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Cile prace

V poslednich letech se ve strojovém uceni pouzivaji zejména neuronové sité

SVM rychleji natrénuji model pro mensi a stfedné velké datasety, maji
méné hyperparametrii, pouze jedno feSeni a regularizace je ovlivnéna
jedinym parametrem

Stavajici algoritmy trénovani SVM jsou nékolik let staré a neumi vyuzit
rychle se vyvijejici hardware

Cil prace je navrhnout a implementovat algoritmus trénovani SVM tak,
aby byl vhodny pro dnesni grafické karty

Navrhnout efektivni verzi algoritmu pro husta i fidka data
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Support Vector Machines (o= SV,M M

Nelinearn
Sequential Minimal Optimization

Co je SVM

@ SVM je metoda strojového uéeni s ulitelem
o Pouziva se ke klasifikaci i k regresi

@ Trénovaci mnozina obsahuje prvky nalezejici do prvni nebo druhé tridy.
Trénovaci algoritmus SVM pak vytvofi model, ktery predikuje, do které
tiidy patfi nové prvky.
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h Linearni SVM
Support Vector Machines g
Nelinearn A
Sequential Minimal Optimization

Linedrni SVM

@ Trénovaci data oznacime
+ o+
. d
{xi,yi}, i=1,...,N, yie {-1,1}, x; € R ++ é v
+ 4+ */ -
Inimiat S} - -
o+ ? ®_
1

o Predpokladame existenci nadroviny
oddélujici pozitivni prvky od negativnich

ve tvaru
w-x+b=0,
@ Nejkratsi vzdalenost od prvki na kazdé strané roviny ozna¢ime dy a d—.

@ Soucet d; + d_ se nazyva $itka hrani¢niho pasma (margin).

Cil trénovaciho algoritmu SVM
Nalézt takovou rozdélujici nadrovinu, kterd ma nejvétsi sitku hraniéniho pasma.
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Linearni SVM
Nelinear \
Sequenti nimal Optimization

Support Vector Machines

Formulace problému

]
]
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él

o Predpokladejme, Ze trénovaci mnozina

spliuje /
+ + !
xi-w+b>4+1 proy,=+1 (1) & -
+ -
x-w+b< -1 proyi=-1 (2) + I
++ * | _
@ Podminky lIze sloucit do L~~ft-- = -
y F
(3 C

yi(xi-w+b)—1>0 Vi
@ Prvky spliiujici rovnost z (1) lezi na nadroving Hy : x; - w+ b= +1
@ Prvky spliiujici rovnost z (2) lezi na nadroving Hy : x; - w+ b= —1
o Sitka hrani¢niho pasma (vzdalenost Hy od H,) je 2/||w||.

Formulace problému
Minimalizace ||w||?/2 vzhledem k (3).

o Podpiirné vektory (support vectors) — prvky pro které plati rovnost z (3).




Support Vector Machines Litnetfalf AL
Nelinearni

Sequential Minimal Optimization

Lagrangeovska formulace

@ Zaveni ceny za poruseni omezeni oznacené &, i=1,...,N. Nova
omezeni pak maji tvar

yilxi-w+b)—1+& >0, &>0 Vi (4)

o Ztratova funkce se zméni na ||w||?/2 + C >, & kde C je parametr voleny
uzivatelem.

Primarni Lagrangeovska formulace problému

N N
L 1 2
Minimalizace Lp = §||w|| + CZ&; — Za;(y;(x,- -w+b)—1+4+¢&)— Z/L,-f,-
i i=1 i=1
(5)

vzhledem k w a b, derivace Lp vzhledem ke vSem «; museji byt nulové a
(o7 Z 0 Vi

Ing. Josef Michalek GPU Optimized Hierarchical Decomposition Algorithm for SVM Training



Linearni SVM
Nelinearni
Sequential Minimal Optimization

Support Vector Machines

Dualni formulace

@ Minimalizace Lp je problém kvadratického programovani, lze tedy Fesit
dudlni problém hledani maxima Lp za podminek, ze gradient Lp vzhledem
k wabjenulovyaa; >0 Vi.

o Aby byl gradient Lp vzhledem k w a b nulovy, musi platit

w = Z Q;YiXi (6)
Z ajyi = 0 (7)

Po dosazeni téchto omezeni do 5 ziskame:

Duélni Lagrangeovska formulace problému

felF 1
Maximalizace Lp = E a3 E QioGYiYiXi - Xj
i isJ

vzhledem k a; p¥i omezeni 0 < oy < CVia)y  aiyi=0
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Linearni SVM
Nelin SVM

Sequential Minimal Optimization

Support Vector Machines

Nelinedrni SVM

o Definujeme jadrovou funkci (kernel function) K jako
K(xi; xj) = &(xi) - ®(x;) (9)

kde @ je transformaéni funkce z pavodniho prostoru do jiného
Euklidovského prostoru H.
®:RY > H (10)

o Kernel trick — V trénovacim algoritmu mizeme pouzit pouze hodnoty
jadrové funkce K, aniz bychom znali vztah pro vypocet ®.

