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Abstract: This work proposes a hardware implementation of the Naive Bayes classifier, aiming
to develop a fully parallel architecture that aims to obtain high performance in processing speed
and energy consumption. The proposed hardware was developed in a Field Programmable Gate
Array (FPGA) using a fixed point. All details of the developed architecture are presented,
including information regarding the occupation rate of hardware resources, processing time,
and energy consumption for an FPGA Stratix V 5SGXMBBR3H43C3. A comparative analysis
of the model was carried out with other works of state of the art through the results obtained.
It was possible to conclude that the implementation obtained a performance similar or superior
to other works in the literature.

Resumo: Este trabalho propde uma implementacao em hardware do classificador Naive Bayes,
tendo como objetivo o desenvolvimento de uma arquitetura totalmente paralela, que visa obter
alta performance em termos de velocidade de processamento e consumo energético. O hardware
proposto foi desenvolvido em Field Programmable Gate Array (FPGA) utilizando ponto fixo.
Todos os detalhes da arquitetura desenvolvida sao apresentados, incluindo informacoes referentes
a taxa de ocupacao dos recursos de hardware, tempo de processamento e consumo energético
para uma FPGA Stratix V 5SGXMBBR3H43C3. Através dos resultados obtidos, foi realizada
uma analise comparativa do modelo obtido com outros trabalhos do estado da arte. Com isso,
foi possivel concluir que a implementagao obteve um desempenho similar ou superior a outros
trabalhos na literatura.
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1. INTRODUCAO

As técnicas de Machine Learning (ML) costumam ser
utilizadas no processamento de grandes volumes de dados,
sendo necessario um processamento intensivo que ocasiona
um elevado consumo energético. Diante disso, para grandes
empresas de tecnologia como Microsoft, IBM, Amazon e
Google, o consumo de energia pode vir a se tornar um
sério problema. Por este motivo, seus servidores e bancos
de dados estao realizando mudancas a nivel arquitetonico
com a adogao de alternativas de baixa poténcia, capazes de
fornecer um alto poder de processamento (Caulfield et al.,
2016).

As caracteristicas de processamento e consumo energético
das técnicas de ML geralmente dificultam sua aplicacao
em campos emergentes, como Comunicacio 5G, Advanced
Driver Assistance System e bioinformética. Deste modo,
paralelizar o processo de computacao do algoritmo é uma
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solucao frequentemente adotada para contornar a neces-
sidade de alto desempenho computacional requerido no
processamento de dados massivos. O uso de solugoes em
hardware tem se mostrado muito eficiente para auxiliar
na execucao desses métodos. Implementagoes realizadas
em Field Programmable Gate Array (FPGA) conseguem
a obtencao de 6timo desempenho com baixo consumo de
energia, devido a paralelizagao e otimizagao dos algoritmos
a nivel de portas logicas, sendo possivel acelerar em até mil
vezes o processamento das técnicas comparado as imple-
mentagoes convencionais em software (Silva et al., 2015;
Torquato e Fernandes, 2016; Holanda e Fernandes, 2016;
Silva et al., 2016; Souza e Fernandes, 2014)

O Naive Bayes (NB) é uma técnica de ML bastante
utilizada para a resolugao de problemas de classificagao.
Na literatura ha alguns trabalhos que implementam o NB
em hardware, buscando obter processamento em tempo
real para as mais diversas aplicagoes, como reconhecimento
facial e classificacio de pacotes de redes (Chou e Chen,
2020; Franga et al., 2015).
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Neste trabalho é proposto a implementacao das etapas
de treinamento e inferéncia do método de Naive Bayes
em FPGA, com uma arquitetura totalmente paralela e
representagao numérica em ponto fixo, visando a acele-
ragao do algoritmo e o baixo consumo energético. Foram
implementados cinco designs distintos com 64, 32, 16, 8
e 4 atributos para a etapa de inferéncia e trés designs
com 16, 8 e 4 atributos para a etapa de treinamento.
Resultados de ocupacao de hardware, throughput e con-
sumo energético foram apresentados e comparados com
outros trabalhos da literatura. Os designs apresentados
foram sintetizados, testados e validados no FPGA Stratix
V 5SGXMBBR3H43C3.

