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Abstract. Este articulo presenta parte del trabajo realizado en el marco de una
investigacion que pretende optimizar un Sistema de Recuperacion de
Informacion, mediante la implementacion y evaluacion de distintos algoritmos
secuenciales y paralelos para resolver eficientemente la Descomposicion en
Valores Singulares. Tal proceso comienza con llevar la matriz inicial a la forma
bidiagonal, lo que puede consumir mas del 70% del tiempo total del proceso.
Por ello, como trabajo preliminar se han estudiado distintos métodos de
bidiagonalizacion. Este trabajo se relaciona al desarrollo e implementacion de
un algoritmo de bidiagonalizacion alternativo para comparar posteriormente su
comportamiento en distintas arquitecturas, en particular, las basadas en
unidades de procesamiento grafico, monoprocesadores y multiprocesadores. La
experiencia de este estudio concreto ha permitido un andlisis de rendimiento al
ejecutar el algoritmo en cada implementacion, cuando se varia el tamaiio de las
matrices, identificando problemas minimos en GPU en cuanto a diferencias en
la precision de datos.

Keywords: Descomposicion de Valores Singulares, Bidiagonalizacion, Sistema
de Recuperacion de Informacion.

1 Introduccion

La Indexacién Semantica Latente (ISL) es un método para la busqueda de
informacion en documentos a través de la indexacion de términos [1], lo cual
involucra la aplicacion de algoritmos matematicos especializados a fin de simular el
analisis que realizaria una persona. Una técnica ampliamente utilizada a tal fin es la
Descomposicion en Valores Singulares (DVS), luego la recuperacion se realiza a
partir de los valores y vectores singulares obtenidos al aplicar dicha técnica [2].

Este trabajo se realiza en el contexto de un proyecto de investigacion que tiene por
objetivo optimizar la resolucion de la DVS, para su posterior insercion en un Sistema
de Recuperacion de Informacion (SRI) desarrollado por el mismo equipo. En
particular, la mejora se enfoca en implementar algoritmos que permitan resolver la
primera fase del proceso de la DVS, conocido como bidiagonalizacion [3]. Se ha
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comprobado que esta fase es la que mas tiempo insume, estudios realizados muestran
que puede consumir mas del 70% o 90% del tiempo total para obtener todos los
vectores singulares o solo los valores singulares, respectivamente [4]. Esto hace que
el método de bidiagonalizacion, con un alto nivel de paralelismo de sus operaciones,
sea un excelente candidato para la utilizacion de unidades de procesamiento grafico
(GPU, por sus siglas en inglés) ya que estas brindan la potencia de procesamiento
requerida. Son varios los autores que han presentado trabajos en los que proponen la
utilizacion de GPU para la bidiagonalizacion [5], [6].

En principio se han evaluado distintos métodos de bidiagonalizacion y, a modo
inicial, se implemento un algoritmo genérico, secuencial, que sirvid para evidenciar el
funcionamiento interno del proceso. Posteriormente, se ha orientado el estudio hacia
algoritmos que puedan ser implementados en plataformas paralelas.

Luego de estudiar distintas variantes, se ha decidido adaptar y desarrollar un
algoritmo alternativo propuesto por Barlow, Bosner y Drmaé [7] (en adelante,
Barlow), para evaluar su implementacion en tres arquitecturas diferentes, basadas en
CPU monoprocesador, multiprocesador y en GPU. Vale aclarar que se han encontrado
trabajos en los que el algoritmo en estudio es probado en MatLab, en CPU secuencial
y paralelo, pero nunca ha sido probado en GPU. Para la implementacion se utilizé el
framework de CUDA con el fin de comparar los tiempos de respuesta resultantes
cuando se aplica el algoritmo en matrices de distintos tamafios.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera: la Seccion 2 repasa los
algoritmos de bidiagonalizacion en el contexto de los métodos utilizados para la
recuperacion de informacion; la Seccion 3 describe los algoritmos implementados
para este trabajo; la Seccion 4 muestra los resultados experimentales obtenidos; y
finalmente, la Seccion 5 presenta las principales conclusiones e ideas para avanzar en
esta investigacion.

