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1. Resumen

En este trabajo contruiremos reconocedores de digitos en los lenguajes C'y As-
sembly x64 para la base de datos provista por MNIST! (Modified National Institute of Stan-
dards and Technology). En particular, utilizaremos la técnica de KNN? (k-Nearest Neighbors)
para detectar qué digito aparece representado en una imagen dada, comparandola con un
conjunto de imégenes de entrenamiento. También, emplearemos la técnica de PCA? (Prin-
cipal Component Analysis) con la finalidad de reducir ademas el tiempo de computo del
método anterior.

Dado el gran orden de operaciones vectoriales y matriciales involucrados en ambos
métodos, reimplementaremos parcialmente el codigo con el objetivo de poner en practica
lo aprendido en la materia sobre SIMD* (Single Instruction, Multiple Data). A partir de
esto, esperamos una significante mejora en los tiempos de ejecucion en todos los casos. Con
la experimentacion, se buscard encontrar una cantidad adecuada de vecinos a considerar y
componentes principales a evaluar, para kNN y PCA, respectivamente. Ademas, vamos a
querer corroborar de manera empirica las optimizaciones de las operaciones paralelas que
buscamos con las implementaciones que utilizan STMD.

Palabras Clave: Reconocedor de digitos, kNN ( K-Nearest Neighbors), PCA (Prin-
cipal Component Analysis), método de la potencia con deflacion, SIMD (Single Instruction,
Multiple Data).

lhttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/
’https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Principal_component_analysis
‘https://en.wikipedia.org/wiki/SIMD
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2. Introducciéon

El problema que resuelve este trabajo se basa en poder reconocer digitos con preci-
sion y velocidad. Esto tiene usos tanto tedricos como practicos. Para lograrlo, presentaremos
y desarrollaremos dos algoritmos, kNN y PCA. Con el fin de ponerlos a prueba, contaremos
con una base de datos de 70.000 imagenes en blanco y negro. Cada instancia (imagen) de
la base de datos se encontrara representada inicialmente por una imagen de 28x28; y a cada
uno de sus pixeles le correspondera un ntimero entero entre 0 y 255.

2.1. Base de datos

Como a los algortimos no les importa mucho la imagen en si para reconocerla, sino la
secuencia de nimeros entre 0 y 255 que la componen, por consiguiente, podemos darle como
input un vector de 784 (= 28?%) posiciones, en vez de la imagen de 28x28 pixeles. Luego, en
vez de la base de datos conste de varias imagenes de 28x28, podemos hacer que sean muchas
secuencias de vectores de 784. De este modo, el algoritmo no tiene que transformar cada
imagen a un vector cada vez que lee la base de datos.

De las 70.000 imagenes, utilizaremos 60.000 para entrenamiento y 10.000 para tes-
ting. De esta forma, contaremos con los archivos train_ entries.tat vy test entries.txt, que
contendran 60.000 y 10.000 lineas compuestas por 784-+1 niimeros, respectivamente. El pri-
mer nimero correspondera al digito que efectivamente estaba escrito en la imagen, y los
otros 784 nimeros seran los que conformaban esa imagen. En la carpeta Test one img se
encuentra un script para reconstuir cualquier imagen a formato .png por si efectivamente
queremos verla.

El primer paso en estos métodos sera guardar la base de datos en dos estructuras.
Como los pixeles son ntimeros entre 0y 255 y 256 = 28, basta con 8 bits (1 byte) para guardar
cada uno. Entonces cada imagen serd, en principio, un vector de 784 bytes. De este modo,
tendremos un vector de 60.000 de estos y otro de 10.000, para la data de entrenamiento y
testing, respectivamente.

2.2. Metodologia

Para poder clasificar una imagen usamos el algoritmo £NN. Este consiste en, a partir
del conjunto de entrenamiento, buscar las k imagenes méas cercanas (para alguna definicion
de cercanas) y quedarnos con la que més veces aparecié de esas k mas cercanas.