2. ESTADO DA ARTE

Em Meng et al. (2011), foi implementado um classifica-
dor Naive Bayes em FPGA para realizar a deteccao de
movimentos em uma cena, a partir da anélise de vetores
com atributos bindrios. A implementacao serial da etapa
de treinamento e inferéncia do NB foi sintetizada para
o FPGA Virtex-4 XC4VLX160. A arquitetura proposta
ocupou 730 Flip Flops (FF), 819 LUTSs, 784 slices e 3
memoérias RAM. Esses resultados foram comparados com
a implementacdo de um bSOM também em FPGA, sendo
constatado que o classificador Naive Bayes consumiu me-
nos recursos de hardware para todos os parametros anali-
sados.

No trabalho de Tzanos et al. (2019) foi realizada uma
implementacao do Gaussian Naive Bayes a fim de otimizar
o processo de aprendizagem do algoritmo. A implemen-
tagao foi efetuada utilizando High Level Synthesis (HLS)
na placa Xilinx ZedBoard para a obtencao de um sistema
heterogéneo. Os resultados obtidos consideraram um mo-
delo de classificagao com 784 atributos e 10 classes, sendo
utilizado 2 mil amostras do dataset MNIST. Na etapa
de treino, a implementacao apresentou uma ocupacao de
hardware de 197 DSP, 56 BRAM, 37.929 LUT e 29.271
FF. Enquanto na etapa de inferéncia foram utilizados 93
DSP, 112 BRAM, 34.977 LUT e 31.779 FF. O tempo de
execucao das etapas de treinamento e inferéncia foram,
respectivamente, 1,1 s e 2,7 s.

No trabalho apresentado em Franca et al. (2015) foram
implementados trés classificadores: Decision Tree, Naive
Bayes e K-Nearest Neighbors. Esses métodos foram apli-
cados na classsificacao de pacotes enviados dentro de uma
rede, buscando identificar possiveis pacotes maliciosos que
poderiam infectar a médquina alvo. As implementagoes
tiveram como FPGA alvo a Cyclone IV GX FPGA. Fo-
ram implementadas seis versoes do Naive Bayes, sendo
trés combinacionais e trés sequenciais, usando notagao em
ponto flutuante, para 32, 16 e 10 bits em cada tipo de
implementacao. O trabalho apresentou dados de ocupacao,
processamento e consumo energético para todos os designs
desenvolvidos.

Em Marsono et al. (2006) foi proposto uma arquitetura em
hardware do classificador Naive Bayes para a classificagao
de spam em e-mail, usando um sistema numérico logarit-
mico para reduzir a complexidade computacional. Foram
apresentadas quatro implementacoes do algoritmo, sendo
trés em ponto fixo com precisao de 8, 12 e 16 bits e uma em
ponto flutuante, sintetizadas para o FPGA Altera Stratix
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EP1S10F780C5ES. Esta implementacao apresenta um se-
letor para cada representacdo (ponto fixo e flutuante). O
hardware foi validado a partir do dataset SpamAssassin’s
public corpus. Foram apresentados dados de tempo de pro-
cessamento e ocupacao de hardware para cada arquitetura.

O trabalho de Chaudhary e Sharma (2017) propde a imple-
mentacao em hardware do classificador Naive Bayes para a
classificagao em tempo real de expressoes faciais, havendo
sete classes distintas. A arquitetura foi desenvolvida com
notagao em ponto-fixo buscando a redugao dos recursos de
hardware ocupados. A implementacao foi realizada utili-
zando o Xilinx System Generator. O sistema obtido opera
a uma frequéncia de 241,55 MHz. A classificagao teve uma
acurdcia de 81,94%.

Wahab e Milosevic (2019) propoem um sistema em hard-
ware para acelerar o processamento e reduzir o consumo
energético associado & deteccao de malware. A implemen-
tagao foi feita em FPGA e pensada para que, eventual-
mente, possa ser integrada a dispositivos moéveis. Para
realizar a deteccdo dos malwares foram implementados
trés algoritmos de classificacao: Regressao Logistica, Naive
Bayes e Support Vector Machines. Esses classificadores
foram otimizados em relacdo ao consumo energético, con-
seguindo manter uma acuracia similar as implementa-
¢bes em software. A arquitetura foi desenvolvida utili-
zando HLS, por meio do Xilinx Vivado HLS, e sinteti-
zada para a placa de desenvolvimento ZedBoard Zyng-720
ARM/FPGA SoC.

3. METODO NAIVE BAYES

A técnica Naive Bayes é baseada no Teorema de Bayes,
adotando uma forte premissa “ingénua’ de que existe uma
independéncia total entre os atributos de uma determinada
amostra analisada. Esta premissa é, muitas vezes, nao
realista para a maior parte dos problemas de classificagao
no qual a técnica é empregada, entretanto, ainda assim é
possivel alcancar altos valores de acuricia, se comparando
com outras técnicas de ML mais robustas (Zhang, 2004).