2 Métodos para la Recuperacion de Informacion

Un SRI necesita componerse, por una parte, de un formalismo que permita
representar documentos y consultas y, por otra parte, de una medida de similitud entre
un documento y una consulta. En la actualidad conviven una variedad de modelos
basados en distintos paradigmas para representar tanto documentos como consultas en
SRI y comparar la semejanza de tales representaciones [8]. Entre estos, se destacan
los modelos clasicos: el modelo booleano, el modelo vectorial y, el modelo
probabilistico. En el modelo vectorial se seleccionan las palabras utiles, que por lo
general son todos los términos del documento a excepcion de las palabras
semanticamente vacias, este proceso se enriquece utilizando técnicas de lematizacion
y etiquetado [9]. El trabajo presentado en este articulo esta circunscripto en una
variante del método de recuperacion vectorial, la ISL.

El método de ISL permite la biisqueda de informacion en documentos mediante la
indexacion de sus términos [1]. Involucra la definicion de un espacio semantico donde
los términos y los documentos altamente relacionados son colocados unos cerca de
otros, reflejando los patrones de asociacion entre los datos mdas importantes e
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ignorando los menos importantes, es decir los que tienen menor influencia al
momento de la recuperacion.

La aplicacion de la ISL, como se dijo antes, implica la utilizacion de algoritmos
matematicos especializados, que como resultado simulan el anélisis que realizaria una
persona. Por otro lado, con el método de ISL se pretende resolver dificultades durante
la recuperacion causadas por problemas de sinonimia y polisemia (o equivocidad del
habla corriente). Por ejemplo, si la blisqueda se realiza a partir de la palabra
“estacion”, la cual tiene multiples significados (polisemia) una busqueda literal de la
palabra produciria muchos resultados posibles (estacion de tren, estacion del afio,
etc.). Si lo que se desea buscar es “estacion del afio”, resultaria de interés que los
resultados incluyan palabras distintas, pero con un significado igual o parecido, por
ejemplo “temporada”, “época” y asi por el estilo (sinonimia). Por lo tanto, aplicando
la ISL es posible buscar por conceptos o definiciones en contraste a lo que seria una
busqueda literal. Para ello, un primer recurso es trabajar con lexemas y no con
palabras, ya que palabras derivadas de una misma raiz comparten buena parte de la
carga semantica.

En general, al indexar los términos de los documentos, la matriz de documentos
resultante se vuelve muy grande, por tal razon, a fin de acelerar el proceso de
recuperacion de informacion, suelen aplicarse técnicas de reduccion de la
dimensionalidad con el fin de transformar dicha matriz en una de menores
dimensiones, pero capaz de reflejar las caracteristicas de la matriz original al
momento de llevar adelante las bisquedas. Para tal propoésito se aplica la DVS, una
técnica de factorizacion de matrices que permite descomponer una matriz en varias
matrices que presentan las propiedades mas significativas de la matriz original [1],
[10], [11]. Asi, una matriz A de tamafio t x d descompuesta con DVS produce tres
matrices, tal como se puede observar en la figura 1.

documentos (d)

T
)
E A =Ty | x[ S5 X Dy
3
txd txm m x m m x d
A = Ty, x § x D,

Fig. 1. Reduccién de dimensiones en DVS. Fuente: [1].

Las columnas de Ty y Dy son ortonormales (ortogonales y de tamafio uno) y son las
matrices izquierda y derecha respectivamente, de vectores singulares y, So es una
matriz diagonal compuesta de los valores singulares de A. El triple producto indicado
da una matriz de t x d de rango m. De todas las matrices de t x d de rango m que
aproximen a A, la de menor error, es decir distancia, es una que comparte los mayores
m autovalores de A, obtenidos en una descomposiciéon DVS y anula los restantes,
comparte sus autovectores. Habiendo autovalores nulos sus correspondientes
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componentes en los autovalores no tienen influencia y por lo tanto son recortados a
tamafio m.