Dualni Lagrangeovska formulace problému

L 1
Maximalizace Lp = Za,— -3 ZaiajyiyjK(Xi,Xj) (11)
i ij

vzhledem k «; pfi omezeni 0 < a; < C Vi a Zia,-y,- =0

@ Jedna se o kvadraticky problém — existuje pouze jedno optimum
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Support Vector Machines Nelinearnf SVM

Sequential Minimal Optimization

Jadrové funkce

Ptiklady jadrovych funkci

Linearni

Polynomialni

RBF (Radial basis function)
Sigmoid

Ing. Josef Michalek GPU Optimized Hierarchical Decomposition Algorithm for SVM Training



Support Vector Machines

Sequential Minimal Optimization

Dekompozice problému

o Kvadraticky problém — Ize fesit jako nékolik mensich podproblémd

@ V kazdém podproblému optimalizujeme pouze nékteré dimenze vektoru
reseni o

@ Po konecném poctu krokd dosdhneme stejného feseni jako u pivodniho
problému
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Linearni
Nelin

Support Vector Machines \
Sequential Minimal Optimization

Sequential Minimal Optimization (SMO)

o Extrémni verze dekompoziéni metody pouzivajici nejmensi mozny
podproblém.

o Z omezeni Zk akyx = 0 plyne, Zze nejmensi mozny podproblém zahrnuje
dva Lagrangeovy multiplikatory. Omezeni se pak pro jakékoliv dva
multiplikatory o, aj zméni na

0 S O, O S C (12)

yiai +yjaj=s (13)
kde s je zaporny soucet vSech ostatnich yxo.
o Lze Fesit analyticky, je tfeba najit minimum jednorozmérné kvadratické
funkce. S yiai +yjaj =s

S O, O S C
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Support Vector Machines

imal Optimization

Vybér pracovniho paru prvki pro SMO

o Jedna iterace SMO posune Fedeni o ve sméru u?, tj. vektor s nenulovymi
hodnotami na pozicich i, j odpovidajicich prvkiim pracovniho péru

o Nejefektivnéjsi smér je takovy, ktery maximalizuje rist dudlni funkce

u* = argmax max Lp(a + Au”) — Lp(c) (14)
ij 0<i

u

pri omezeni 0 < yjai + A< Ca0<yaj— A< C.

@ Vztah pro u* nahradime aproximaci 1. nebo 2. ¥adu a dostaneme vztahy
pro volbu pracovniho paru

Heuristika 1. ¥adu Heuristika 2. fadu

i = argmax ykgx (15) = argznax YkEk (17)
K
2
J = argmin ycgr (16) - (vigi — yxgx) . 1
A J =AM S e — oK) Vi Ve (18)

kde 8k = %(?) =1 — Yk ZnynanKkn
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Popis algoritmu

OHD-SVM

Optimized Hierarchical Decomposition SVM

@ Navrhnout a implementovat algoritmus trénovani SVM tak, aby byl
vhodny pro dnesni grafické karty

o Navrhnout efektivni verzi algoritmu pro husta i fidka data

Predpoklady pro vhodny algoritmus

@ Zpracovat najednou co nejvice dat

@ Prevést co nejvice krokii algoritmu na maticové nebo vektorové operace
@ Vhodné pracovat s kernelovou matici, protoze se celd nevejde do paméti

@ Vsechny casti algoritmu na GPU, maximalné omezit komunikaci mezi CPU
a GPU
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Popis algoritmu
/ybér pracovni mnoziny

OHD-SVM ernelové matice

Popis algoritmu OHD-SVM

Rozdéleni algoritmu do dvou drovni:
@ Lokalni Grovén — algoritmus zalozeny na SMO pracujici s omezenou
pracovni mnozinou. Cely bézi bez preruseni na jadre GPU.
@ Globalni droven — vybira z trénovaci mnoziny pracovni mnozinu o predem
dané velikosti WS. Tu pak optimalizuje lokaIni Groven algoritmu.
Vybér pracovni mnoziny vychazi od Serafiniho®, ale zbytek jeho algoritmu
je na GPU nevhodny.
Vsechny &asti mého algoritmu bézi na GPU, vletné spravy cache kernelové
matice.

