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Resumo: Este artigo apresenta uma implementacdo paralela do Algoritmo das Projecoes Suces-
siwas (APS) denominada APS-SR-CUDA. Tal implementacao explora uma unidade de proces-
samento grdfico (Graphics Processing Unit, GPU), por meio de uma plataforma de computacao
paralela (Compute Unified Device Architecture, CUDA), e o conceito de regressoes sequenciais
(Sequential Regression, SR). O APS é utilizado tradicionalmente para a sele¢ao de varidveis no
contexto da calibracdo multivariada. E um procedimento iterativo composto por trés fases que
cooperam para minimizar problemas de multicolinearidade de dados multivariados. A estratégia
SR ¢ empregada na Fase 2 para eliminar o cdlculo da matriz de projecio do APS original.
Os resultados obtidos com a aplicacao do APS-SR-CUDA tém desempenho quatro vezes melhor
quando comparado ao APS.

Palavras-chave: calibragao multivariada, selecao de varidveis, GPU, APS, APS-SR-CUDA.

1 Introducao

A presenca de correlacdo linear entre duas ou mais varidveis de um conjunto de dados é consid-
erada multicolinear [6]. O célculo da matriz inversa em modelos de calibragao pode apresentar
problemas de estabilidade numérica quando ocorre a multicolineridade entre as varidveis de uma
matriz [4]. Em problemas de predicao multivariada, grande parte das varidveis nao contribuem
para a capacidade preditiva do modelo [14]. Nesse caso, a selecao de varidveis pode ser uma boa
alternativa para eliminar a multicolinearidade e melhorar a capacidade preditiva dos modelos [7].

O APS é utilizado com sucesso para a selecao de varidveis no contexto de diferentes aplicagoes
como, por exemplo, calibragao multivariada [12]; classificacao e detec¢ao de falhas quando o
objetivo é minimizar a multicolinearidade [2]; e melhorar a capacidade predtiva dos modelos de
calibragao [13]. Este trabalho apresenta os resultados obtidos com uma implementagao paralela
do APS, denominada APS-SR-CUDA, para reduzir o tempo computacional do APS original. Tal
implementacao reduz o tempo computacional por meio da utilizagao da estratégia de regressoes
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sequenciais, que evita o cdlculo de inversdao matricial. Os resultados mostram que o tempo
computacional do APS-SR-CUDA, em aplicagoes tipicas, pode ser reduzido significativamente.

2 Algoritmo das Projecoes Sucessivas

Em modelos de calibracao, dada a matriz X e o vetor y, a modelagem divide os dados em
trés conjuntos: calibracao (Xcq; € Year), validagao (Xyq; € yyar) € predicao (Xpred € Ypred). O
APS é um procedimento iterativo bastante utilizado para a selegao de varidveis em modelos de
calibragao. Dado uma variavel inicial, uma nova varidvel é inserida no subconjunto de dados
caso tenha uma maior projecao ortogonal em relacao a variavel anterior [13]. Esse procedimento
é realizado até que um nimero méximo m seja atingido [12].

O APS é composto por trés fases:

1. Fase 1 - consiste em operacoes de projecao realizadas na matriz X.,. Cada elemento de
uma cadeia € selecionado de modo a obter a maior projecao ortogonal

Xz‘(xi)T
(Xi)TXi ) (1)

onde I é uma matriz identidade de dimensdes Nyg X Neqi, X é a i-ésima coluna da matriz
Xca € P a matriz de projecoes.

P=1-

2. Fase 2 - subconjuntos de variaveis candidatas sao avaliados de acordo com o erro do modelo

3. Fase 3 - consiste na reducao do nimero de varidveis selecionadas na Fase 2, descartando
aquelas que nao contribuem para a capacidade preditiva do modelo.

Na Fase 2 (Algoritmo 1), o APS utiliza o conjunto de validagao para avaliar subconjuntos de
varidveis extraidas a partir das cadeias geradas na Fase 1. O melhor subconjunto de varidveis
fornece o menor valor de erro entre os subconjuntos testados. A Fase 2 é considerada o gargalo
computacional do APS quando comparada com as outras fases. Além disso, o calculo da matriz
inversa da regressao (linha 7, Algoritmo 1) pode exigir grande esfor¢o computacional e contribuir
para um baixo desempenho do algoritmo, principalmente quando a matriz for grande [1, 9].