O processo de classificacao da técnica NB é realizado a
partir do teorema de Bayes que calcula a probabilidade de
um vetor de entrada x pertencer a uma k-ésima classe, cy,
de um conjunto de K classes, ou seja, calcular o valor da
probabilidade de P(cj | x), que pode ser expresso como

Pler)P(x | ck) ()
P(x)

no qual P(cg) é a probabilidade da k-ésima classe cg

acontecer, P(x) é a probabilidade de x ocorrer e P(x | cx)

é probabilidade de x acontecer dado que ¢ ocorreu. O
vetor de entrada x é expresso como

Pley [ x) =

Ty ey TN (2)

onde cada i-ésimo x; representa um atributo independente
e N corresponde & quantidade total de atributos.

x = [z1,...

E possivel ignorar o denominador da fracdo apresentada
na Equagao 1 por se tratar de um termo constante, ou
seja, nao depende do valor de ¢ e cada i-ésimo valor x; ja
é apresentado. Usando a premissa de independéncia entre
os atributos, a Equagao 1 pode ser reescrita como
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P(cy, | x) o< P(ey) Hp(a:i | ). (3)

Deste modo, é obtido o modelo probabilistico do NB,
entretanto, para a obtencdo do classificador é necessario
um mecanismo de decisao para que seja possivel o processo
de classificagao. Esta regra de decisao pode ser obtida ao
tomar classe que produz a maior probabilidade de classe
para uma dada amostra de entrada ou seja,

k= arg max Pleg HP x| e) (4)

onde k ¢é a estimativa de uma k-ésima classe cy,.

4. HARDWARE PROPOSTO

A implementacao foi realizada com representagao em
ponto fixo e utilizou 15 bits na parte fracionaria. Na parte
inteira, a quantidade de bits varia entre 3 e 17 bits a
depender do estagio do pipeline, visando a otimizacao da
sintese em termos de ocupacao de hardware e aumento do
throughput. Foram implementadas duas estruturas, uma
para o treinamento e outra para a inferéncia do NB. As
arquiteturas de hardware foram desenvolvidas baseadas na
descricao do método apresentado na Segao 3.

4.1 Mdédulo de Treinamento

A Figura 1 apresenta o médulo de treinamento, denomi-
nado de Training Module (TM). O TM tem por objetivo a
obtencao das probabilidades p(x|ci) e p(ck), apresentadas
na Equagao 1. A cada n-ésimo instante de tempo, ts, o
TM recebe como entrada o vetor de atributos x(n), apre-
sentado na Equagao 2, e a k-ésima classe, ci(n), referente
a esses atributos.

P(zlley)
Pz} )

M |[Playle)

Figura 1. Visao geral do TM.

A Figura 2 detalha os médulos implementados no interior
do TM, o qual é formado por um mddulo para célculo
das probabilidades P(cy), denominado de Class Probability
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Module (CPM), e N médulos para célculo das proba-
bilidades P(x;|ck), denominado de Attribute Probability
Module (APM). O CPM recebe como entrada a cada n-
ésimo instante um valor de cx(n) e realiza o cdlculo das
probabilidades P(c), bem como o ntimero de ocorréncias
de cada k-ésima classe, nci. Cada i-ésimo APM; recebe
como entrada a cada n-ésimo instante o i-ésimo atributo,
z](n), a k-ésima classe, ¢, (n), e o nimero de ocorréncia de
cada k-ésima classe, ncy, calculando através desses valores
as probabilidades P(xz]|ck). O indice j representa o j-
ésimo possivel valor do i-ésimo atributo e J; a quantidade
maxima de valores distintos assumidos por esse atributo.

z1(n)

P(zjle1)

Pz} |ey)

ney APM,

:l
P(etlex)

cx(n)

CPM Paf |eg)
P(zyler)

zy(n)

P(xye;)

APMy

P(zy|cx)

P(a} k)

Figura 2. Arquitetura geral do TM.