La ventaja de utilizar estos modelos de orden reducido es que simplifica la
comprension del sistema, reduce el coste computacional en los problemas de
simulacion, lo cual a su vez implica menor esfuerzo computacional en el disefio de
controladores numéricamente mas eficientes y se obtienen leyes de control mas
simples [12]. Esto justifica la importancia y necesidad de buscar modelos
matematicos simplificados que aproximen al maximo el comportamiento del sistema
original. El modelo resultante, que tendra un nimero menor de estados que el sistema
original, se denomina modelo reducido o modelo de orden reducido, mientras que se
conoce como reduccion del modelo al procedimiento utilizado para conseguirlo.

Existen dos tipos principales de algoritmos que se aplican al calculo computacional
de la DVS de una matriz real, el método unilateral de Jacobi y aquellos que se basan
en la bidiagonalizacion [10]. El nimero de operaciones para los distintos algoritmos
se encuentra en el orden de O(1%), las diversas propuestas y mejoras que han surgido
buscan disminuir operaciones costosas en tiempo. El trabajo de este equipo de
investigacion se enfoca en los algoritmos basados en bidiagonalizacion, los cuales
aplican transformaciones ortogonales con el fin de obtener una forma bidiagonal para
luego conseguir la DVS de la matriz bidiagonal.

2.1 Algoritmos Aplicados para la Bidiagonalizacién

Tal como se explicd anteriormente, la reduccion bidiagonal de una matriz densa
general se usa muy frecuentemente como un paso preliminar para el calculo de la
DVS [13]. A partir de la revision en la literatura se descubrié que existen distintos
métodos para la bidiagonalizacion de una matriz, los enfoques mas tradicionales
utilizan las transformaciones de Householder por la izquierda y por la derecha de la
matriz [10], [14], [15]. Algunos estudios demuestran que dichos métodos presentan
dos desventajas: cuando las matrices son de grandes dimensiones requieren tiempos
de computacion elevados y ademas repercuten negativamente en los costos de
comunicacion de una implementacion paralela del algoritmo en sistemas de memoria
distribuida [16], [17]. De hecho, segin Ltaief [13], el nimero total de operaciones
para dicho algoritmo sea 8/3 ), pudiendo ser 1 previsible de varios miles.

Pretendiendo dar una solucién a tales problemas han surgido diversos trabajos,
entre estos se encuentran la propuesta de Ralha [18], mejorada mas adelante por
Barlow [7], orientada a conseguir un método mas sencillo de paralelizar que los
métodos tradicionales. En esta propuesta la bidiagonalizacion es unilateral, es decir,
las transformaciones de Householder son aplicadas solamente por el lado derecho de
la matriz. Posteriormente, Da Silva Sanches de Campos [17] presenta una mejora al
método de Barlow con el objetivo de reducir el nimero de comunicaciones necesarias
para una implementacion paralela destinada a sistemas de memoria distribuida.

Las operaciones utilizadas en el proceso hacen que el método de bidiagonalizacion
sea altamente paralelizable [19]. De mas estd decir, que la correcta ejecucion de
algoritmos paralelos depende fuertemente de que los tamafios de las matrices se
adapten a las capacidades de la maquina donde estos se ejecutan, por lo que, en
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matrices de alta dimensionalidad, aparecen problemas como el espacio en la memoria,
la correctitud del algoritmo y el incremento en los tiempos de ejecucion.

