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1 INTRODUCAO

A cada ano a quantidade da dados produzido no mundo digital cresce significantemente.
Neste contexto, a Mineragdo de Texto (MT) tem um papel importante ao processar essa grande
quantidade de texto. A MT, refere-se ao processo de extrair informagdes uteis em documentos
no formato textual ndo-estruturado através da identificacdo de conhecimento e exploracdo de
padroes.

Muitos algoritmos de processamento de linguagem natural(PNL) necessitam de um pré-
processamento pesado. Enquanto os pesquisadores tem direcionado muito esforco para aumen-
tar a eficiéncia dos algoritmos de PNL , pouco esforco se tem direcionado para o grande custo
do pré-processamento.

Dentre os algoritmos de PNL, os que transformam palavras de uma base de textos em repre-
sentacoes vetoriais(word embedding) estdo em crescente uso. Esses métodos permitem extrair
significados para palavras baseado nos seus contextos. Por exemplo, se vec(w) representa o
word embedding da palavra w, entdo vec("Berlin") - vec("Germany") terd uma valor parecido
de vec("Paris") - vec("France"). Muitos desses algoritmos tem como entrada matrizes largas,
como a matriz de Coocorréncia palavra-palavra em contexto ou a Pointwise Mutual Informa-
tion Matrix(PMI). Por exemplo, o famoso algoritmo GloVe de Pennington et al.’s (2014) para a
constru¢do de word-embeddings de palavras, tem como entrada uma matriz de coocorréncia M
onde Mij € uma estatistica relacionada a quantas vezes as palavras i e j apareceram perto uma da
outra no documento. Essa matriz tem alto custo computacional para constru¢do, e considerando
que muitas vezes o corpo de textos é dinamico, com muitas mudancas ao longo do tempo, esse
custo pode se tornar um grande problema na aplicacdo de algoritmos de PNL.

Pennington et al.’s (2014), na implementa¢do do GloVe, prop6s uma solu¢cdo que busca
achar regides de alta densidade na matriz pra calcula-las de forma separada, enquanto as outras
regides sdo calculadas usando estruturas esparcas. Porém, essa solucdo ndo aproveita o poder
computacional que as GPU’s oferecem.

Nesse trabalho serd proposta uma solugdo baseada na arquitetura paralela GPU, usando a
API de programacio paralela CUDA, para a constru¢do da matriz de Coocorréncia palavra-
palavra no contexto. O que abre caminho para o célculo de suas variacdes como a Pointwise
Mutual Information Matrix(PMI) ou Positive Pointwise Mutual Information Matrix(PPMI).
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2 SOLUCAO PARALELA

Apresentaremos algoritmos, que foram implementados em um ambiente paralelo com a API
Cuda.

2.1 Construcao de Matrizes de Coocorréncia

Focaremos no célculo da matriz de coocorréncia palavra-palavra dentro de uma janela de
contexto.

Primeiro vamos abordar como seria a constru¢do da matriz de coocorréncia se houvesse
memoria infinita na GPU para entdo abordar como resolver o problema de memoria insuficiente.

Como representacdo esparca para a matriz usaremos uma lista de tuplas (w1, w2, ¢) onde w1
e w2 sdo os id’s das palavras e ¢ € o contador do nimero de vezes que o par (wl, w2) apareceu
em uma mesma janela de contexto.

2.1.1 Construcao de Matriz de Coocorréncia com Memdria infinita na GPU

O célculo da matriz palavra-palavra coocorréncia pode ser dividido nos seguintes passos:

1. Transformar todas palavras do texto em um id numérico de 1 a T conforme dado pelo
vocabuldrio. Onde T € o tamanho do vocabulério.

2. Construir um array de tuplas V com todas tuplas de palavras em uma mesma janela no
texto. Por exemplo, se o texto € [wl w2 w3 w4 ...] e o tamanho da janela € 2, entdo V =
{(wl, w2), (w1, w3), (W2, wl), (W2, w3), (W2, wd), (w3, wl) ....}

Nota-se que w1 e w4 ndo formam uma tupla, pois a janela tem tamanho 2.
3. Ordernar array V
4. Criar um array V_unique com todos elementos tnicos de V, ou seja, sem repeticao.

5. Adicionar um terceiro elemento em cada tupla de V_unique, representando o nimero de
vezes que essa tupla apareceu em V. Isso pode ser feito através de uma busca binaria em
V.

Pra etapa 1 foi feito um funcdo kernel para executar em paralelo. As etapas 2, 3 e 4 foram
feitas usando as fung¢des sort, unique e upper_bound da biblioteca Thrust do Cuda.

Se o texto tem N palavras e a janela tamanho d. A complexidade do uso de memoria € O(N
*d). O uso de memoria ultrapassou 25 Gb pra datasets com 1 bilhdo de palavras. O que pode
ser invidvel para GPU na maioria dos casos.

No préximo tépico, apresentamos uma solucao para resolver o problema de falta de memo-
ria na GPU.

2.1.2 Solucao pra falta de memoria

Para resolver esse problema, o algoritmo divide a base textual em varios segmentos, de
forma que seja possivel resolver o problema pra cada segmento de forma independente, pra
entdo fazer uma unido desses segmentos na CPU e obter um resultado final.

O algoritmo executa as seguintes etapas:

1. Divisdo do texto em K segmentos.
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2. Execucdo do algoritmo da sec¢do 3.2.1 para cada segmento. O i° segmento resultard em
uma lista A[i] de tuplas ordenadas representando o resultado final pra esse segmento.

3. Unir as listas de tuplas em uma tnica lista com o resultado final através de um algoritmo
que utiliza uma estrutura de fila de prioridades para indentificar a qualquer momento a
menor tupla dentre cada primeira tupla da lista A[i], para cada i.

Ao fim da execucdo o resultado serd uma unica lista de tuplas representando os pares de
palavras e suas coocorréncias.
Caso ocorre limitagdo de memoéria RAM, cada lista A[i] pode ser armazenada em disco.

3 Resultados Computacionais

Os programas foram testados em um computador com placa de video GeForce GTX TITAN
Black, 24 cores de CPU modelo Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 0 @ 2.00GHz.

Foi usado uma base textual com 800 milhdes de palavras, com documentos de origens di-
versas, como sites de noticias da internet.

Seguem os graficos com tempo de execucdo total da nossa proposta para construcdo da
matriz de coocorréncia e a proposta estado da arte utilizada por Pennington et al.’s (2014).

B Froposta
B Glove

Janela 5 Janela 10 Janela 15

Como mostrado pelo gréfico a nossa proposta obteve speedup de 3.36x para janela de tama-
nho 5, 3.85x para janela de tamanho 10, 4.87x para janela de tamanho 15.

4 CONCLUSAO

Esse trabalho apresentou uma proposta paralela para geracdo da matriz de coocorréncia
palavra-palavra, obtendo um speedup entre 3x-5x na comparag¢do com o estado da arte de Pen-
nington et al.’s (2014).

Essa solucdo pode se tornar uma alternativa no célculo da matriz de coocorréncia de algo-
ritmos, como o GloVe, de aprendizado ndo supervisionado em linguagem natural, diminuindo
o alto custo de execugdo desses algoritmos.
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