Na Figura 3 é apresentada a estrutura interna do CPM.
Inicialmente, cada k-ésima classe apresentada no n-ésimo
instante de tempo, cx(n), é comparada com todas as
possiveis classes do dataset (c1,...,ck), representadas
na arquitetura como constantes. Caso seja verdadeira a
saida do bloco comparador, o contador sera habilitado e
havera o incremento com valor um para cada ocorréncia
da classe. Apds a contabilizacao de todas as classes, o
niamero de ocorréncia de cada k-ésima classe, ncg, é
disponibilizado para os blocos APM;. Posteriormente é
realizada a multiplicacao de cada k-ésimo ncp por uma
constante com valor de % e, dessa forma, é calculada a
probabilidade de ocorréncia de cada k-ésima classe, P(ck),
presente na Equacao 3. As probabilidades calculadas sao
armazenados em registradores (R), e fornecidas como saida
do CPM.

ci(n)

P(e1)
e | = Counter |1 X R
A, K—]
nck
P
cx | = Counter |1 X R (cx)
—L K—>

Figura 3. Arquitetura interna do CPM.

O processamento em cada APM; ocorre paralelo ao CPM.
A estrutura interna de cada i-ésimo APM é apresentada
na Figura 4. Cada i-ésimo APM; recebe como entrada
o i-ésimo atributo, x;(n), a k-ésima classe, cx(n), e a
quantidade de ocorréncia de cada k-ésima classe, ncg.
Inicialmente, x;(n) é concatenado a cg(n), através do
bloco representado na figura por CXU. Essa concatena-
cao acarreta na criacdo de um valor 2], que representa
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a ocorréncia de uma k-ésima classe dado que o i-ésimo
atributo assumiu um j-ésimo valor. Através dos blocos de
comparacao, ¢ detectado a ocorréncia de cada 2}, sendo
a saida dos blocos comparadores utilizados para habilitar
um contador (Counter) que registra o total de ocorréncia
de cada z;'. A saida de cada contador ¢ dividido por um

k-ésimo ney, relacionado ao zj’ contabilizado. Devido as
limitacoes na implementacao da divisao relacionados a
obtencao dos valores decimais do resultado, foi aplicada
uma multiplicacao antes e depois do bloco por a; = 1000
e az = 0,001. Para evitar o problema de frequéncia zero
do Naive Bayes, o qual ocorre quando P(z]|c) = 0, foram
adicionadas portas légicas "OR”apds as tltimas multiplica-
coes do bloco, essas portas recebem como entrada a saida
multiplicador e uma constante com o menor valor possivel
de ser representado na precisao utilizada, g ~ 0,00031,
dessa forma, as probabilidades P(z]|cx) que teriam valor
igual a zero passam a assumir o valor de 3. As safdas
das portas 16gicas sao as probabilidades P(z]|cy), as quais
sao armazenadas nos registradores (R) e fornecidas como
saidas do mdédulo. Ao fim deste procedimento a etapa de
treinamento do NB é concluida, havendo a obtencao de
todos os valores de P(z!|c) e P(Ck).

4.2 Médulo de Inferéncia

A visdo geral do médulo de inferéncia, denominado de
Inference Module (IM), é mostrada na Figura 5. O pro-
cesso de inferéncia do NB consiste na classificacao de
uma amostra z(n), conforme a Equacao 4. Para que este
procedimento seja possivel, é necessario o calculo da proba-
bilidade P(cg|x), conforme a Equagio 3, através dos dados
calculados no TM.

A estrutura interna dos blocos P(ck|x) é apresentada na
Figura 6. Conforme ilustrado, cada bloco é composto por
N LUTs, configuradas com profundidade J;, utilizando
15 bits para a representacdo dos valores. As LUTs tem
a finalidade de relacionar cada valor de entrada, z!(n), a
uma probabilidade correspondente, P(x]|ck). As probabi-
lidades P(x]|ci) obtidas por cada i-ésima LUT sdao mul-
tiplicadas através de uma arvore de multiplicadores. Na
ultima multiplicacao da arvore, o resultado do produtério
é multiplicado pela k-ésima probabilidade P(cy), obtendo
assim o valor de P(c|X), conforme a Equagéo 3.

A Equacgdo 4 mostra que o processo de decisdo da classe
correspondente a amostra avaliada consiste em selecionar
a classe que produz a maior probabilidade P(cy|x). Esse
processo € realizado por um bloco de comparagao que
recebe como entrada o resultado de todos os blocos P(cg|z)
e fornece como saida a classe ¢;, relacionada ao maior valor
de probabilidade calculado, por meio de uma arvore de
comparadores. Apéds a selecdo da maior probabilidade da
classe, é entao concluido o processo de inferéncia.

