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Resumo atual (CNAE 2.0) lista as 1.300 atividades econéamiic
legalmente aceitas no pais. Sempre que uma empresa
Com a evo'ugao eo grande poder Computac|ona| constituida ou tem seu cadastro alterado Seugd|
das Graphics Processing Units (GPUs), elas passaramCNAE  devem  ser  atribuidos ou  revistos,
a ser usadas para varios propésitos. Em 2006, a éspectivamente.
NVIDIA lancou a arquitetura CUDA (Compute Unified ~ A automacdo da categorizacdo de atividades
Device Architecture). A partir disso, o uso de GPUs €condmicas de companhias, a partir de descricdes
para processamento nao graﬂco ganhou forga na destas atividades na forma de texto I|Vre é Um@‘a
comunidade cientifica. Neste trabalho, investigamos desafio para a administraco tributaria. Atualmente
uma implementacdo paralela em C+CUDA de uma €sta tarefa tem sido executada por funcionarios
Rede Neural Artificial Probabilistica Pfobabilistic plblicos das trés esferas de governo, nem todos
Neural Network- PNN) empregada na categorizacéo apropriadamente treinados para esta tarefa. Alésodi

multi-rotulada de documentos textuais. quando o problema de categorizagdo € resolvido
diretamente por humanos, sua subjetividade traz um
1. Introducéo problema: diferentes categorizadores humanos podem

Na categorizacdo automatica multi-rotulada de atribuir diferentes categorias a uma mesma descrica
documentos textuais, para se obter bom desempenho dd€ atividade econdmica. Isto pode causar distongaes
categorizacdo, tipicamente sdo necessarios muitosnformacdo usada para planejamento, tributacdo e
exemplares de treinamento para cada rétulo. Par essoutras obrigagbes governamentais nos trés niveis da
razdo, em problemas com um grande nimero deddministragdo: municipal, estadual e federal.
rétulos, as bases de dados de treinamento sdoegrand A Programagéo em C+CUDA é viabilizada por uma
0 que pode tornar o tempo de categorizacio prasbiti  Pedquena extensdo da linguagem C e por uma nova
para sistemas on-line. Neste trabalho nos biblioteca C. A GPUdevicg é vista pela CPUhps)
|mp|ementamos uma versao Sequenc|a| em C e um&0mo um co- processador capaz de executar um nimero
versdo paralela em C+CUDA do algoritmo PNN para Muito grande dethreads em paralelo. Tanto bost
categorizar textos. Nossos resultados experimentaiomo o device mantém memériaDynamic Random
mostram que s&o possiveis ganhos de desempenhficcess Memory DRAM) propria, chamadas deost
superiores a 70 vezes o desempenho seqiiencial com @emory e device memoryOs dados podem ser

uso de C+CUDA. copiados de forma otimizada de uma DRAM para a
O Cadastro Sincronizado Nacional (CSN) integra as0utra através de chamadas a biblioteca CUDA [5].
administracbes  tributarias  federal,  estaduais, UM kernel comanda a execucdo na GPU de um

municipais e demais 6rgéos envolvidos no processo d conjunto dethreads que séo organizadas em grades
formalizacdo das empresas, simplificando e (grids) de blocos déehreads(thread blocks Umagrid
racionalizando os procedimentos de abertura,€ Um conjunto dethread blocks que executam
manutencdo e baixa de empresas. Uma das prem,ssagdependentemente enquanto que thnead blocké

do Cadastro é a coleta tnica de dados, desobrigando UM conjunto dehreadsque podem cooperar por meio
cidaddo a comparecer a varios 6rgdos para formaliza de sincronizagdo do tipo barreira e acesso
sua empresa 0 que, por conseqiéncia, melhora sompartilhado a um espaco de memdria exclusivo de
ambiente de negdcios no pais. Um dado fundamentafadathread bloc5].

que deve fazer parte do cadastro das empresaoé um  Pesquisadores tém investigado o uso GPUs em
mais codigos que descrevam suas atividadesdiversos dominios de problemas, incluindo, entre
econdmicas segundo a Classificacdo Nacional deOutros, computacdo cientifica, banco de dados,abusc

