0.9042 203 120 63.55%

1 265 0.7593 -~ 342 -

) 138 0.7593 346 342 20.09%
10 133 0.7593 344 340 20.55%
20 135 0.7593 344 340 20.55%
30 128 0.7500 336 336 22.40%
50 117 0.7593 321 318 25.87%

1 306 0.7060 - 359 -

5 145 0.6984 355 343 26.35%
10 131 0.6984 344 331 28.63%
20 129 0.6984 342 328 29.05%
30 119 0.7070 329 317 31.74%
50 101 0.7307 304 293 36.93%

Banknote Auth. | 1372 | 4 | 1178 | 942

German Credit | 1000 | 24 | 594 475

Breast cancer 698 | 9 | 557 445

Australian credit | 689 | 14 | 433 346

Diabetes 768 | 8 | 482 | 385

forma direta em melhora significativa de eficiéncia. De fato, para algumas das
bases de dados, a eficiéncia tende a melhorar suavemente a medida que se aumenta
o valor de k. Entretanto, para outras bases a eficiéncia piora para valores maiores
de k, como no caso da base Banknote Authentication, indicando uma saturacao

do ganho de eficiéncia em relacao ao aumento no nimero de divisoes dos dados.
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Figura 5.5: Comparacao de diferentes valores de divisao de janelas de dados

5.1.3 Testes de Escalabilidade

Com o objetivo de avaliar a eficiéncia do algoritmo de treinamento paralelo do
NN-clas em bases de dados com uma quantidade elevada de amostras, apresenta-
se nesta se¢ao a avaliacao dos modelos Par-clas e NN-clas na base de dados mnist
(LeCun et al., 1998), que é uma base cldssica para reconhecimento de padroes. A
base original possui 60 mil imagens de 28 x 28 pizxels, indicando um total de 784
dimensoes.

Cada imagem pode representar um digito de 0 a 9, tratando-se de um pro-
blema de classificacao de multiplas classes. Entretanto, uma vez que os mode-
los da familia do CHIP-clas sao aplicados em problemas de classficacao binaria,
definiu-se um rétulo (digito) a ser classificado contra os demais digitos (neste caso
o digito ”2” foi escolhido para representar uma das classes e os demais digitos
agrupados na outra classe). Foi selecionada uma subamostra do conjunto total
contendo 10 mil imagens, sendo que destas foram escolhidas 80% como amostras
de treinamento. Uma vez que o nimero original de dimensoes é muito elevado,
optou-se por realizar a técnica de redugao de dimensionalidade PCA (Hotelling,
1933), reduzindo de 784 para 16 dimensoes.
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A Tabela 5.4 apresenta os resultados de AUC, tempo de execucao, em segun-
dos, e ainda os valores de quantidades de amostra na iltima janela de dados (W)
e o tamanho do conjunto de AS. Novamente foram avaliados diferentes valores
do parametro de divisao de janelas de dados. Inicialmente foi avaliado o modelo
sem divisoes (k = 1). Foram ainda implementados os valores de (k = 5), uma
vez que este niimero de divisoes apresentou resultados promissores na se¢ao 5.1.2
e um valor arbitrario de divisdes (k = 1000) por se tratar de uma base com gran-
des quantidades de amostras. O valor de (k) que apresentou menor tempo de
execucao € destacado em negrito. Neste caso, o processo de filtragem dos dados
mostrado na secao 2.3.2 nao foi utilizado, uma vez que aumentaria o tempo de

processamento dado a necessidade de construcao do Grafo de Gabriel.

Tabela 5.4: Resultados na base mnist

Base de dados ‘ n ‘ d ‘ Xirain ‘ k Tempo(s) AUC W A8 Redugao (%)
1 1.47e + 05 0.9620 - - -
mnist 10000 | 16 | 8000 5 1.51e+ 05 0.9705 7981 7903 0.24%
1000 1.41e+05 0.9715 7852 7768 1.85%

Os resultados nao indicaram ganho de eficiéncia na utilizagao da técnica de di-
visao dos dados, para os valores de k avaliados, uma vez que o tempo de execucao
foi semelhante nos trés casos. Algumas hipoteses podem ser levantadas em relagao
a esses resultados. Observa-se que nao houve uma filtragem adequada dos da-
dos a partir das divisoes em janelas de forma que implicasse em um ganho de
desempenho, conforme mostrado na ultima coluna da Tabela 5.4.