5. VALIDACAO DO HARDWARE

O hardware foi validado a partir de uma comparacao dos
resultados obtidos pela implementacao proposta com uma
implementacao do NB em software, utilizando represen-
tacdo numérica em ponto flutuante no padrao IEEE 754.
O conjunto de dados utilizados na validacao foi o divorce
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predictors, Yontem et al. (2019). Este dataset é composto
por 170 respostas de casais (amostras) a 54 varidveis de
Escala de Preditores de Divorcio (atributos) da terapia
de Gottman. Os atributos possuem 5 possibilidades de
resposta sobre questoes intrinsecas a questoes da vida
conjugal, sendo elas: 0 = Nunca, 1 = Raramente, 2 =
Medianamente, 3 = Frequentemente e 4 = Sempre. Esses
dados sao usados para a classificacao de duas classes, classe
1 e 2, que representam, respectivamente, se houve ou nao
divorcio com base nas respostas apresentadas.

O dataset foi dividido em dois conjuntos de dados, um para
a etapa de treinamento, correspondendo a 80% dos dados,
e outro para o teste do classificador, correspondendo aos
outros 20% dos dados. Os resultados da validagéo foram
computados utilizando quatro atributos discretos, no qual
cada atributo pode assumir cinco valores distintos. Deste
modo, os parametros utilizados para a validacdo foram
fixadosem N =4, J1=Jo=J35=J,=5e K =2.

5.1 Validagao do treinamento

As Figuras 7 e 8 apresentam o erro absoluto entre os
valores calculados no hardware e no software para cada

k-ésima probabilidade P(z!|ck), eg,k’ expresso como
€ix = |Pulwiler) — Ps(ajler)| (5)

onde Py (z|cy) e Ps(x?|cy) sdo os valores de probabilidade
obtidos em hardware e software, respectivamente.

Além disso, também foram calculados os erros absolutos
para cada k-ésima probabilidade P(ck), eck, dado por
ec = |Pu(ck) — Ps(ck)] (6)
onde Py(ci) e Ps(ck) correspondem, respectivamente, aos
valores de probabilidade obtidos em hardware e soft-

ware. O erro absoluto calculado para cada classe foi
ec; = 0,00303 e eco = 0,00379.

5.2 Validacdo da inferéncia

Para a validacao da inferéncia foi utilizado o conjunto de
dados de teste. Os dados de testes foram fornecidos como
entrada para o IM e o resultado de classificagao de cada
amostra fol comparado com a classe esperada definida no
dataset. A Figura 9 apresenta a matriz de confusao obtida
para os resultados da inferéncia realizada pelo IM sobre
o conjunto de testes. Conforme os resultados obtidos, o
classificador obteve uma acurécia de 97,06%.

6. RESULTADOS
6.1 Resultados da proposta de hardware

Resultados da ocupagdo de hardware A partir da sintese
da arquitetura desenvolvida para o FPGA alvo foi obtido
o relatorio de ocupagao de recursos de hardware para as
implementagoes do treinamento e inferéncia. Os dados de
ocupagao de hardware estao apresentados nas Tabelas 1
e 2. Em ambas as tabelas, a primeira coluna indica o
nimero de atributos para o qual a arquitetura foi ajustada
e os dados de ocupagao foram obtidos (N, ). Na segunda
coluna é mostrado o nimero de células légicas ocupadas
no dispositivo alvo (NCL). A terceira coluna exibe a quan-
tidade de bits de blocos de memdria (NBits). E, por fim,
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= —> Counter —> R X = | X OR R ——>
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= —> Counter |—> R X = X R LLK)
Figura 4. Arquitetura interna do i-ésimo bloco APM
$1(n) LUT]
i P(al[)
3
ay(n) s Plerfx) z(n) | P(atler)
Plc1) :
P(a'[cx)
i LUT, X [
: P(ca|x _
: (2‘ ) : ArgMax P(x%|ck)
Plea) zm) | Pla)
P(ay’[cx) N @l
0 P Ci | X
: P(ex|x) LUT; [Pl x
Plex) | P(all)
@3(n) | P(x3]er)
Figura 5. Visao geral do IM. 5
, . P(ay’[cx)
a quarta coluna apresenta o numero de multiplicadores . L
implementados utilizando blocos DSP (NMULT). 0T x =
N —>
Tabela 1. Recursos utilizados no médulo de P(a}|er)
treinamento. exn(n) | P(a%|cx)
N, NCL NBits NMult Z
4 13950 2550 0 P(mIJV“ lex)
8 27825 4590 0
16 55459 8670 0