Atividades Econdmicas (CNAE [3]) — a tabela CNAE na Web em larga escala, e categorizacdo de texto
[4][6][8][9]. Entretanto, até onde conseguimos



examinar, ndo existem na literatura trabalhos eme= 2.1. Indexacgédo

sobre o emprego de GPUs na categorizacdo multi- Antes de serem categorizados, os textos devem ser
rétulo de texto com grandes bases de documentos deonvertidos para um formato apropriado para o
treinamento. ) _ _ categorizador por meio de um procedimento
Este trabalho esta organizado da seguinte forma. Najenominado indexag&o [7]. Para o categorizador PNN,
secdo 2 formalizamos o problema de categorizacdo dgim textod, deve ser convertido em um vetor de pesos

texto. Em seguida, na segéo 3 descrevemos o algorit de termosyg :<W w > ondeV é o conjunto de
PNN e implementacdo dele em C+CUDA. Na secédo 4 : IVl

apresentamos base de dados utilizada nos expessnent termos (ou palavras) que ocorrem pelo menos uma vez
e também avaliamos os resultados. Finalmente, ns€m um documento déV, e w, ; busca representar o

Secdo 5, a conclusoes e trabalhos futuros. quanto um termd, contribui para a categorizagdo do
L documenta,.
2. Categorizagao
Seja. D um dominio de documentos, 3. Rede Neural Probabilistica
C={c,C,,...,Cc} um conjunto pré-definido de A Rede Neural Probabilistic&obabilistic Neural
categorias €0 ={d,,d,,....d,} um corpus inicial de  Network — PN proposta por Oliveira et. al [1] €

i . capaz de resolver problemas de categorizacdo tie tex
documentos previamente categorizados manualmente. mdltiplos rétulos. Esta PNN é composta por trés

por peritos do dominio. Na categorizagdo multd@tu -, madas: camada de entrada, de padrées e de soma
cada documentg 0 € categorizado em uma ou mais (Figura 1).
categorias d€. d Camada
Em um sistema de categorizacdo baseado em de enfrada
aprendizado de maquinaQ € dividido em dois
subconjuntos, TV e Te TV é usado para treinar (e
validar eventuais parémetros de) o sistema. Este

treinamento é feito associando subconjuntos “ @ @ @ @ @ .

apropriados deC a caracteristicas extraidas de cada ’ ’ h ’ de padrbes

documentod, OTV. Te por outro lado, consiste de \

dgcunjentos para os quais as categorias apropriadNas Camada

nédo sdo do conhecimento do sistema de categorizacéo de soma
fd,e)) Adyc) Ad;cc)

Depois de ser treinado e validado cow) o sistema de
categorizacdo é usado para predizer o conjunto de
categorias de cada documeratJoD Te.

Figura 1: Arquitetura da PNN.

No treinamento, a PNN recebe e armazena uma

Um sistema automatico de categorizagdo multi- matriz, mTV, de documentostermos e uma matriz,
rotulo tipicamente implementa uma fun¢do na forma mC, de documentoscategorias O documentad; é a
f:DxC - 0O que retorna um numero real que linhai da matrizmTV e as categorias associadas a ele
representa o grau de crenga de Cad%d??(f>D<DXC>! sao aquelas da linhada matrizmC. Os peSPS dos

termos que ocorrem em cada documehtestdo nas

Ocolunas da matrizmTV. Cada coluna demC
representa, entdo, uma das categorids. de

Para cada documentbda matrizmTV é criado um

isto €, um nUumero que representa a confianca d
categorizador de que o documento de tdstieve ser
categorizado sob a categoga A funcéo f () pode

ser transformada numa funcéo deking r([), tal  conjunto de neurbnios, um para cada categoria
que, Se (g c)> f(d,.c,) entéor(dj,q)q(djyck), e se ¢, JC,, onde cada neurbnig; armazena o vetad,
t(d,.c)< f(d,,c)» entﬁor(di,ci) >r(d;.c,)- com um vetor de pesos de termag,