Outra questao que pode ser analisada é a arquitetura proposta do algoritmo
paralelo. Como pode-se observar na construcao do algoritmo cascade SVM apre-
sentada na Figura 4.2, existem varias camadas de divisao dos dados. Entretanto,
na arquitetura proposta e validada na base mnist, foi realizada uma divisao sim-
ples dos dados, o que pode nao ser suficiente para impactar o desempenho final
do modelo em termos de tempo de execucao, devido a grande quantidade de
amostras na etapa de treinamento. Dessa forma, pode-se ainda analisar a viabili-
dade da implementagao de camadas sucessivas de divisao dos dados no algoritmo

Par-clas.
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5.2 Validacao em Hardware

Para avaliar o impacto da redugao da representacao numérica do classificador,
implementado em hardware, foi realizada, para cada subetapa do modelo, a si-
mulacao do NN-clas em FPGA com precisao simples de 32 bits no padrao IEEE
754 (FP32) e nos formatos de 16 bits em ponto-flutuante: FP16 (half-precision
no padrao IEEE) e BF16 (bfloat), através do software Modelsim®.

5.2.1 Etapa de Treinamento

Para avaliacao da etapa de treinamento, foram geradas bases de dados sintéticos
com diferentes valores de quantidade de amostras e dimensoes. Foi entao realizada
uma comparacao entre o resultado da subetapa de calculo de distancia através da
simulacao em FPGA dos formatos FP32, FP16 e BF16, com os resultados obtidos
através do software Matlab®, tendo como métrica de comparacao o Erro Médio
Quadratico (MSE). A métrica de distancia usada para o cdlculo da matriz de
distancias foi a Euclidiana quadratica. O EP de cédlculo da distancia foi escolhido
um vez que sua correta execucao € crucial para a construcao do GG e consequente

obtencao do conjunto de AS. A Tabela 5.5 sumariza os resultados obtidos.

Tabela 5.5: MSE do Célculo de distancia para diferentes dimensoes

Dimensoes FP32 FP16 BF16

4 x4 3.1526e—12 4.7165e—4 0.0122
16 x 4 9.1061e—12 3.7442e—4 0.0237
30 x 8 2.5876e—11 0.0017 0.0792
60 x 10 | 5.8860e—11 0.0029 0.1617

120 x 20 | 5.8860e—11 0.0161 0.9598

E perceptivel que o MSE cresce de forma proporcional ao niimero de amostras
e de dimensoes dos dados, uma vez que o niimero de operacoes a serem executadas
aumenta. Os resultados corroboram com os apresentados em (dos Reis Gade,
2018). A Figura 5.6 apresenta o aumento do erro associado a implementacao

de 16 bits em relacao ao de precisao simples de 32 bits, sendo o MSE deste
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ultimo quase nulo. Nota-se ainda que o erro associado ao modelo que utiliza
representacao BF16 é maior que os demais, uma vez que esse formato possui a

menor quantidade de bits na mantissa.

Preciso Numérica BF16 -e FP16 FP32

1e-014

1e-04 4

MSE

a4 16x4 3048 60x10 120%20
Dimensdes

Figura 5.6: Comparagao do MSE para diferentes dimensoes dos dados

5.2.2 Etapa de Classificacao

Para validar a etapa de classificacao, foi realizada a simulacao através do software
Modelsim® da etapa de classificacio do NN-clas. Foram utilizados os elementos
de processamento do calculo e comparagao dos valores de distancia, implementa-
dos nos formatos FP32, FP16 e BF16.

Para termos de comparacao, foi utilizada a metodologia de testes apresentada
em (dos Reis Gade, 2018). Esta metodologia considera toda a base de dados de
treinamento como o conjunto de A8, uma vez que a etapa de classificacao do
NN-clas pode ser comparada com o algoritmo K-NN, com o valor de £ = 1, com

o objetivo de simplificar os testes da etapa de classificacao do modelo.