Tabela 2. Recursos utilizados no mddulo de

inferéncia.
Nax NCL NBits NMult
4 24 1024 8
8 27 2048 16
16 37 4096 32
32 59 8192 64
64 121 16384 128

Resultados de tempo de processamento  Os resultados
do tempo de processamento foram obtidos observando a
quantidade de amostras processadas por segundo na saida
do bloco analisado. As Tabelas 3 e 4 mostram, respectiva-
mente, as informacoes relacionadas ao tempo de processa-
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Figura 6. Arquitetura interna dos blocos P(c|x)

mento para os médulos de treinamento e inferéncia. Em
ambas as tabelas, a primeira coluna indica o nimero de
atributos para o qual a arquitetura foi ajustada e os dados
de tempo foram obtidos (N4 ). A segunda coluna apresenta
o throughput em Mega Samples Per Second (Msps) obtido
em cada implementacao (THPT). A terceira coluna mostra
os valores utilizados de clock (CLK) em cada implementa-
¢ao.

Na Tabela 3 é observado que os valores de throughput
obtidos permanecem constantes mesmo com o aumento de
Na, sendo este resultado proveniente ao alto paralelismo
aplicado no processo de treinamento do NB. De maneira
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Figura 7. Valores do erro absoluto, 63,17 para probabilida-
des P(z]¢1).
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Figura 8. Valores do erro absoluto, 6{72, para probabilida-
des P(xﬂcz).

Classe verdadeira

Classe predita

Figura 9. Matriz de confusao para as classes 1 e 2.

Tabela 3. Tempo de processamento no TM.

Na THPT CLK
4 40 Msps 40 MHz
8 40 Msps 40 MHz
16 40 Msps 40 MHz

esperada, o throughput para o IM é reduzido com o
aumento de Na, pois ocorre o aumento na quantidade de
multiplicagoes do processo de inferéncia.

6.2 Comparacao com trabalhos da literatura
Para realizar as comparagoes da arquitetura proposta com

os outros trabalhos do estado da arte, é necessario a rea-
lizacao de algumas conversoes para que as comparagoes
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Tabela 4. Tempo de processamento no IM.

Na THPT CLK

4 72,52 Msps 75,5 MHz
8 59 Msps 59 MHz
16 50 Msps 50 MHz
32 43,01 Msps 43 MHz
64 35 Msps 35 MHz

fossem dadas em termos equivalentes de grandezas de
ocupacao de hardware. Isso é necessario devido diferentes
placas FPGA apresentarem de forma distinta os dados
de ocupacado de hardware. A andlise foi realizada consi-
derando a ocupacao de células légicas e quantidade de
bits no bloco de memoria. As conversdes foram realizadas
considerando a relacdo entre ALMs, LUTs e Slices com
seus equivalentes em numero de células l6gicas. Todas as
conversoes foram obtidas conforme a documentacao ofere-
cida pelo fabricante dos respectivos dispositivos FPGA.

A poténcia dinamica, Fy4, foi calculada a partir de uma
aproximagao que leva em consideragdo o clock (CLK), e
os dados de ocupagao de hardware, Ny, da seguinte forma

Ejx N, x CLK? (7)
onde N, corresponde a
Ny = NCL + NMult (8)

A comparagao dos valores obtidos foi realizado apenas para
o médulo de inferéncia, devido & escassez de dados sobre a
etapa de treinamento nos artigos do estado da arte. Para
realizar essa comparagao, foram obtidas equagoes a partir
dos dados de sintese do médulo de inferéncia. Através
da Tabela 2, obteve-se por regressao linear as seguintes
equacoes relacionadas a ocupacao de hardware

NCL =1,6333 x N4 + 13,0833, (9)
NBits = 256 x N (10)

NMult =2 x Nj. (11)
E através da Tabela 4, obteve-se por ajuste logaritmico a
seguinte equagao relacionada ao throughput
1
. (12)
3.5869 x logy N4 + 6, 1680

A Figura 10 apresenta o gréafico obtido para o tempo de
processamento.

THPT =

Por meio das equacoes apresentadas, foi possivel estimar
valores de ocupacao de hardware, throughput e consumo
de poténcia dinamica para diferentes niimeros de atributos
e, dessa forma, possibilitar a comparagao de desempenho
com outros trabalhos.