Na fase de categorizacdo é apresentado a camada de
entrada um documentd, o qual se deseja classificar.
Nessa camada nada é computado, ela simplesmente
Spassa o documenth para a camada de padrdes. Cada
neuréniony; da camada de padrBes possui a fungdo de
ativat;f?loA(dj ,C.,N;), apresentada na Equagéo 1:

W, —1), k=1, ..., €l,i=1, ..., Py

Seja C; o conjunto de categorias pertinentes ao
documento de testd. Um sistema de categorizacéo
bem sucedido tenderda a posicionar as categoria
pertencentes &C; em posicbes mais elevadas no
rankingdo que aquelas néo pertencent€s a

)
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onde g é constante para todos os neurdnios (ajustada O proximo passo € o cOmputo da camada onde sdo

no treino para o melhor desempenho de categorigacdo
C é conjunto de categorias possiveiBy& o conjunto
de documentos associados a categgria

A principal operacdo realizada pelo algoritmo é o
produto interno\,\/kyi d, - Portanto, nds concentramos

nossos esforcos no paralelismo desta operacdo em

C+CUDA. Apesar de um documento de treido
resultar na criacdo de mais de um neurdnio na camad
de padrdes, i.e., um para cagao produtow, @ sé

feitas as somas dos resultados da camada padrées. N
camada de soma, que t¢@) neurdnios, cada neurbnio
esta associado com uma categariae computa a
funcaof(d,,cy), que é apresentada na Equacao 2.

16 =S Adcn) k=L B B

onde Ny, € o nimero de neurbnios da camada de
padrfes associadosa

precisa ser computado uma vez para Ghd®u seja,
todos os produtosw, o} necessarios podem ser

obtidos por meio do produto matriz por ve|1m)TVdj .
Para computar o prodummTVdj séo criados 128

blocos unidimensionais de 256 threads
unidimensionais para percorrer a matnzlV, de
dimensdes 6910 (documentos) x 3764 (termos),
fazendo o produto.
O produto matriz por vetor é feito da seguinte
forma. A cada passo do algoritmograd é deslocada
para a direita de um ndmero de colunas igual a
namero dethreads por bloco. Em cada um destes
passos, caddreadcomputa o produto de um elemento
de um documentql, por um elemento correspondente

de d. e acumula este produto em uma variave

denominada dj_di_product. Quando a grid ¢é

__global __ void natrix_vector_product
(float *nplV, int numline_nTV,int numcol _nTV,
float *dj, float *A dj_di, float sigm)
{
__shared__ float accum.dj _di _product [ NUMTHREAD] ;
int first, last, i, j, k;

float dj_di_product,r;

for(i=blockldx.x;i<numline_nTV;i+=gridDi mx){
first=i *num_col _nTV;
I ast =first+num col _nTV,
dj _di _product =0. 0;
k=t hr eadl dx. x;
j =t hr eadl dx. x;

for(j=+first;j<last;j+=bl ockD m x) {
dj _di _product +=dj [ k] *mIV[j];
k+=bl ockDi m x

accum dj _di _product[threadl dx. x] =dj _di _product;
sum(accum dj _di _product, NUMTHREAD) ;
__syncthreads();

i f (threadl dx. x==0){
r=(accumdj _di _product[0]-1)/powf (signa, 2);
A dj _di[i]=powf (2*PI *signg, - 1) *expf(r);
}
}
}

deslocada de modo a cobrir todos os elementos de um

linha, as variaveislj_di_product sdo publicadas em
um vetor de cada bloco dthreads denominado
accum_dj_di_product, previamente alocado em
memoria compartilhada. O produto interwai o} é

igual a soma dos elementos do vetor
accum_dj_di_product. A funcéo A(d;,c.,n) é

computada com estas somas.
Apbés o cbmputo de todos os produtos internos
w,; [, pelagrid no seu deslocamento para a direita, o

mesmo é reposicionado a esquerda e deslocado pa
baixo de um nimero de linhas i Vigual ao nimero
de blocos dehreads.A Figura 2 mostra o codigo em

Figura 2: Cédigo do produto de matriz por vetor.