Con lo anterior presente, se han realizado numerosos trabajos que incluyen
estudios comparativos en cuanto al rendimiento al bidiagonalizar matrices de distintos
tamafios cuando se utilizan distintas implementaciones variando la arquitectura. Entre
estos, se han contrastado implementaciones secuenciales y paralelas sobre una
arquitectura homogénea basada en CPU [17], se han experimentado algoritmos en
mosaico con distinta cantidad de nodos multinicleo de un sistema de memoria
compartida distribuida en paralelo [4], [20]. Otros han buscado aprovechar la
capacidad que ofrecen las GPU y experimentaron su uso aplicando algoritmos en
arquitecturas tanto homogéneas [5], [3] como también heterogéneas en las que se
combinan el uso de CPU con GPU [21].

En este trabajo se decide poner especial interés en uno de los algoritmos
alternativos de bidiagonalizacion, el propuesto por Barlow en [7], dado que esta
pensado para soportar el paralelismo, lo cual estd en consonancia con el objetivo de la
investigacion en curso, lograr una implementacion a partir de una arquitectura basada
en GPU.

3 Implementacion de Algoritmos de Bidiagonalizacion

En principio se evaluaron distintos métodos para el calculo de la bidiagonalizacion vy,
a modo inicial, se implement6 un algoritmo genérico, secuencial, que sirvié para
evidenciar el funcionamiento interno del proceso. Dicho algoritmo, basado en las
transformaciones de Householder [4], expresado a continuacion en la figura 2 como
algoritmo, ha sido desarrollado en el lenguaje C#, parte de este trabajo ha sido
presentado en [22]. La idea era que este, aunque secuencial, sirviera de base tanto
para comprender el proceso en si mismo, como también, para tomarlo como
referencia en el disefio e implementacion del algoritmo de Barlow.

Algoritmo 1: Reduccién Bidiagonal via Reflectores de Houscholder

1 for j =110ondo

2 r= 44]':11._]‘

3 | w;=sign(z) ||z||2 e1+ x

| = s/ [l

5 | Ajingm =Ajimjm = 2 15 (UG Ajmjin )

6 if j < n then

7 X:‘4j,j+1:n

8 v;= sign(zy) ||z||2 e1+ x

0 v;i=v; / |[vjll2

10 i4j:77.j+l:n :44j:11.j+1:n -2 (xlj:n:JJr];n i-'j) Z‘;

Fig. 2. Algoritmo de bidiagonalizacion basado en Householder. Fuente: [4].
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Aunque existia la posibilidad de utilizar la biblioteca LAPACK'", disponer del
codigo en C# ofrece como ventaja, por una parte, permitir la comprension de cada
etapa interna del proceso, y por otra sienta las bases para que este codigo
posteriormente pueda ser adaptado a diferentes algoritmos de bidiagonalizacién, e
implementarlos en otras arquitecturas paralelas, en particular, aquellas basadas en
GPU, a fin de analizar su eficiencia.

El algoritmo de Barlow, objeto de este estudio, y explicado en detalle en [7],
consiste en un método para la bidiagonalizaciéon de matrices densas en el que las
transformaciones de Householder se aplican unicamente por el lado derecho de la
matriz. Con esto es posible definir todas las operaciones en términos de las columnas
de la matriz a transformar, lo cual permite el desarrollo de implementaciones paralelas
de un modo mas simplificado en comparacion con los métodos tradicionales, por otra
parte, se logra reducir las comunicaciones que se necesitan.

El método de Barlow se puede asi expresar, en forma de algoritmo, como se
muestra en la figura 3, de la siguiente manera:

Algoritmo 2: BarlowBidiagonalizacion (A, a, 3, Q)

1 forr=1,2 ...n-—2do
2 | o= {|AGD)] ]y
g | A1)
v,
4 | mp=A(Cr+1:n)g,
5 | H,tal que H z, =3, ¢;
6 | AC,r+1:n)=A(,r+1:n) H,
T
8
9

AG,r+1)=A (G r+ 1)- 5 g
end

A, —1)]|;
A(,n—1)

1
1m B, = qufl A ( 1)
12 A(:;,n) =A (¢, n) - Bu—1Gn-1
13 ay = ||A(5n)]|,

Q1 :‘

10 Gpi =

T4 iy =

Fig. 3. Algoritmo de bidiagonalizacion unilateral de Barlow. Fuente: [17].