1Serafini, T., & Zanni, L. (2005). On the working set selection in gradient projection-based
decomposition techniques for support vector machines. Optimization Methods and Software,
20(4-5), 583-596.
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Popis algoritmu
acovni mnoziny

OHD-SVM X matice

Lokalni droven algoritmu OHD-SVM

Pseudokéd lokalni tirovné

1: Zkopirovani hodnot yx, gk, ak, wsk do registri Vk
2: local_iter < 0

3: loop

4 Volba paru prvkil i, j pomoci heuristiky 1. fadu
5: if yi x gi — yj * g < € then > Test konvergence
6: p —(vi*xgi+y*g)/2

7: return local_iter, p, &

8: end if

9: Volba prvku j pomoci heuristiky 2. radu

10: Optimalizace o, o)

11: Aktualizace gradientu g«Vk

12: local _iter < local_iter + 1

13: end loop
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Popis algoritmu

OHD-SVM

Globalni droven algoritmu OHD-SVM

seudokdd globalni trovné

1: Spocteni diagonaly kernelové matice K

2: global_iter < 0

3: loop

4: if global_iter = 0 then

5: Volba nahodné pracovni mnoziny

6 else

7 Volba nové pracovni mnoziny

8 end if

9: Spocteni kernelové matice pro pracovni mnozinu
10: a +— «

11: local_iter, p, o« < Lokalni troven algoritmu

12: if local__iter = 0 then

13: return p, o

14: end if

15: Aa <+ a—d

16: Spocteni vsech fadki i kernelové matice K a jejich ulozeni do cache VAq; # 0
17: Aktualizace g s vyuzZitim A«

18: global _iter <— global_iter + 1

19: end loop
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Popis algoritmu
Vybér pracovni mnoziny
OHD-SVM he kernelové matice

edky

Metoda vybéru pracovni mnoziny

Metoda vybéru pracovni mnoziny

1: Vybér poloviny nové pracovni mnoziny pomoci heuristiky 1. fadu

2: Sefazeni prvki ve staré pracovni mnoziné vzestupné podle poctu globalnich
iteraci, ve kterych byly zvolené v pracovni mnoziné

3: Postupné zaplnéni nové pracovni mnoziny prvky ze staré pracovni mnoziny.

Nejdfive se voli volné vektory, poté omezené zdola a nakonec omezené
shora.

o V kazdé globalni iteraci se zvoli az polovina novych prvki, ostatni se
pouZiji ze staré pracovni mnoziny.

o Predpoklada se, ze optimalizovana pracovni mnozina po zméné nékterych
prvkl uz optimalizovani neni, ale je blizko feSeni.
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itmu

Vybér pracovni mnoginy

OHD-SVM Cache kernelové matice

Vysledky

Cache kernelové matice

remap_index row index

row__priority K

cache_size

[e]=[a[a[w]s]e]o]
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itmu

Vybér pracovni mnoziny
OHD-SVM Cache kernelové matice
Vysledky

Cache kernelové matice

remap_index row index

row__priority K

cache_size
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itmu

Vybér pracovni mnoziny
OHD-SVM Cache kernelové matice
Vysledky

Cache kernelové matice

remap_index row index

row__priority K

cache_size
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OHD-SVM rnelové matice

Cache kernelové matice

remap_index row index

row__priority K

cache_size
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Popi
Vy iny
OHD-SVM Cache kernelové matice

Vysledky

Cache kernelové matice

remap_index row index

row__priority K

] cache_size

|
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goritmu
mnoziny

OHD-SVM o é matice

Vysledky

Metodika ziskani vysledki

@ Nasel jsem a zprovoznil vSechny dosud publikované open-source
implementace trénovani SVM na GPU

o Vytvoril jsem program umoznujici natrénovani SVM modelu ze stejnych
dat pomoci jakékoliv pouzité implementace véetné mé

o Namé¥il jsem &as trénovani na stejnych datasetech, které byly pouzity
autory ostatnich implementaci v jejich ¢lancich

@ Byl pouzit PC s Intel Core i7-4790K @ 4 GHz, 32 GB RAM @ 1600 MHz,
NVIDIA GTX 1080

Publikované vysledky
@ J. Vanék, J. Michélek and J. Psutka, "A GPU-Architecture Optimized
Hierarchical Decomposition Algorithm for Support Vector Machine

Training," IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systems, vol. 28,
no. 12, pp. 3330-3343, Dec. 1 2017.