61



5.2 Validacao em Hardware

Portanto, a Tabela 5.6 apresenta os valores médios de AUC assim como o
desvio padrao do desempenho do classificador NN-clas, nos formatos de precisao
numérica avaliados. Novamente foram utilizadas nos testes, as bases de dados
avaliadas no desempenho da implementacao em software (Tabela 5.1), com adi¢ao
das bases " breast hess” (Hess et al., 2006), " bupa (liver disorders)”e” golub” (Golub
et al., 1999). Os resultados foram obtidos através da validacao cruzada 10-fold.

Os valores destacadas em negrito sao os que obtiveram os melhores resultados.

Tabela 5.6: Média da AUC da simulagao em FPGA

Datasets ‘ n d FP32 FP16 BF16
Bank Auth. | 1372 4 0.9987 £0.0028 0.9986 £ 0.0029 0.9987 + 0.0028
Aust. cr. 690 14 0.7904 +0.0473 0.4118 +0.0478 0.7904 +0.0473
Fertility 100 9 0.5778+£0.2241 0.5778 £0.2241 0.5778 £ 0.2241
Haberman | 306 3 0.5299 4+0.0802 0.5274 +0.0808 0.5299 + 0.0802
Diabetes 768 8  0.672240.0579  0.67124+0.0584 0.6752 + 0.0571
Brea. ca. 683 9 0.9489 +0.0307 0.9489 4+ 0.0307 0.9489 + 0.0307
Climate 540 18 0.5941 +£0.0878  0.5941 +0.0878 0.5951 + 0.0883
Germ. Cr. | 1000 24 0.6948 +0.0642 0.6048 +0.0642  0.6041 + 0.0652
Parkinsons | 197 23 0.9454 +0.1255 0.9426 +0.1251 0.9454 + 0.1255
Sonar 208 60 0.8720+0.0615 0.86494+0.0752 0.8720 + 0.0615
S. heart 270 13 0.7898 £0.0863 0.7948 +0.0792 0.7863 + 0.0822
ILPD 583 10 0.5953 +£0.0718  0.5953 £ 0.0718 0.5988 + 0.0740
breast hess | 133 30 0.7144 +0.2279 0.7144 +0.2279 0.7144 + 0.2279
bupa 345 7 0.5967 +0.0786 0.5944 +0.0785  0.5895 + 0.0820
golub 72 50 0.7450+0.2999 0.7450 +0.2999 0.7450 + 0.2999

Foram realizadas ainda as analises estatistica e grafica do desempenho do NN-
clas a partir da simulacao, para os valores de precisao avaliados. O teste Friedman

foi utilizado para avaliacao dos resultados obtidos. As hipdteses levantadas foram:

Hy:1,=0, Yie{l,2,...,a}
H1 = Ti ?é 0
onde 7 representa a diferenca média de desempenho do NN-clas em relacao a

variagao da precisao numérica, sendo a o total de formatos avaliados, neste caso
os trés formatos (FP32, FP16, BF16).
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Dessa forma, a hipotese nula representa a auséncia de diferencas significativas
na média da AUC entre as configuracoes avaliadas, ja a hipétese alternativa avalia
a existéncia de diferencas na média da AUC das configuragoes. Com um nivel de
significancia o = 0.001, a estatistica Friedman x? = 5.8919, € pyaiue = 0.05255 >
a, os resultados nao apresentam evidéncias suficientes para rejeitar a hipdtese
nula de que nao hé diferencas entre os resultados médios dos diferentes valores
de precisao numérica comparados.

A Figura 5.7 apresenta a distribuicao das médias de AUC dos trés formatos
de precisao numérica implementados e a Figura 5.8 apresenta a comparacao dos
resultados nas diferentes bases de dados avaliadas. A andlise grafica corrobora
com os resultados apresentados no teste estatistico, indicando semelhancas no

desempenho do NN-clas nos formatos avaliados.
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Figura 5.7: Boxplot comparando o desempenho da implementacao em hardware

Observa-se no entanto que, para a base ” Australian credit” o desempenho da
implementacao em ponto-flutuante de 16 bits no padrao IEEE 754 foi excessi-
vamente menor em comparacao com a implementacao em 32 bits também no
padrao IEEE. Entretanto, o resultado da implementacao no formato bfloat apre-
sentou a mesma média AUC em compargao com a implementagdo em precisao
simples (FP32). Isso indica que, em relagao a reducao da precisao numérica neste

caso avaliado, o formato bfloat apresenta vantagens em relacao ao padrao IEEE.