Algoritmo 1: Fase 2 do APS.
1. faga k=1

2. enquanto k < K

3 facam =1

4. enquanto m < M
5

Seja Xpxm,m um subconjunto de varidveis formado pelos m primeiros elementos da
cadeia k gerada na Fase 1

6. Seja S,;le, a matriz inversa da regressao (Xz;lXcal)_le;lycal
7. Utilizando as variaveis contidas em Xpy,,, calcule a inversa Slle m € 0 restante da
regressao (Xz;lXcal)_lXcTalycal
8. Calcule o erro da cadeia k com m varidveis
9. facam=m+1
10. fim enquanto m

11. fagak=k+1

12. fim enquanto &
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Soares [1] sugere uma implementagao em Matlab que reduz o tempo computacional do APS
que evita a inversao de matrizes. Tal implementacao é baseada na estratégia de regressoes

sequenciais. Seja {x1,z2,...,xyp} uma cadeia de varidveis obtidas na Fase 1. Na Fase 2, as
varidveis sao utilizadas para obter M modelos de calibracao iniciando a partir de um modelo
com uma variavel (z1), seguindo com (z1, x2) até (z1,x9,...,xys) varidveis. Cada um dos

modelos de calibracao podem ser obtidos por um procedimento de minimos quadrados que requer
a inversao de matrizes maiores a medida que novas varidveis sao adicionadas [5]. Entretanto,
a formulacao das regressoes sequenciais reduz o tempo computacional evitando o calculo de
matrizes inversas [1].

A formulagao das regressoes sequenciais inicia-se a partir de uma tnica varidvel da seguinte
maneira:

y =Bz + vl (2)

onde 59) é o coeficiente de regressio e €1 o residuo do modelo. Os superescritos (1) e y|z
denotam que uma varidvel independente é empregada no modelo e que y é regredido em x1,
respectivamente [1]. A estimativa dos minimos quadrados de ﬁp ¢é dada por:

N
5(1) Dim1 Yitil 3
ﬂl - N 9’ ( )
> i1 (@in)
em que y; e ;1 representam os valores de y e x1 para o i-ésimo objeto de calibracao (amostra),

respectivamente, e N representa o nimero de amostras (observagoes). Usando notagao similar,
o modelo com duas varidveis pode ser escrito como:

y = BPa1 + 8wy + o, (4)

Para obter ﬂ?) e 552) , T9 ¢ inicialmente regredido em x; de acordo com o modelo:

To = 6f2|x1x1 + 612|11. (5)
A estimativa do coeficiente 5f2|x1 pode ser calculada por uma regressao univariada como:
N
3x2|x1 _ Zi:l $i,2xi71 (6)

1 = ~ .
Zi:l(mi,l)z

Entao, B%Q) e Bgz) podem ser obtidos como:

N
50 _ Xim " wia o) _ 0 _ gl 2 (7)
2 T N wmm P =P 1 Pl
Doim1 € T2
onde
A(1
e?m = yi — BV, (8)
€

e = wip — 67y (9)

O mesmo procedimento pode ser generalizado para obter um modelo com m varidveis a
partir de um modelo com m — 1 varidveis, onde m varia entre 2 e M. Para tal, a nova varidvel
independente x,, é inicialmente regredida em {x1, 3, ..., ;—1} de acordo com

T |T1 e T T |T1 e T T |T1 e T Y
T :51m| Lyetm 1m1—|—52m‘ Lyeotm 1x2—|—...+6m"i|11 mly 1 A el tme (10)
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Os coeficientes 8 do modelo com m varidveis sao calculados como:

L1,y T—
ZN eyl 1 m—1

B m) _ i=1"1 Li,m (11)
m ZN xm‘xlynww’!nfl . ’
=1 Ti,m
5(m) A(m=1)  fxml21,..Tm-1 5(m)
= B gt glm) =1 m - 1, (12)
onde
Tm|T1,eeyTm—1 R |1,y Tm—1 R |1,y T —1 ST |T1,e ey Tm—1
€im mTl = Tim — (51m m i1+ 52m m Tio+ ...+ (5mwil m xi,m,l), (13)
€
ylei, . xm-1 _ B(m—l) ) B(m—l) ) B m—1) 14
€; =y — (B Ti1+ Py Tig+ .ot By Tim—1)- (14)

Soares [1] apresenta o exemplo da determinagdo de proteina em amostras de trigo. As
previsoes do modelo apresentam baixos valores de erros e ganhos no tempo computacional em
relagdo a implementacao tradicional do APS. No entanto, nao explora avancos recentes das
arquiteturas computacionais nem a paralelizagao de tarefas [9].