Este algoritmo tiene la desventaja de que sus tiempos de corrida son muy sensibles
a la dimension de la imagen. Una alternativa para contrarrestar este problema es la técnica
de PCA. El principal objetivo de este método es poder reducir la dimensiéon de las imégenes,
para luego poder aplicar kNN sobre iméagenes de dimensiones mas chicas.

En este trabajo practico, ademas de comparar ambas técnicas entre si, nos interesara
particularmente compararlas con sus respectivas implementaciones en ASM, para corroborar
si las optimizaciones logradas usando instrucciones de SIMD tienen realmente un impacto
en la performance.
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3. Desarrollo

3.1. Objetivos

Buscaremos ver que :

e Los métodos logren efectivamente reconocer las imagenes.

e Utilizar SIMD mejore los tiempos de ejecucion.

3.2. EkNN: k-Nearest Neighbors

Para el algoritmo de kNN, contamos con un conjunto de entrenamiento de 60.000
vectores de 784 posiciones y una imagen desconocida x que queremos reconocer. Lo que
haremos primero seré buscar los k vectores del conjunto de entrenamiento mas cercanos a x.

Pero, {como calculamos los vectores mas cercanos? Si los vectores de la base de
datos tuvieran dos posiciones, podriamos pensarlos como puntos en el plano; en este caso la
distancia entre dos puntos P = (x1,23), @ = (y1, y2) se calcularia como:

V(@1 — 1) + (22 — 12)?

Si tuvieran tres posiciones, es la distancia entre dos puntos del espacio, que se calcularia
como (siendo ahora P = (21, 22,23), @ = (y1, Y2, 43)):

Vi —y1)? + (2 — 12)% + (23 — y3)?

Analogamente funciona para cualquier cantidad de posiciones®. En particular, para vectores
de 784 posiciones, si P = (z1, xa, ..., T784), @ = (Y1, Y2, --., Yrsa), sSu distancia estara dada por:

Con esta definicion, una vez encontrados los k£ vectores mas cercanos, el resultado
se correspondera con la moda de estos k vecinos seleccionados (es decir, el que méas veces
aparece).

La intuiciéon de este método es tomar como resultado de nuestra prediccion el digito
més predominante de cierto entorno (definido por k) en un espacio 784-dimensional.

3.3. PCA: Principal Component Analysis

Como mencionamos, esta técnica sirve para reducir la dimension de las muestras (en
este caso imagenes) y asi aplicar kNN sobre una base de dimensiones més chicas. Para lograr

Sht tps://en.wikipedia.org/wiki/Euclidean_distance
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esto, primero se calcula la matriz de covarianza® M en base al conjunto de entrenamiento.
Esta matriz se define como M = X'X, donde X & R6%:000x784 o5 3 matriz que contiene en
la i-ésima fila al vector (z; — u)/+/60,000 — 1, u es el promedio coordenada a coordenada de
los datos y x; es la i-ésima imagen de la base de entrenamiento.

A partir de esto, se computan los primeros « autovectores’” de M (es decir, los «
autovectores asociados a los autovalores mas grandes en modulo). En la siguiente seccion
veremos detalladamente como.

Una vez computados estos primeros « autovectores vy, vs, .., v, €stamos en condicio-
nes de calcular la transformacion caracteristica. Esta se define como tc(z) = (vix, vox, ..., v,2)"
Es decir, que dada una imagen x de 784 posiciones, esta nos devuelve una de sélo « posicio-
nes.

Una vez tranformada la base de datos y la imagen a reconocer con esta funcion,
solo queda aplicar kNN sobre esta base transformada.

Respecto al tipo de datos de la implementacion, notemos que como los autovalores
de M son nimeros reales, la transformacion caracteristica transormaréd nuestro vector de
enteros (nameros entre 0 y 255) en reales, por lo que ya no podremos aprovechar esta
propiedad. Es por esto que ahora guardaremos el resultado de aplicar la transformacion a
una imagen en un vector de « floats en vez uno de 784 bytes.

3.4. Calculo de Autovalores y Autovectores

Para calcular los primeros « autovectores de la matriz M, utilizaremos el método
de la potencia® con deflacion y conseguiremos una buena aproximacion de estos.

