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Abstract. In this work, we proposed two implementations for the Online Se-
quential Extreme Learning Machine algorithm in C programming language, one
with OpenBLAS and another with MAGMA, both open source libraries. The
goal is to compare the performance — forecasting error and real execution time
— between the implementations when forecasting concentrations of particulate
matter in the air. The results showed that the update block size of the algorithm
influences the execution time of each implementation differently.

Resumo. Neste trabalho propomos duas implementagoes para o algoritmo On-
line Sequential Extreme Learning Machine em Linguagem C, uma com Open-
BLAS e outra com MAGMA, ambas bibliotecas de codigo aberto. O objetivo
é comparar o desempenho — erro de previsdo e tempo real de execucdo — en-
tre as implementagoes, ao prever concentragoes de material particulado no ar.
Os resultados mostraram que o tamanho do bloco de atualizacdo do algoritmo
influencia o tempo de execucdo de cada implementacdo de maneira distinta.

1. Introducao

A previsdo da concentracao de poluentes atmosféricos t€m chamado a atencdo de au-
toridades publicas e de agéncias ambientais devido a ocorréncia de varios episddios de
poluicdo em dreas urbanas no mundo todo. As altas concentracdes de poluentes cau-
sam efeitos nocivos para a saide e até mortes prematuras entre grupos sensiveis, como
criangas, idosos e pessoas com doengas respiratorias e cardiacas [CETESB 2016].

N6s consideramos os dados das concentragdes de poluentes atmosféricos como
Séries Temporais porque correspondem a uma cole¢ao de valores obtidos periodicamente.
Além disso, também os consideramos como Fluxos de Dados, uma vez que sdo uma
sequéncia ordenada de amostras que chegam em alta velocidade. Considerando essas
caracteristicas, os sistemas que operam em fluxos de dados ndao podem lidar com mui-
tas amostras na memoria principal por um longo periodo, pois sofrer uma sobrecarga.
Portanto, precisamos de processamento em tempo real para lidar com fluxos de dados.

Os fluxos de dados sao dinamicos por natureza e podem apresentar Desvios de
Conceito, que consistem na alteracdo da relacao entre os dados de entrada e a varidvel
alvo a ser prevista ao longo do tempo [Gama et al. 2014]. Essa natureza dinamica pode
comprometer o desempenho de um modelo ao prever novas amostras recebidas. As abor-
dagens de aprendizagem online, como o algoritmo “Online Sequential Extreme Lear-
ning Machine” (OS-ELM) [Liang et al. 2006], podem lidar com cendrios de desvios de
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conceito, devido a capacidade de aprender novos padrdes de dados ao longo do tempo,
tornando-se adequadas para o processamento de fluxos de dados.

Neste trabalho propomos implementacdes paralelas do OS-ELM, em Linguagem
C, para executar em CPUs multicore e em arquiteturas hibridas — CPU + Unidades de Pro-
cessamento Gréfico (GPUs). Portanto, nosso objetivo é comparar o desempenho dessas
implementagdes ao prever concentracdes de Material Particulado (MP) no ar.

2. Trabalhos relacionados

Em [Akusok et al. 2015] os autores apresentaram uma ferramenta de aprendizado batch
chamada “High-Performance Extreme Learning Machines” (HP-ELM). O HP-ELM pos-
sui uma versdo que acelera o seu treinamento através da biblioteca “Matrix Algebra on
GPU e Multicore Architectures” (MAGMA) [Tomov et al. 2010]. Os resultados mostra-
ram que a aceleracdo na GPU beneficia casos com mais de 1.000 neurdnios ocultos.

Seguindo 0 mesmo raciocinio, [Krawczyk 2016] propds uma abordagem que ace-
lera o algoritmo OS-ELM através de GPUs, utilizando o ambiente R com RMOA, a bi-
blioteca cuBLAS [NVIDIA 2012] e os seguintes parametros de entrada: de 10 a 100
neurdnios ocultos com fun¢do de ativacdo sigmoide e blocos de atualizagdao de 2.500
amostras. Os resultados mostraram que a simples delegacao das operagdes matriciais
para a GPU reduziu o tempo de processamento em quase 10 vezes.