Como se puede observar, hay un ciclo principal en el que se trabaja la matriz
principal por columnas, va desde la columna 0 hasta la antepenultima columna (n-2).
Ademas de la matriz inicial, hay 3 variables principales que se utilizan a lo largo de
todo el algoritmo:

» o es un vector de n elementos que contiene los valores de la diagonal
principal.

» [: es un vector de n-1 elementos que contiene los valores de la diagonal
superior.

! http://www.netlib.org/lapack/
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» ¢: es una matriz con idénticas dimensiones que la matriz principal, es una
matriz de trabajo interno.

En cada iteracion se va completando: una posicion en el vector & de elementos de
la diagonal principal; una posiciéon en el vector f de elementos de la diagonal
superior, esto se representa en las lineas 5 y 6 del algoritmo en las que se aplican las
reflexiones de Householder; una columna de la matriz q; y ademas, se modifica la
matriz inicial que luego se lee en las iteraciones subsiguientes. Al terminar el ciclo se
completan las posiciones restantes de &, £ y las columnas que quedan de la matriz g.

Este algoritmo ha sido paralelizado y desarrollado para ser implementado sobre las
tres arquitecturas mencionadas previamente, monoprocesador, multiprocesador y
GPU, con el fin de comparar el rendimiento en cada una de estas. A continuacion se
resumen algunos resultados obtenidos.

4 Resultados Experimentales

Las implementaciones han sido desarrolladas utilizando el lenguaje C#, en conjunto
con el framework CUDA, version 6.5.

Las caracteristicas del equipo utilizado para las pruebas de este experimento son:
- CPU: AMD Ryzen 5 2600 6 nucleos 12 threads a 3.6 GHz
- Memoria: 2 x 8GB DDR4 Crucial Ballistix 2400 Mhz
- GPU: NVIDIA GEFORCE GTX 1050 2GB

En la tabla 1 se presentan los tiempos de ejecucion en milisegundos de cada una de
las implementaciones realizadas para este estudio. Para las pruebas se utilizaron
matrices cuadradas de distintas dimensiones, y tomando como fundamento las
conclusiones obtenidas por Da Silva Sanches de Campos en [17], estas contienen
valores aleatorios, dado que estos no tienen incidencia en los resultados esperados.

Tabla 1. Tiempos de ejecucion del algoritmo en milisegundos para cada arquitectura

Dimension GPU CPU CPU
Matriz Monoprocesador | Multiprocesador
10x10 25 1 31
50x50 33 4 47
100x100 50 18 65
500x500 394 2005 1060
1000x1000 1691 16309 6008
2000x2000 10730 155418 34763

De los tiempos obtenidos, como resultado de las pruebas, se observa que cuando
las matrices son de menor dimension es conveniente ejecutar este tipo de algoritmos
en CPU monoprocesador. Cuando la matriz comienza a superar las dimensiones,
aproximadamente a partir de 200%200 o 300*300, la GPU mejora notoriamente el
tiempo de ejecucion con respecto a CPU monoprocesador y CPU multiprocesador.
Esto se pone en evidencia, por ejemplo, observando los tiempos insumidos para la
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matriz de tamafio 2000*2000, donde la GPU logré reducir los tiempos de ejecucion
en un 93% y 69%, con relacion a CPU monoprocesador y multiprocesador
respectivamente. En cuanto a la CPU multiprocesador, se puede observar que es
constante el tiempo de resoluciébn y este se incrementa lentamente hasta las
dimensiones aproximadas entre 200¥200 y 300*300.