En general, dada una matriz A con |A;| > |A2] > ... > |\,| autovalores correspon-
dientes a los autovectores wy, wo, ..., w, que conforman una base, el algoritmo de Método de
la potencia, que computa el autovalor mas grande en modulo y su respectivo autovector, se
define como:

Algorithm 1 Calcula wy y A; utilizando el método de la potencia

function METODODELAPOTENCIA(A)
V< X
for n € [1... CANTIDADITERACIONES| do

Av
V<
| Avll,

A\ — vt Av

vty

return v, A

donde CANTIDADITERACIONES es una constante definida previamente y xg es un
vector inicial cualquiera.

6https://en.wikipedia.org/wiki/Covariance_matrix
7hLLps://on‘wikipodia.org/wiki/Eigonvaluos_and_oigonvocLors

8hLLps://on.wikipcdia.org/wiki/Powor_iLoraLiox
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Este método es correcto, ya que luego de la iteraciéon niimero k tendriamos que el
valor actual de v (aunque normalizado) es:

n n n
Akl’o = Ak E o;w; = E ozZAkwL = E OéL)\fU)Z
=1 i=1 1=1

__\k (
= )\1 ZO(Z' ()\—1> w;

i=1
i\ : b
Pero <W> tiende a 0 Vi = 2...n ya que |\| > |\;|. Entonces, A"z, (normaliza-
do) tendera a wy, que es el autovector que querfamos encontrar. Y para hallar su autovalor
. . tA .
asociado, simplemente calculamos \; = fult—iﬁl, como hace el algoritmo mostrado.
1

Notemos que este método funciona para conseguir el autovector asociado al auto-
valor mas grande en moédulo, pero a nosotros nos interesan los primeros a. Lo que se puede
hacer, para conseguir el resto, es usar este método repetidamente modificando la matriz A.
Es decir, la idea es que si A tiene los autovalores

al aplicar el Método de la potencia, obtenemos efectivamente A\, y wy; pero después de esto
modificamos la matriz A para que quede con autovalores

[Aa| > [As] > ... [An] > |A]]
y al aplicar ahora el método obtener Ao v wy; v asi sucesivamente hasta conseguir los prime-
ros «.
Esto lo podemos hacer efectivamente modificando A de la siguiente forma:

wiw!

whwy

AZ:A—/\l

ya que

¢ ¢
(A - A1w1w1> wy = Aw;y — )\lw = \w; — \w; =0

whwy whwy

y dado un w; con 7 # 1

t t
wLw w1 W, W;
A—)\l 7 ! wlewZ—)\l%:)\zwz—OZ/\zwz
pues w; es linealmente independiente con w; dado que pertenecen los dos a la misma base.
A este procedimiento se le llama deflacion.
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3.4.1. Almacenando la informaciéon

En la implementacion de los métodos explicados utilizaremos las siguientes estruc-
turas para guardar la informacion tanto de la base de datos como de otros computos que
requieran ser calculados:

t info{
int index;
t entry[entry size];
alue;
3t dif_actual;
2t entry PCA[max alphal;
} train_data[train_size], test data[test size];

int alpha;

loat mu[entry si
5t X_transg entry size][train_size];
at Mlentry size][entry size];
it M _eigenvectors[max_alpha] [entry sizel;

Figura 1: Structs para almacenar la informacion

Por imagen, contaremos con un struct info, que guardara todo lo que podemos
llegar a necesitar computar sobre esta:

e En inder guardamos el indice de la imagen en la base de datos.

e entry serd el vector de 784 bytes que contrendra toda la informacion de la imagen
original.

e En value guardaremos el digito que efectivamente estaba escrito en esa imagen.

e En dif actual guardaremos la diferencia de esa imagen contra la que estamos clasifi-
cando cuando usemos kNN. Notese que, como la diferencia tiene una raiz cuadrada, no
deberiamos usar tipos enteros.

e En entry PCA guardamos el resultado de aplicar la transformacion caracteristica a
esa imagen. Como explicamos en la subseccion de PCA, serd conveniente utilizar floats
para guardarlo.