63



5.2 Validacao em Hardware

Precisdo Numeérica - FP32 -+ FP16

—— BF16
1.00
0.75 4
Q
>
g
@ 0.501
=
0.25 4
0.00 4
5 - . < > : oo ™ - & 5
c}2-a>> ?‘\3@ r’.S\E.-e‘ & Q}Q PR & ()0\\5 .;h\ﬁ \\_,QQ é@cg & ,.\é‘qx ,,.\\&!.q"k
o7 @ & & 2 #F W o
AP ‘_,.\\0 %c} @e{b e @,5,0 e Sl @?Q e
o = (b\e' & 2 r\".:‘;\ {\\b 4, GDV
W QF ¢ © & Q &
& &
Bases de dados

Figura 5.8: Média AUC da simulagao em FPGA

Essa vantagem esta associada & maior quantidade de bits no expoente (apesar da

redugao na mantissa), garantindo uma maior extensao de representa¢ao numérica.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou duas propostas com o objetivo de melhorar a eficiéncia
computacional de classificadores baseados no Grafo de Gabriel, como o CHIP-
clas e o NN-clas. Uma das propostas foi a avaliacao de um método de construcao
do GG de forma paralela, explorando potenciais aplicagoes baseadas no parale-
lismo intrinseco de plataformas de hardware como FPGAs, GPUs e processadores
modernos. Outra proposta explorou a utilizacao de representacao numeérica de
precisao reduzida, avaliando o compromisso entre o desempenho do classifica-
dor e a precisao numérica utilizada. Foram implementadas andlises estatisticas
e graficas a fim de avaliar os resultados e tracar conclusoes sobre as propostas
apresentadas.

Em relacao a reducao de precisao numérica, os experimentos computacio-
nais indicaram que os classificadores baseados no CHIP-clas sao robustos para
aplicagoes com computacao em precisao numérica reduzida nas bases de dados e
formatos de representacao numérica avaliados. Na simulagao da implementacao
do NN-clas em hardware, os trés formatos de representacao numérica avaliados
(FP32, FP16 e BF16) apresentaram resultados estatisticamente equivalentes. En-
tretanto, o modelo com representacao em ponto-flutuante de 16 bits no padrao
IEEE nao obteve resultados adequados de desempenho em uma das bases de
dados avaliadas (Australian Credit). Ja o formato bfloat de 16 bits em ponto-
flutuante (BF16) se mostrou robusto e atingiu resultado equivalente a imple-

mentacao de 32 bits neste caso especifico, indicando o potencial de uso desse
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formato em detrimento do padrao IEEE 754 em aplicagoes onde faz-se necessaria
a utilizacao de uma maior extensao de representacao numérica.

Esses resultados sao extremamente significativos do ponto de vista da imple-
mentacao em sistemas embarcados com recursos limitados de armazenamento, de
forma que mostram a possibilidade da obtencao do mesmo nivel de desempenho,
com um consumo de memoria reduzido pela metade. Essa reducao de recursos
implica ainda em uma reducao do custo de implementacao, uma vez que apresenta
uma menor demanda de recursos de memoéria e area do circuito.

Os resultados indicaram ainda a viabilidade da proposta de construcao do
grafo de Gabriel de forma paralela na etapa de treinamento, uma vez que também
apresentou resultados estatisticamente equivalentes ao modelo NN-clas utilizado
como base de comparacao. Este resultado é importante uma vez que o custo
computacional da implementacao do GG através de iteracoes consecutivas entre
as amostras para obtencao da distancia entre as mesmas e consequentemente
definicao da formacao de arestas no grafo é proibitivo para aplicagbes com bases
de dados com um numero elevado de amostras. Nesse sentido, um método de
distribuicao dessas amostras entre nticleos de processamento é fundamental para
que o algoritmo seja escalavel para problemas mais complexos.