Com base nos trabalhos apresentados, vemos que a aceleracao em GPUs do HP-
ELM e do OS-ELM mostrou resultados promissores para os parametros adotados. Em
nosso trabalho decidimos explorar implementacdes distintas do OS-ELM com parale-
lismo em diferentes arquiteturas. Usando diferentes parametros de entrada, pretendemos
verificar para cada caso, qual das implementacdes apresenta melhor desempenho.

3. Implementacoes propostas

N6s desenvolvemos duas implementacdes em Linguagem C: OS-ELM com OpenBLAS
(OS-ELMob) e OS-ELM com MAGMA (OS-ELMmgm). Essas bibliotecas nos permitem
realizar as operacOes matriciais usando as funcoes “Basic Linear Algebra Subprograms”
(BLAS) e “Linear Algebra PACKage” (LAPACK). O OpenBLAS fornece funcdes que
exploram os recursos multithread em processadores multicore, o que também permite o
paralelismo em arquiteturas de multiprocessadores. O MAGMA fornece funcdes parale-
las em arquiteturas heterogéneas/hibridas para sistemas Multicore + GPU.

A diferenca entre as implementacdes reside na nomenclatura e nos parametros
das respectivas fungdes, e também pela necessidade de explicitar transferéncias entre as
memorias de CPU e GPU no MAGMA. Neste trabalho, restringimos as implementagdes
propostas aos casos de regressdo com a fungdo de ativagdo sigmoide (g(x) = m).

3.1. O conjunto de dados e os passos de pré-processamento

O conjunto de dados ambientais utilizado nos experimentos contém amostras hordrias de
concentracao de MPy, coletadas sequencialmente de 01 de Janeiro de 1998 a 23 de No-
vembro de 2017, da estagdo automadtica Cubatdao — Vila Parisi. Essas concentra¢des sao
medidas em micrometros por metro cdbico (um/m?) e foram obtidos através do sistema
QUALAR, da CETESB. O conjunto de dados compreende 174.397 amostras, apresenta
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zero como o valor minimo, 1.470 pm/ m? como o valor mdximo e 8.011 amostras fal-
tantes. Para mitigar os efeitos dessas amostras faltantes, preenchemos com o valor mais
provavel, usando o “Amelia II”’ [Honaker et al. 2011] e a interpolagdo linear.

Noés fizemos uma analise de outliers considerando os valores maximos de MP,
reportados pela CETESB para a estacdo de monitoramento Cubatio — Vila Parisi, nor-
malizando cerca de 964 amostras acima de 350 um/m?. Em seguida, utilizamos o filtro
Hampel para a detec¢do e substituicdo dos outliers remanescentes no conjunto de dados.
Posteriormente, nés normalizamos os dados entre [0, 1], como sugerido por [Huang 2013],
pela normalizacdo min-max. Ao final, organizamos amostras hordrias de tal forma que a
amostra atual e os Gltimos cinco instantes de tempo, x,, = [S,_5, - - ., Sp—1, Sn, $30 usados
para prever o proximo instante y = [s,,,1|. Em outras palavras, a atual e as dltimas cinco
concentragdes medidas por hora sdo usadas para prever a concentragao da préxima hora.

3.2. Configuracoes das implementacoes OS-ELM

Nos testamos casos com 100 neurdnios ocultos e com blocos de atualizacao de 10, 100,
1.000, 2.500 e 5.000 instancias. Para o treinamento inicial, usamos as 5.000 instancias
mais antigas e um fluxo de dados foi simulado com as 169.397 instincias restantes.