Debe considerarse que en el proceso monoprocesador se realiza el proceso en serie,
tomandose en un principio una columna, se aplica las operaciones matematicas
correspondientes y luego se modifica la matriz general en base al resultado de la
columna resultante de dichas operaciones. En cambio, en el proceso multiprocesador
las operaciones son distribuidas entre los nucleos disponibles, de esta manera cada
thread resuelve una porcion de las operaciones correspondientes acelerando de este
modo la resolucién del algoritmo.

Se ha recurrido a la presentacién de un grafico, que se muestra en la figura 4, en
donde pueden apreciarse las evoluciones y las respectivas variaciones en las
mediciones de los tiempos de ejecucion en la medida que el tamafio de la matriz se
incrementa. A medida que la dimensién de la matriz va aumentando, los tiempos entre
CPU monoprocesador y GPU se asemejan. A modo resumido, se puede acotar que es
ventajoso ejecutar este algoritmo en CPU monoprocesador para matrices de
dimensiones inferiores a 300*300, en cambio, para aquellas de mayor dimension sera
conveniente una arquitectura basada GPU la cual, como se puede visualizar, mejora
notablemente los tiempos de respuesta.

Comparacion de los Tiempos de Ejecucion

180000
160000
140000
120000
100000
80000
60000
40000

20000 4’_;//__’:
0 & @ & &

-20000 10x10 50x50 100x100 500x500 1000x1000 2000x2000
Dimension de la matriz

Tiempo en milisegundos

—e—GPU CPU Monoprocesador —e—CPU Multiprocesador

Fig. 4. Grafico comparativo de los tiempos de ejecucion del algoritmo de Barlow en las
distintas arquitecturas aplicado a matrices de diferentes dimensiones.

Respecto a la precision de los datos, al comenzar las mediciones a partir de las
matrices de menor dimension se observo, en algunos resultados, que cuando el
algoritmo fue ejecutado en GPU existia una diferencia en el 13° decimal con respecto
a las ejecuciones en CPU, tanto en monoprocesador como en multiprocesador, para
las cuales los valores obtenidos fueron coincidentes. Sin embargo, a medida que la
dimension de la matriz crece, se detecta que esta diferencia comienza a incrementarse,
por ejemplo, en matrices de dimensiéon 1000*1000 se encontraron diferencias en el
11° decimal. A partir de lo anterior, aunque las variaciones encontradas entre las
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distintas implementaciones son infimas, teniendo en cuenta que las operaciones son
las mismas, habria que investigar si los productos y las sumas en ambos tipos de
procesadores son coincidentes, para de este modo evaluar la eficiencia del algoritmo
en GPU.

5 Conclusiones

En el presente trabajo se presentd el desarrollo de un algoritmo alternativo que
permite resolver el problema de la bidiagonalizacién de matrices densas y una
comparacion al implementarlo variando la arquitectura. El algoritmo fue probado
adaptandolo a tres arquitecturas distintas: basada en GPU, CPU monoprocesador y
multiprocesador. Se realizé un analisis de los tiempos resultantes para cada una de las
implementaciones, observando la mejora en el rendimiento al paralelizar el algoritmo
en una arquitectura basada en GPU para matrices de dimensiones mayores, cuando las
matrices son pequefias, en el orden de hasta 300*300, es preferible una arquitectura
CPU monoprocesador. Es posible afirmar que las discrepancias en la precision de los
datos detectadas durante la ejecucion sobre GPU son infimas, de todas maneras, seria
necesario estudiar con mayor detalle los célculos de cada procesador, incluso
considerando matrices de mayor tamafio, para obtener conclusiones que ayuden a
determinar si el comportamiento del algoritmo en dicha implementacion se puede
considerar exitosa.

En una siguiente etapa se pretende explorar si soluciones hibridas logran una
aceleracion en los computos, asignando en cada parte, CPU o GPU, aquellas tareas en
las cuales mejor se desempefian. Por otro lado, se espera poner a prucba la
optimizacion conseguida en el SRI desarrollado por el equipo con el fin de comprobar
el nivel de impacto alcanzado en la productividad del proceso.
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