Os algoritmos SR propostos neste trabalho, denominados APS-SR-MATLAB e APS-SR-
CUDA, utilizam a estratégia de regressoes sequenciais proposta por Soares [1]. O APS-SR-
MATLAB e APS-SR-CUDA foram implementados, respectivamente, em Matlab e CUDA-C [3].
O APS-SR-CUDA ¢ parcialmente paralelizado e executado como uma sub-rotina no ambiente
Matlab por meio de executaveis MEX [11].

Como mostra o Algoritmo 2, o cddigo do APS-SR-MATLAB inicia na Fase 1 do APS. Os
parametros de entrada sao: a matriz do conjunto de calibragdo (respostas instrumentais), val-
idacao e predigao; vetor das varidveis dependentes do conjunto de calibracdo (concentragoes),
validagao e predi¢ao; e nimero minimo e méximo (normalmente igual a 1 e N, respectiva-
mente) de varidveis a serem selecionadas.

Algoritmo 2: Implementagado APS-SR-MATLAB.
1. Parametros: Xcaln,, xi, Xvaln,, xx, Xpredn,, .,xk, YCalN,,x1, YValn,, x1,
ypredeedxl, N1, N2.

2. Executa a Fase 1:
Centralizacao na média e auto-escalonamento das colunas de Xcal

Geragao das cadeias de varidveis, contendo no minimo N1 e no méximo N2
variaveis, a partir de cada coluna de Xcal

3. Executa a Fase 2 utilizando o préprio cédigo em Matlab ou o Algoritmo 3
4. Executa a Fase 3
5. Gera o gréafico das variaveis selecionadas

6. Calcula o erro de predicao

Depois da execucao da Fase 1, a Fase 2 pode ser executada por qualquer uma das duas
versoes: APS-SR-MATLAB ou APS-SR-CUDA. Na execucdo do APS-SR-CUDA, antes de ini-
ciar a Fase 2, os dados sao transferidos para a memdria da GPU (device), coprocessador da
Central Processing Unit (CPU ou host), onde é realizada a divisdo de processos entre vérias
tarefas (threads) para serem executadas concorrentemente [3].
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2.1 Paralelizacao para a Formulacao das Regressoes Sequenciais

O trecho de cédigo entre as linhas 4 e 8 do Algoritmo 3 é implementado em paralelo empregando
funcées CUDA kernel. A cada execucao de um kernel, o nimero de blocos e o nimero de threads
por bloco sao iguais a v N. O inteiro N é o ntimero de linhas da matriz ou vetor de entrada
para a funcdo kernel. Quando v/N for um ndmero decimal, o nimero de blocos e o nimero
de threads por bloco sido obtidos pela funcio teto ([v/N]). Essa estratégia de implementacio
explora mais eficientemente os nicleos de processamento da GPU, pois evita a utilizagdo de um
tnico bloco com vérias threads ou varios blocos com uma tunica thread [8, 9, 10].

Na solugao do problema proposto, sao utilizadas cinco fungoes kernel, nao sendo necessério
sincronizar as threads para obter um desempenho computacional melhor do que o apresen-
tado por implementacgoes tradicionais. O paralelismo é explorado somente para implementar as
operagoes de adicao, subtracao e multiplicacao matricial. Isto é, adicao e subtragao de vetores,
multiplicacado de matriz por vetor e multiplicacao de vetor por escalar. Explora-se também o
paralelismo para a cépia de elementos entre matrizes e vetores. A ideia da implementacgao par-
alela destas operacoes pode ser ilustrada por meio da operacao vetorial z = vy + wy. A soma
dos vetores utiliza N threads, onde cada uma executa z; = v; + w; da operagao vetorial. O
Algoritmo 3 mostra um pseudocédigo para a implementacao APS-SR-CUDA.