Para almacenar toda la base de entrenamiento y tesing, tendremos un vector
train_ data de 60.000 y otro test data de 10.000 de esta estructura, respectivamente.

Para PCA ademéas tenemos que computar la transformacion caracteristica, que
conlleva atin méas calculos:

e En alpha guardamos el valor o que enunciamos.

e En mu guardamos p. Notese que cada coordenada corresponde a un promedio de
coordenadas, por lo que dificilmente sea un entero, razéon por la cual usamos floats.
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e X transpose es la transpuesta de la matriz X que explicamos. Como esta depende de
14, también vamos a usar floats.

e En M guardamos X'X. Y como depende de X, también usamos floats.

e Ein M eigenvectors guardamos los o autovectores asociados a los primeros autovalores
de M. Claramente aqui también utilizaremos tipos de datos no enteros.

3.5. Optimizaciones
3.5.1. Mejoras para kNN con SIMD

Recordemos que ENN tiene que ordenar las imagenes de la base de entrenamiento
seglin su cercania a la imagen que queremos clasificar para asi quedarse con las k£ mas
cercanas.

Para poder ordenarlas, primero tenemos que calcular efectivamente la distancia
entre cada imagen de entrenamiento y la que vamos a clasificar, calculo que definimos como:

Para esto, podemos restar con psubd las dos imagenes para calcular los x; — y;, luego hacer
los cuadrados con pmulld para tener los (z; —y;)? v después hacer las sumas con paddd para
llegar a Zzﬁ (z; — y;)%. Finalemente hacemos una raiz con sqrips para obtener el resultado.
Recordemos que las imagenes son vecrores de 784 bytes, y como en un XMM entran 16
bytes, podemos levantar de a 16 bytes, que seria de a 16 pixeles en simultdneo. Entonces
para este computo, bastara con hacer 784/16 = 49 pedidos a memoria por imagen.

3.5.2. Mejoras para PCA con SIMD

Primero tenemos que calcular la matriz de covarianza M:

Para esto el primer paso es computar u, el promedio de las coordenadas de todas
las imagenes. Podemos arrancar con el vector mu en 0 (con la funcion fijar ASM), luego
recorremos todas las imégenes de entrenamiento y vamos sumando su entry (con la funcion
sumar?_ASM). Notar que bastara con 784/16 = 49 pedidos a memoria por imagen, ya
que podemos levantar de a 16 pixeles. Una vez hecha toda la sumatoria, para que sea un
promedio debemos dividir todo por el total (usamos la funcion dividir_ ASM). Pero como
este vector lo queremos en floats, tendremos que hacer la conversion (con cuvtdg2ps), para
luego poder promediar las coordenadas.

Ahora, para calcular M, notemos que:
M;; = fila;(X") % columna;(X) = fila;(X") * fila;(X")

Por lo que para calcular cada celda de M, tendremos que realizar una multiplicacién vectorial.
Notar que las filas de X transpose son vectores de 60.000 floats. Por esto, procesaremos de
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a 16/4 = 4 floats en simultaneo. Luego, lo inico que hay que hacer es multiplicar y sumar
los X M M, para esto usaremos las instrucciones mulps y addps.

Una vez calculada la matriz M, lo que nos interesa es calcular sus primeros o auto-
vectores. Como ya enunciamos, para esto utilizamos el Método de la Potencia con Deflacion.
Para la parte de Método de la Potencia, empezando con un vector xy, necesitamos calcular
suficientes veces g := HJS;T?HQ Para calcular Mxy, como M es una matriz de 784x784 y xy es
un vector de 784, hay que hacer 784 multiplicaciones vectoriales, operacién que ya mencio-
namos como optimzar. Luego, s6lo resta normalizar el vector, que equivale a dividir el vector
por la norma (operacion que también ya contemplamos). Y calcular la norma es lo mismo
que una multiplicacién vectorial con el mismo vector, s6lo que al final se retorna la raiz
cuadrada del resultado. Para la parte de Deflacion, estando en el i-ésimo paso, simplemente
hay que recalcular: t

M= M — \—2t

Este calculo involucra multiplicar, dividir y restar vectores, cosa que ya entendemos c6mo
optimizar. Como ahora estamos trabajando con floats, utilizaremos intrucciones para operar
con 16/4 = 4 valores simultaneamente.