4. Experimentos

Nesta secdo, ndés apresentaremos o0s resultados
experimentais da paralisacdo do algoritmo PNN.
Fizemos uma comparacdo de desempenho, em termos
de tempo, do algoritmo implementado seqiencial, em
C padrao, e a versdao paralela em C+CUDA, a ser
executada na GPU.

4.1. Estrutura do Experimento

Os experimentos foram executados em uma CPU

'RMD Athlon 64 X2 (Dual Core) 5.400+ de 2,8 GHz,

com 512KB de cache L2 por core e 4GB de DRAM
DDR2 de 800 MHz. A placa de video utilizada foi

C+CUDA de nosso algoritmo, que deve ser executadouma NVIDIA GeForce GTX 285.

por cadahread

Nosso conjunto de dados, chamado de EX100, é
composto de 6911 documentos (descricdes textuais)
contendo 105 atividades econdmicas diferentes
(categorias). Cada uma dessas categorias ocorre
exatamente em 100 diferentes documentos neste
conjunto, isto €, existem 100 exemplares de
documentos de cada categoria. O nimero médio de
categorias por documento é rigorosamente 1,52 if@esv
?)adréo de 0,79). As caracteristicas de EX100 pemmit

No codigo da Figura 2, a variawelTV representa a
matriz de treinamento do algoritmo de categorizacéo
mTV. Na verdade, essa matriz foi implementada na
forma de um vetor. A variavdirst guarda o indice
para o inicio das linhas da matnelV, a variavellast
guarda o indice do final das linhas d&V. O uso
destas variaveis no cédigo viabiliza o uso de gnith
com dimensBes nao necessariamente mdultiplas da
dimensbées da matriTV.



avaliar o desempenho dos classificadores no cad® on memoéria da GPU para CPU, passaram a influenciar
as classes (ou rotulos) sédo uniformemente distfésui menos no tempo total do algoritmo paralelo.
em todo o conjunto.
5. Conclusodes
4.2. Eficiéncia de Tempo Neste trabalho avaliamos os beneficios do uso de
NOs comparamos experimenta|mente 0s GPUs para a Categoriza(;éo automatica multi-rotulada

desempenhos em termos de tempo das duas versdes @§ documentos. Quando o nimero de documentos de
algoritmo PNN implementadas. Os experimentos detreinamento é grande, o tempo para a categorizigao
comparacéo foram conduzidos da seguinte forma. pode inviabilizar a categorizacdoon-line de
Separamos um document‘j)" do nosso Conjunto de documentos. Sendo assim, com uma Implementagéo
dadosQ para compor nosso Conjunto de tMTeSé para|8|a de uma Rede Neural Artificial Probabitésti
possui um elemento), e particionamos o restant@ de €m C+CUDA, ndés comparamos o ganho de
em 10 subconjuntos disjuntos de tamanho de igual pa desempenho que pode ser obtido com o algoritmo
realizarmos 10 experimentos de medida de rodando em GPU GeForce GTX 285, em rela(;éo aum
desempenho. No primeiro experimento, treinamos &lgoritmo implementado na linguagem C padréo.
nossos classificadores (sequiencial e paralelo) gom  Com as andlises dos resultados pudemos constatar
primeiro subconjunto TV igual a 10% deQ) e gue as GPUs sdo boas alternativas para computacéo
medimos o tempo de categorizagdoddeom os dois ~ paralela, logo usa-las em categorizacdo de texto té
categorizadores; no segundo, treinamos osUma grande vantagem, pois muitos algoritmos s&o

Categorizadores com dois Subconjuntd's/ Ggua| a paralelizé\{eis. No entanto, as GPUs tém uma IIEEMIa(;
20% de Q) e medimos novamente o tempo de de memdria e as bases de dados normalmente usadas