Realizamos todos os testes no cluster GPU do HPI Future SOC Lab. Utilizamos
um ambiente com 32 cores Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2620 v4 @ 2,10GHz; 128 GB
de RAM; 6 Tesla K80 @ 824 MHz e 11.440 MB de memoria; € S.O. Ubuntu 16.04.2 64
bits. Instalamos a biblioteca OpenBLAS 0.2.20 com a configuragao padrio, o que limitou
a execucdo de nossas implementacoes em 16 threads. Também instalamos a biblioteca
MAGMA 2.2.0, compilada para CUDA 8.0 e OpenBLAS 0.2.20. Ressaltamos que, por
enquanto, o0 OS-ELMmgm esta restrito a utilizacdo de apenas uma GPU.

4. Resultados Experimentais

Os experimentos foram repetidos por 50 vezes e para cada caso testamos o desempenho
considerando as médias e os desvios-padrao. Avaliamos as Raizes do Erro Quadrético
Médio (RMSE) entre as saidas reais e previstas do fluxo simulado e também os Tempos
Reais (TR) da execucdo de todo o algoritmo. Os resultados sdo exibidos na Tabela 1,
conforme variamos o Tamanho do Bloco (TB) de atualizacgao.

Tabela 1. Comparacao dos resultados para cada caso testado
OS-ELMob OS-ELMmgm
RMSE TR RMSE TR

1 0,1080 =+ 0,00003 9,90 £ 0,47 0,1080 + 0,00004 134,95 + 0,70
10 0,1080 =+ 0,00003 2,48 0,02 0,1080 %+ 0,00005 17,13 £ 0,07
100 0,1080 =+ 0,00004 2,29 + 0,02 0,1080 + 0,00005 4,27 + 0,02
1.000 0,1081 4 0,00005 10,31 + 0,07 0,1081 4 0,00005 5,09 + 0,03
2.500 0,1081 4+ 0,00003 34,92 + 0,15 0,1081 4 0,00004 12,08 4+ 0,08
5.000 0,1081 £ 0,00005 105,33 £1,43 0,1081 +0,00005 33,08 + 0,17

TB

Os resultados da Tabela 1 indicam que o RMSE € praticamente o0 mesmo em todos
os casos. A Tabela 1 também mostra que o OS-ELMob apresentou melhores TRs para os
casos com TBs de até 100 instancias, executando cerca de 13,5 vezes mais rapido do que
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OS-ELMmgm para o caso com TB=1. No entanto, o0 OS-ELMmgm demonstra ser supe-
rior, relacionado ao TR, para os casos com TBs a partir de 1.000 instancias, executando
cerca de 3,2 vezes mais rapido que o OS-ELMob quando TB=5.000. Cabe mencionar
que ainda hé espago melhora na versao em CPU (OS-ELMob) utilizando bibliotecas e
compiladores do fabricante da CPU, no nosso caso “Intel MKL” e “Intel C++ Compiler”.

5. Conclusoes

Os resultados mostraram que o TB € determinante para os TRs do OS-ELMob e do OS-
ELMmgm. Casos com TBs de até 100 instancias, foram melhores com o OS-ELMob.
Esse comportamento esté relacionado ao nucleo online do OS-ELM, pois a complexidade
de algumas operacdes matriciais no seu nucleo estd relacionada diretamente ao TB.

Quanto menor o TB, menor a complexidade dessas operacdes. Por outro lado,
quanto menor o TB, maior a quantidade de iteracdes no nucleo online, o que aumenta
o ndmero de chamadas de funcdo (muitas chamadas para operagdes de pouca complexi-
dade). Isso faz com que a sobrecarga de comunicacao entre as memorias de CPU e GPU
nas funcdes hibridas do MAGMA seja considerdvel, tornando o seu uso desvantajoso.

Mesmo em cendrios com maiores taxas de dados recebidos, e. g. 1.000 instancias
por segundo, as implementacdes OS-ELMob e OS-ELMmgm, com os parametros aborda-
dos aqui, sdo adequadas para o processamento do fluxo de dados, ja que o pior caso (OS-
ELMmgm com TB=1) levou apenas 134,95 segundos para processar 174.937 instancias,
ou seja, 0,0007 segundos por instancia. Devido a isso, também podemos considerar como
trabalhos futuros a execucao de ambas as implementacdes em ensembles distribuidos.
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