Apesar das indicacoes de que a implementacao da técnica de computacao
paralela na etapa de treinamento propicia um ganho de eficiéncia do modelo em
termos de tempo de processamento, a analise do impacto do nimero de divisoes
em relacao ao ganho computacional mostrou que a definicdo do parametro k,
o qual realiza o ajuste no tamanho das janelas de dados é importante para o
desempenho do classificador. Os resultados para as bases de dados avaliadas
indicaram que o ganho de eficiéncia ¢é limitado a um nimero especifico de divisoes,
de forma que, a partir desse valor, nao ocorre um aumento real da eficiéncia do
modelo.

A avaliacao da escalabilidade do modelo na base de dados "mnist” mostrou
que precisam ser realizadas melhorias na metodologia de divisao dos dados pro-
posta. Novos estudos podem ser realizados de forma a analisar o impacto do
nimero de dimensoes dos dados em relagao ao desempenho computacional da
técnica de construgao do GG de forma paralela. Pode-se ainda avaliar a im-

plementagao de camadas sucessivas de divisao dos dados, a fim de melhorar o
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desempenho em bases de dados com um elevado niimero de amostras de treina-

mento.

6.1 Trabalhos futuros

A partir dos resultados iniciais em relagdo ao compromisso entre precisao numérica
e desempenho, futuros trabalhos podem estender essa proposta, avaliando ainda
outras formas de representacao além da representacao em ponto flutuante. Pode-
se avaliar a viabilidade da utilizacao de representacao em ponto-fixo, propondo
novas formas de normalizacao. Nesse contexto, seria interessante ainda avaliar
a implementacao de formatos alternativos de representacao numérica os quais
sejam mais eficientes, de maneira similar a proposta de utilizacao do formato
bfloat. Trabalhos futuros podem ainda estender essa proposta para outros mode-
los de aprendizado de maquina que utilizam métricas de distancia como base de
implementacao.

Outra questao importante que ainda estd em aberto é o desenvolvimento de
uma arquitetura da metodologia de remocao de dados ruidosos na etapa de pre-
processamento apresentada na secao 2.3.2. Uma vez que a remogao destes dados
é crucial para um correto desempenho do classificador, faz-se necessaria a im-
plementacao dessa etapa em hardware. Existem ainda alguns desafios a serem
solucionados, uma vez que a classificacao de dados como ruido depende do grau
do vértice que por sua vez depende da construcao do grafo. Entretanto essa cons-
trucao € a etapa mais complexa computacionalmente, e neste caso deveria ser
realizada para a determinacao e consequente remoc¢ao dos dados ruidosos e nova-
mente para a obtencao das arestas de suporte na etapa de treinamento, tornando
o processo inviavel em aplicacoes com quantidades maiores de dados. Portanto,
seria interessante a avaliacao de novos métodos de classificacao e remocao de
dados ruidosos os quais nao dependam diretamente da construcao do grafo de
Gabriel, para uma melhor implementacao em sistemas embarcados.

Uma vez que a definicao do parametro de divisoes de janela k é importante
para a eficiéncia da utilizacao da técnica de computagao paralela, trabalhos futu-
ros podem fazer um estudo mais detalhado sobre a definicao desse parametro, de

forma a se desenvolver uma metodologia de configuracao do mesmo a partir da
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distribuicao dos dados, com o objetivo de garantir a premissa de independéncia de
parametros que é caracteristica fundamental dos classificadores da familia CHIP-
clas.

Finalmente, novos estudos podem ser feitos no sentido de avaliar e propor
novos métodos para avaliagao de outras restrigoes de projetos da implementacao
do modelo CHIP-clas em sistemas embarcados, como quantificar a analisar o con-
sumo de energia do mesmo. Aplicacoes futuras podem ainda expandir a proposta
de paralelismo apresentada neste trabalho, de forma a validar sua eficacia em
diferentes plataformas de hardware, como por exemplo GPUs. Nesse sentido,
poderiam ser feitos estudos de caso em ambientes reais, como por exemplo a
implementacao de sistemas embarcados em plantas industriais, de forma a ava-
liar tais métodos em ambientes nao controlados, com diferentes tipos de dados e

sujeito a dados mais ruidosos.
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