Recién calculados los primeros a autovectores vy, v, ..., v, estamos en condiciones
de aplicarle la transformacion caracterisica a cada imagen de la base de entrenamiento y a la
imagen que querramos predecir. Recordemos que se define como tc(z) = (v1z, vax, . . ., v41)".
Notemos que resulta de hacer o multiplicaciones vectoriales, con la salvedad de que primero
tenemos que convertir x a un vector de floats ya que los autovectores son de floats como
lo es el resultado que queremos obtener. Haremos las conversiones y las mutiplicaciones
intercaladamente con la funcién mult _vectorial?2 para tratar de optimizar lo maximo posible.

Una vez transformada toda la base de entrenamiento y la imagen a reconocer con
la transformacion caracteristica, solo resta aplicar kNN en la nueva base. Notemos que ahora
tenemos vectores de « floats en vez de 784 bytes, por lo que para calcular la distancia entre
dos imagenes estaremos procesando de a 16/4 = 4 posiciones.
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4. Resultados

4.1. Experimentacién

En esta seccion buscaremos valores adecuados de k y o para kNN y PCA, respecti-
vamente. Luego compararemos cada técnica con sus variantes en C' y ASM, ademas de entre
si. Para esto, también compilaremos todos los codigos escritos en C con y sin O3. Esperamos
que aun asi las implementaciones en ASM con instrucciones SIMD sigan siendo superiores
que las optimizaciones provistas por O3 en cuanto a tiempos de ejecucion.

4.1.1. kENN:C vs ASM

Para encontrar un valor de £ admisible, utilizaremos kNN para clasificar las 10.000
imégenes de testing. Esto lo haremos para 2, 5, 20, 50, 200, 500, 2.000, 5.000 y 20.000 vecinos,
va que estos valores de k son suficientemente espaciados y representativos. A continuaciéon
presentamos para los distintos valores el accuracy, es decir, el porcentaje de aciertos que tuvo
el método:

k Accuracy
2 96.270 %
5 96.880 %
20 96.250 %
50 95.340 %
200 92.890 %
500 90.390 %
2.000 | 82.810%
5.000 | 74.260 %

A partir de lo anterior, observamos que con k = 5 alcanzamos el mejor resultado
con un acuraccy de casi el 97%, o sea que con este valor se pudo reconocer validamente
el 97% de las 10.000 imagenes. Por esto conservaremos este valor de k para los proximos
experimentos.

Ahora que ya fijamos este valor de k, podemos hacer una comparaciéon entre la
implementaciéon en C con y sin O3 y ASM. Seguidamente mostramos cuanto tomé correr las
10.000 instancias de testing para cada caso:

Implementacion | Tiempo (en segundos)
C sin O3 2605.1470
C con O3 948.7025
ASM 875.0909

De esto tltimo, podemos decir que la implementacién en ASM tomd efectivamente
menos tiempo que la de C con O3. Sin embargo, el factor que méas resalta es la diferencia
entre ASM y C sin optimizaciones. Para este caso, el algoritmo implementado en ASM con
instrucciones SIMD llega a tardar menos de un 30 % del tiempo que toma en C.
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4.1.2. PCA: C vs ASM

Para buscar un valor de o apropiado, aplicamos PCA a todas las imagenes de testing
con el valor de k igual a 5 como habfamos fijado. Seguidamente se muestra el accuracy para
valores de « iguales a 4, 16, 40, 160 y 400. Elegimos estos en particular, porque estan
suficientemente distribuidos y son representativos:

o Accuracy
4 64.140 %
16 | 94.370%
40 | 97.200%
160 | 97.370 %
400 | 97.030 %

A partir de lo anterior vemos que, aunque no por mucho, el mejor valor de o de los
probados es el de 160, alcanzando un accuracy que ronda el 97 %, valor que se corresponde
con el accuracy al que habiamos llegado para kNN con el mejor valor de k£ en el experimento

anterior.