Comparacao de ocupacao do hardware Na Tabela 5, sao
comparados os dados de ocupacao do hardware, sendo
apresentado em sequéncia a referéncia que estd sendo
comparada, o ndmero de atributos da referéncia (Ny),
o nimero de células légicas da referéncia (NCLEe!), o
namero de células légica deste trabalho considerando o
valor de Nj da referéncia (NCLN°%°) o ganho deste
trabalho em relacdo & referéncia para o NCL (NCL&2nho),
o numero de bits de bloco de memoria da referéncia
(NBitsPf), o nimero de bits de bits de bloco de meméria
estimado para este trabalho considerando o valor de Ny
(NBitsN°°) e o ganho deste trabalho em relacio em
relagdo a referéncia para o NBits (NBits“anho),
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Tabela 5. Comparagao de recursos de hardware

Referéncia Nx NCLEf NCLNese  NCLGamho  NBitsRef  NBitsVos°  NBits&anhe
Meng et al. (2011) 762 81 1258 ~ 0,6510x 48 19.507 ~ 0,002x
Franga et al. (2015) I 10 11.488 29,4 ~ 390, 75X 0 2.560 -
Franca et al. (2015) 1T 10 5.480 29,4 ~ 186,40% 0 2.560 -
Franca et al. (2015) IIT 10 2.867 29,4 ~ 97,52x% 0 2.560 -
Franga et al. (2015) IV 10 1.733 29,4 ~ 58,95x% 10.112 2.560 ~ 3,95%
Franga et al. (2015) V 10 1.000 29,4 ~ 34,01% 6.656 2.560 ~ 2,60x
Franga et al. (2015) VI 10 705 29,4 ~ 23,98x% 5.120 2.560 ~ 2,00x
Marsono et al. (2006) I 15 146 37,6 ~ 3,88% 38.656 3.840 ~ 10,07x
Marsono et al. (2006) II 15 278 37,6 2 7,39% 81.920 3.840 ~ 21,33x
Marsono et al. (2006) ITT 15 313 37,6 ~ 8,32x% 135.168 3.840 ~ 35,20%
Marsono et al. (2006) IV 15 144 37,6 ~ 3,83x 135.168 3.840 ~ 35,20%
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Figura 10. Fungao do troughput ajustada por uma fungao
logaritmica.

Este trabalho conseguiu ganhos em relagao ao numero
de células l6gicas (NLCE21h9) e nimero de bits do bloco
de meméria (NBits“*"h°) com excecio da arquitetura
apresentada por Meng et al. (2011). Esse resultado é
esperado, dado que esta implementagao faz uso de uma
representacdo em ponto fixo, enquanto Franca et al. (2015)
faz uso de representagao em ponto flutuante e Marsono
et al. (2006) implementa um esquema de selecido entre
ponto fixo e flutuante. Nao foi possivel comparar os ganhos
com relagao ao nimero de bits do bloco de meméria dos
designs I, IT e III de Franga et al. (2015) por nao se aplicar
ao trabalho desenvolvido e, portanto, estes valores nao
constam na referéncia comparada.

Comparacdo de velocidade Na Tabela 6 sao apresenta-
dos dados de comparacao do tempo de processamento,
sendo indicado em sequéncia a referéncia que estd sendo
comparada, o nimero de atributos da referéncia (Nu),
o throughput apresentado pela referéncia (THPTE) o
throughput estimado deste trabalho considerando o valor
de Np (THPTN%°) e o speedup obtido por esse trabalho
em relagao a referéncia.

A arquitetura aqui proposta obteve resultados de speedup
satisfatorios, alcancando desempenho superior a maioria
dos trabalhos. O throughput alcancado foi inferior apenas
aos resultados alcangados pelas arquiteturas propostas
em Wahab e Milosevic (2019). Em relagdo aos demais
trabalhos, foram obtidos valores de speedup de 5x a 103 x.
Este resultado é esperado devido a arquitetura em arvore
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implementada pelo MI aqui proposto, o que proporciona
maior velocidade de processamento da técnica.

Comparac¢do de consumo energético Na Tabela 7 s@o
apresentados dados de comparacao do consumo energético,
sendo indicado em sequéncia a referéncia comparada, o
numero de atributos da referéncia (N ), a frequéncia de
clock da referéncia (CLKR¢!), a frequéncia de clock deste
trabalho para obter o mesmo throughput da referéncia
(CLKN%°)  a poténcia dinAmica consumida pela referén-
cia (CNSRe!) | poténcia dinAmica consumida por esse tra-
balho (CNSNo°) ¢ a poténcia dindmica economizada por
esse trabalho em relagdo & referéncia comparada (PWR-
Save). Para obter o mesmo throughput da referéncia o
CLKNYss° foi definido com valor igual a THPTRef, Os
valores de consumo da poténcia dindmica foram estimados
através da Equagao 7.