Categorizagao dd]' e nos 8 demais experimentos sdo de grandes dimensoes. ASSim, como trabalhamfutu
seguimos o mesmo procedimento. nés pretendemos utilizar uma forma de compactaeao d
dados para que possamos usar base de dados maiores.
4.3. Analise dos Resultados o
A Tabela 1 apresenta as médias dos tempos (enf. Referéncias
segundos) de 100 execucdes do algoritmo PNN [1] E. Oliveira,P. M. Ciarelli,A. F. De Souza,and C.dga. Using a
seqiiencial e paralelo. para cada tamanhordeA ' Probabilistic Neural Network for a Large Multi-Ldbe
q,A . . p » P . o Problem Proceedings of the 10th Brazilian Symposium on
variancia foi menor que 1.0e-7 e o desvio padré® qu Neural Networks (SBRN'Q8pp. 195-200, Salvador, Bahia,
1.0e-3. Ela também apresentaspeed-upalcancado Brazil, October 2008.
pelo algoritmo paralelo executando na GPU. Como a[2] HALFHILL, T. R. Parallel Processing with CUDA: Nvls
Tabela 1 mostra, speed-upcresce com o tamanho de

High-Performance Computing Platform Uses Massive
TV. A nossa versao paralela do PNN chegou a 72 veze.?3

Multithreading. Microprocessor, January 2008.
mais rapido do que a seqiencial ] IBGE, “Classificacdo Nacional de Atividades Econéas -

Fiscal (CNAE-Fiscal)”, Instituto Brasileiro de Geografia e

Estatistica (IBGE)Rio de Janeiro, RJ, 2003.
Tabela 1: Média dos tempos de categorizagcdo de urn@imento (IBGE)

. e 4] J. D. Owens, D. Luebke, N. Govindaraju, M. HardisKriger,
para os algoritmos seqiiencial e paralelos. [ X
v C(s) C+CUDA (s) Speed-up A. E. Lef(_)hn, and T. PL_JrceII, A Survey of GenelPajrpo_se
691 0,01963 0,00055 35,7 Computation on Graphics HardwareGomputer Graphics
1382 0,03824 0,00085 45,1 Forum 26(1) 2007, pp. 80-113.
2073 0,05684 0,00107 52,9 [5] NVIDIA. NVIDIA CUDA: Compute Unified Device
2764 0,07541 0,00128 58,8 Architecture - Programming Guide 2.0. 2008a.
3455 0,09398 0,00152 61,8 . )
4146 0,11258 0,00174 64,8 [6] N. Govmdaraju, J. Gray, R. Kumar, and D. Manocha,
4837 0,13117 0,00193 67,9 “GPUTeraSort: High Performance Graphics Co-Proaesso
5528 0,14976 0,00216 69,4 Sorting for Large Database Manageme6th ACM SIGMOD
6219 0,16833 0,00237 711 International Conference on Management of Da2806, pp.
6910 0,18694 0,00259 72,3 325-336.
[7] SEBASTIANI, F. Machine Learning in Automated Text

Nesta tabela pode-se observar quepeed-uméo

aumenta de forma linear. A partir 5528 documents d (g

treinamento os speed-ups sdo bem proximo,
comecando a estabilizar. Isto ocorre porque agpart
seqlienciais, por exemplo, a cépia do documento de

teste da memoéria da CPU para a da GPU, a criag@o dof®

threadsna chamada do categorizador que executa na
GPU, a copia do resultado de categorizacdo da

Categorization. ACM Computing Surveys, 34(1): pt71-2002.

S. Ding, J. He, H. Yah, and T. Suel, “Using Grapt#tocessors
for High Performance IR Query Processing”, 18thelinational
Conference on World Wide Web (WWW'08), 2008, ppl42
430.

] V. Garcia, E. Debreuve, and M. Barlaud, “Fast k mdsf

Neighbor Search Using GPUGomputer Vision and Pattern
Recognition Workshop2008, pp. 1 — 6.