Una vez fijado este valor de « igual a 160, podemos comparar los tiempos de aplicar
la técnica de PCA a todas las imégenes de testing para la implementacion en C con y sin
03 y ASM:

Implementacion | Tiempo (en segundos)
C sin O3 1146.9885
C con O3 848.8649
ASM 685.0909

A partir de lo anterior, vemos que la implementacion en ASM con SIMD toma
también menos tiempo que la de C con O3. A su vez, la diferencia con C sin O3 es aiin
mayor, como era de esperar. En este caso, la implementaciéon con ASM tom6 menos de un
60 % del tiempo de ejecuciéon que requirio la misma en C.

La parte de PCA donde mas cosas optimizamos es el calculo de la transformacion
caracterisica, es decir, calcular u, X, M y los a autovectores. Es por esto que medimos los
tiempos de sélo esa parte y obtuvimos:

Implementacion | Tiempo tc. (seg)
C sin O3 82.6465
C con O3 28.1975
ASM 5.7997

Podemos ver que aqui es donde més se nota el impacto de STMD. En ASM llegamos
a calcular toda la tranformacion caracteristica en un 7% del tiempo que tomd hacer lo mismo
en C sin optimizaciones!.
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4.1.3. kNN vs PCA

Habiendo encontrado valores de k y « aceptables y analizado kNN y PCA por
separado, podemos realizar una comparacion entre ambos métodos:

Implementacion | Tiempo kNN (seg) | Tiempo PCA (seg)
C sin O3 2605.1470 1146.9885
C con O3 948.7025 848.8649
ASM 875.0909 685.0909

En cuanto a la confiabilidad de prediccion, vimos que ambos alcanzaron un accuracy
que ronda el 97 %. Esto es remarcable para la técnica de PCA, ya que habiendo reducido
las dimensiones de las imagenes, no parece haber perdido informacién. Por otro lado, en
cuanto a tiempos de ejecucion si notamos claras diferencias. Observamos que en todos los
casos, PCA toma menos tiempo que ENN. Esto era de esperar ya que el principal objetivo
de la técnica de PCA es justamente transformar la base de datos a una més pequena para
ahorrarse computos al aplicar KNN. Por ultimo, notamos que las implementaciones en ASM
con instrucciones SIMD siempre tomaron menos tiempo que las de C con y sin O3. A su
vez, C compilado con O3 tardé menos que sin O3, aunque esto era previsible.

4.2. Conclusiéon

Luego de revisar los resultados anteriores, podemos concluir que para esta base de
datos k igual a 5 es un valor admisible para la técnica de kNN, alcanzando un accuracy de
casi un 97 %.

Similarmente, con este k fijado, llegamos a que un « igual a 160 es un valor favorable
para la técnica de PCA, obteniendo un accuracy que supera el 97 %.

A su vez, hemos corroborado empiricamente que las implementaciones en ASM
utilizando instrucciones de SIMD superan ampliamente los tiempos de ejecucion de sus res-
pectivas implementaciones en el lenguaje C. Para kNN, logramos bajar el tiempo de ejecucion
a un 30 %, mientras que para PCA conseguimos llegar correrlo en un 60% del tiempo que
tomaba en C. También, llegamos a reducir el calculo de la transformacion caracteristica a
un 7% del tiempo inicial. Ademas de esto, corroboramos que compilar con O3 también me-
jora notablemente los tiempos de ejecucion; sin embargo, nuestras optimizaciones con SIMD
siguieron siendo superiores.

Como 1ltimo comentario, quiero agregar que este trabajo me permitié profundizar
y poner en practica gran parte del conocimiento aprendido en Organizacion del Computador
IT. Llegamos a implementar efectivamente clasficadores de digitos funcionales y eficientes.
Ademés, pudimos corroborar objetivamente las notables mejoras que se pueden alcanzar
utilizando SIMD.
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