O trabalho Marsono et al. (2006) nao utilizou multipli-
cadores implementados com blocos DSP e Franca et al.
(2015) apresentou multiplicadores de tamanho 18 x 18
bits. Tamanho igual ao dos multiplicadores apresentados
neste trabalho, possibilitando a comparagao direta dessas
quantidades com ambos os trabalhos.

A partir dos dados apresentados pode ser observado que
o consumo de energia da arquitetura proposta foi menor
do que todos os designs analisados, obtendo valores de
economia de energia entre 103x a 107x. Esse resultado
é alcancado devido a arquitetura proposta conseguir obter
elevados valores de throughput com uma baixa frequéncia
de clock e a quantidade reduzida de recursos de hardware.

7. CONCLUSOES

Esse trabalho apresentou uma implementacao em hard-
ware da técnica de Naive Bayes. A implementacao foi
desenvolvida com uma arquitetura totalmente paralela e
representacao em ponto fixo. As etapas de treinamento e
inferéncia foram validadas através da comparacao dos valo-
res calculados com os de uma implementacao em software
utilizando ponto flutuante. Resultados de sintese foram
obtidos para um FPGA Stratix V 5SGXMBBR3H43C3.
Através da comparagao com outros trabalhos da literatura,
a arquitetura proposta obteve um speedup de até 103x,
uma ocupagao de hardware até 35X menor para o nimero
de bits e até 390x menor para a quantidade de células
légicas e uma economia de energia de até 107x. Dessa
forma, foi alcangado o objetivo de aceleragao da técnica
em hardware com redugao da ocupacao de recursos de
hardware e consumo energético.
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Tabela 6. Comparagao do tempo de processamento

Referéncia Na THPTRef THPTNoss® Speedup
Tzanos et al. (2019) 784 7,41x 10~% Msps 24,59 Msps  ~ 33.200x
Franca et al. (2015) I 10 2,8 M sps 54,67 M sps ~ 19,53 x
Franca et al. (2015) II 10 4,16 M sps 54,67TMsps =~ 13,14x
Franca et al. (2015) III 10 5,51 M sps 54,67M sps ~9,92x
Franca et al. (2015) IV 10 0,46 M sps 54,67Msps ~ 118,85x
Franca et al. (2015) V 10 0,77Msps 54,67 M sps ~ Tlx
Franca et al. (2015) VI 10 0,98 M sps 54,67 M sps = 55, 79x%
Marsono et al. (2006) I 15 9,76 M sps 49,55M sps ~ 5,08x
Marsono et al. (2006) II 15 8,05M sps 49,55 M sps ~ 6,16x
Marsono et al. (2006) III 15 7,33M sps 49,55M sps ~ 6,67x
Marsono et al. (2006) IV 15 8,89 M sps 49,55M sps ~ 5,57x
Wahab e Milosevic (2019) I 7 418 M sps 61, 58 M sps ~0,15x
Wahab e Milosevic (2019) II 7 2105, 39M sps 61,58 M sps ~ 0,03x
Tabela 7. Comparagao do consumo energético
Referéncia Ny CLKR N Ref CNSRef CLKNos® — N,Noso — CNSNos*°  PW RSave
Franca et al. (2015) IV 10 33,46 M Hz 1747 6,54 X 107 0,46 M Hz 49,4 4,81 ~ 1,36% 107
Franca et al. (2015) V 10 56,12 M Hz 1004 1,77 x 108 0,77 MHz 49,4 22,55 ~7,87x 106
Franga et al. (2015) VI 10 71,70 MHz 707 2,61 x 108 0,98 MHz 49,4 46,49 ~ 5,60x 10°
Marsono et al. (2006) I 15 156,18 MH> 146 5,56 x 108 9,76 M Hz 67,6 6,28 x 10 =~ 8,86x 103
Marsono et al. (2006) II 15 128,78 MHz 278 594 x 10° 805 MHz 67,6 3,53 x 103> ~1,68x 10
Marsono et al. (2006) III 15 117,26 MH= 313 505 x 108 7,33 MHz 67,6 2,66 x 10° =~ 1,90x 10%
Marsono et al. (2006)[V 15 142,23 MHz 144 414 x 108 889 MHz 67,6 4,75 x 10* =~ 8,72x 103
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