@ Ocenéni Best Poster Award za prezentaci pribéznych vysledkd na letni
Skole paralelniho programovani v Barceloné PUMPS 2016, soudasti
ocenéni byla grafickd karta NVIDIA Tesla K20
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OHD-SVM

Vysledky

Porovnani ¢asu trénovani s rliznymi implementacemi

Tab.: Cas trénovani pro husté datasety [s]

Implementace Epsilon Alpha Adult Web COv1 MNIST TIMIT

cuSVM 39.25 101.38 17.45 22.02 265.27 11.92 17.04
gpuSVM 28.04 26.26 3.36 7.58 301.04 5.89 2.86
multiSVM 51.34 90.04 18.69 22.52 - 12.22 17.73
wuSVM 122.08 61.96 131.56 13.61 596.86 79.21 203.86
gtSVM LC 47.80 31.45 3.19 4.02 - 3.72 2.43
gtSVM SC 77.22 36.38 3.37 4.43 - 4.55 3.17
OHD-SVM 231 5.77 1.69 2.43 29.53 1.35 1.80

Tab.: Cas trénovani pro ¥idké datasety [s]

Implementace Adult Web Ccov1 MNIST News20 RCV1 Real-Sim
gtSVM LC 3.30 4.03 - 3.69 605.53 15.83 53.66
gtSVM SC 3.44 4.27 - 4.60 486.83 10.11 20.81
KMLib 18.65 19.30 874.65 21.55 145.01 10.02 55.80
OHD-SVM JDS 2.15 3.08 119.01 5.37 38.57 2.08 6.83
OHD-SVM EIIR-T 2.04 3.53 78.50 4.22 25.33 1.85 6.18
OHD-SVM EIIR-T* 2.00 3.35 78.50 4.15 25.27 1.78 5.85
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ni mnoziny
OHD-SVM
Vysledky

Statistiky vyuziti GPU

Tab.: Husty dataset Epsilon

Trénovaci Celkova nactena L2 % Sdilena PCI-E Transakce Vyuziti
Implementace &as [s] # TFLOP data Hit rate pamét Pocet Celkovi velikost Celkovy &as [ms] GPU
gpuSVM 28.04 4.52 13.97 TB 50.01 % 9.95 % 60,393 613.00 MB 1,184.77 86.33 %
OHD-SVM 231 3.8 0.77 TB 50.70 % 41.04 % 113 307.93 MB 68.94 61.65 %

Tab.: Ridky dataset News20

Trénovaci Celkova nactena L2 % Sdilend PCI-E Transakce Vyuziti
Implementace &as [s] # TFLOP data Hit rate pamét Pocet Celkova velikost Celkovy &as [ms] GPU
gtSVM LC 605.53 170.93 141.21 TB 50.13 % 55.93 % 32,282 293.15 GB 24,279.40 23.91 %
gtSVM SC 486.83 14.19 24.55 TB 49.95 % 59.29 % 34,772 289.09 GB 23,924.11 9.02 %
OHD-SVM JDS 38.57 0.22 9.02 TB 74.06 % 0.06 % 23 139.27 MB 107.22 96.98 %
OHD-SVM EIIR-T 25.33 0.24 6.73 TB 7177 % 1.15 % 22 632.32 MB 107.38 95.67 %
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OHD-SVM

Vysledky

Relativni ¢as jednotlivych casti trénovaciho algoritmu

3% 2% 1%

97%

1%
6%

M Kernel matrix computation 62% M Find N-best 6%
M Kernel matrix computation 97% M KTile calculation 2%

Fill working set 1% M KTile calculation 13%
M Local solver 15% G update 3% Other steps 1%
Obr.: Husty dataset Epsilon Obr.: Ridky dataset News20
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Pokragovani prace

Pokracovani prace

o Akustické modely pomoci hlubokych neuronovych siti v kombinaci se
SVM.

o SVM lépe zobecriuji nevidéna data, Ize to ovlivnit volbou C.
o Neuronové sité i SVM se oboji trénuji na GPU.

@ Upravit navrzeny algoritmus trénovani SVM i na jiné grafické karty
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