Algoritmo 3: Implementagao APS-SR-CUDA.
1. L + matriz onde cada coluna contém os indices das variaveis selecionadas na
Fase 1

2. Transferéncia dos dados da memoria do host para a memoria do device

3. parat =1 até K

4.  lambdas < L; {cada thread copia um elemento da coluna ¢ da matriz L}

5. x  Xcaljgmpdas {cada thread copia um elemento de cada coluna de Xcal}

6. Calcula 59) utilizando a Equagao (3)

7. Calcula B§2) e [352) utilizando as Equacoes (5), (6), (7), (8) e (9)

8.  Calcula Bgm), - ﬂﬁnm), m =1, 2, ..., K, utilizando as Equagoes (11), (12), (13) e (14)
9. fim para
10. Transferéncia dos dados da memoria do device para a meméria do host

11. Seta os parametros de saida

3 Dados e Equipamentos

Os dados utilizados neste trabalho consistem de amostras integrais de trigo obtidas a partir
de material vegetal de produtores canadenses. Os dados foram determinados no laboratério de
pesquisa de graos (Grain Research Laboratory) por 1090 espectros de reflectancia no infraver-
melho préximo (NIR) de amostras inteiras de graos de trigo, os quais foram utilizados como
dados referenciais na conferéncia internacional de reflectancia difusa, em 2008 (http://www.idrc-
chambersburg.org/shootout.html).

Os algoritmos foram executados em um desktop com processador Intel core i7 2600 (3,4
GHz), 8 GB de meméria RAM e uma placa gréfica NVIDIA® GeForce GTX 550Ti com 192
CUDA cores e 2 GB de memoria configurada.
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4 Resultados e Discussao

A Figura 1 mostra o tempo de execugao para a Fase 2 do APS utilizando as implementagoes APS-
SR-MATLAB e APS-SR-CUDA. A varidvel N2 é o nimero maximo de varidveis selecionadas
para compor o modelo. Para N2 = 100, sao realizadas regressoes envolvendo de 1 até 100
variaveis. O tempo gasto aumenta de acordo com N2, porém o aumento é menos acentuado
para o APS-SR-CUDA. Vale ressaltar que o nimero (N) de linhas da matriz X, que é parametro
de entrada para as fungoes kernel, é fixo para toda execugdo. A variagdo ocorre apenas com o
ntimero (N2) de varidveis selecionadas para fazer parte do modelo de calibracao.

A partir do gréfico da Figura 1, observa-se uma tendéncia de crescimento para o desempenho
do algoritmo proposto com o crescimento do nimero de varidveis. Espera-se que essa tendéncia
seja mantida para conjunto de dados cada vez maiores. A Tabela 1 apresenta a comparacao de
tempo computacional entre as implementagoes.
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Figure 1: Comparagdo de desempenho computacional entre APS-SR-MATLAB e APS-SR-CUDA.

Table 1: Tempo computacional (em segundos) para APS-SR-MATLAB, APS-SR-CUDA e Soares [1].
Algoritmo Ntumero de varidveis
100 200 250
APS-SR-MATLAB 73,13 269,33 468,42
APS-SR-CUDA 19,88 89,80 170,87
Soares [1] 110,00 400,00 700,00

5 Conclusoes

Este trabalho propos as implementagoes APS-SR-MATLAB e APS-SR-CUDA. Ambas imple-
mentagoes sao baseadas na proposta de Soares [1], que utiliza a estratégia de regressoes sequen-
ciais para a Fase 2 do APS. O APS-SR-CUDA é parcialmente paralelizado utilizando uma GPU
com a tecnologia CUDA, por meio da linguagem computacional CUDA-C, e é capaz de reduzir
o tempo computacional do algoritmo proposto por Soares [1]. Comparando com o tempo dos
algoritmos, observa-se que as implementacoes SR sdo mais eficientes que as implementagoes
tradicionais. Por exemplo, para N2 = 250, a implementagao de Soares [1] e o APS-SR-CUDA
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executam em torno de 700 e 171 segundos, respectivamente. Foi possivel observar que o APS-
SR-CUDA é, em média, 4x mais rdapido.
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