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Abstract. The complexity of distributed algorithm’s distribution policies often
impedes the use of established mathematical approaches for performance analy-
sis, such as asymptotic analysis, recurrence techniques and probabilistic analy-
sis. The aforementioned techniques have no proper means to assess the impact
on the algorithm’s run time caused by the gradual increment of the number of
processors. Therefore, this article proposes both a visual and formal appro-
ach for evaluating the processor saturation point and speedup of distributed
algorithms utilized in Artificial Intelligence, based on automatic simulations of
Hierarchical Colored Petri Nets in the Colored Petri Nets Tools software. The
aforementioned approach was demonstrated in a case study on the training of
Multilayer Perceptrons based on error backpropagation.

Resumo. Frequentemente, a complexidade da politica de distribuicdo dos algo-
ritmos distribuidos os tornam extremamente hostis a consagradas abordagens
matemdticas de andlise de desempenho, tais como andlise assintética, técni-
cas de recorréncias e andlise probabilistica. Isso se deve ao fato de que tais
métodos ndo provém recursos adequados que lhes permitam avaliar o qudo o
gradual aumento do niimero de processadores impacta no tempo de execucdo
do algoritmo. Diante disso, este artigo propoe uma abordagem visual e formal,
baseada em simulacoes automdticas de modelos de Redes de Petri Coloridas
Hierdrquicas no ambiente grdfico Colored Petri Nets Tools (CPN Tools), para
avaliar o speedup e o ponto de saturagdo de processadores de algoritmos dis-
tribuidos usados em Inteligéncia Artificial. Serd usado como estudo de caso o
algoritmo de treinamento dos Perceptrons de Miltiplas Camadas baseado na
retro-propagagdo do erro.

1. Introducao

No cenario fortemente automatizado da sociedade moderna, a analise da eficiéncia de
algoritmos se torna um foco primordial de estudo. Duas métricas sdo essenciais nessa
andlise: a memoria requerida e o tempo de execucdo gasto [Cormen 2009]. Com a evo-
lucdo e a desoneracdo do hardware, a primeira dessas métricas passou a representar um
desafio relativamente menor quando comparado a segunda. Dessa forma, a avaliacdo do
tempo de execucgdo se tornou o foco mais relevante na andlise da qualidade das solu-
coes algoritmicas. Dentre as abordagens analiticas consagradas disponiveis para tal fim,
destacam-se [Cormen 2009]: a andlise assintética, a qual mede o impacto do aumento da



dimensdo do dado de entrada no tempo de execucdo; as técnicas que resolvem as recor-
réncias, usadas para avaliar os algoritmos recursivos (método da substitui¢do, método da
arvore de recursao ou método Master); e a andlise probabilistica, que usa probabilidades
de distribuicdo dos dados de entrada para estimar o tempo de execugao.

Entretanto, ha algoritmos que apresentam certas peculiaridades que tornam o uso
dessas técnicas puramente matematicas de avaliagdo de desempenho inadequadas ou ex-
cessivamente drduas. E o caso dos algoritmos distribuidos em que, dependendo da com-
plexidade da politica de distribui¢do utilizada, a avaliacdo por meio de métodos anali-
ticos do efeito de um gradual incremento de processadores no seu tempo de execucao
pode tornar-se impraticavel (o que ocorre, por exemplo, sempre que o tempo de execu-
cdo depende de atualizacdes de valores de parametros efetuadas via troca de mensagens
[Barbosa 1996]).

Outros autores propuseram métodos empiricos baseados na complexidade compu-
tacional para entender a escalabilidade de programas [Goldsmith et al. 2007]. Entende-se
por escalabilidade a capacidade de ganho de desempenho do programa em funcao do in-
cremento das cargas de trabalho [Coulouris 2012]. Em [Borovska and Lazarova 2007],
foi proposto um método empirico baseado na comparagdo de desempenho de modelos de
programacdo paralelos para avaliar o speedup (relagao entre os tempos gastos para exe-
cutar um algoritmo com um unico processador € com N processadores, avaliando, assim,
a variacao produzida pelo paralelismo no tempo de processamento), a eficiéncia € a es-
calabilidade de um algoritmo de busca paralelo. Contudo, tais alternativas apresentam o
seguinte inconveniente: elas requerem a implementacao dos algoritmos analisados, o que
pode ter um efeito perverso particularmente no caso dos algoritmos distribuidos, uma vez
que isso demandaria a aquisi¢do prévia de recursos de hardware dispendiosos de multi-
processamento, antes mesmo de saber se a proposta de distribui¢cdo investigada, de fato,
vale a pena.

Virios trabalhos utilizaram técnicas analiticas (focadas em métodos puramente
matematicos) para verificar a complexidade das Redes Neurais Artificiais (RNA). Em
[Serpen and Gao 2014], os autores analisaram a complexidade computacional do treina-
mento de um Perceptron Multicamadas implementado de forma distribuida em uma rede
de sensores sem fio (RSSF). Em [Kon and Plaskota 2000], os autores apresentaram uma
andlise de complexidade de uma rede neural de trés camadas na qual cada neurdnio pode
ter uma funcdo de ativagdo distinta na alimentacdo direta (feedfoward). Foram obtidos
resultados inéditos para todas as classes de funcdes de ativagao. O incoveniente das abor-
dagens puramente analiticas € a necessidade de uma nova andlise para cada novo tipo de
arquitetura de algoritmo ou de rede neural. Se algumas caracteristicas mudam na arquite-
tura da distribui¢do, novos resultados tedricos precisam ser produzidos.

Considerando o panorama acima apresentado do Estado da Arte, o presente tra-
balho tem como objetivo principal produzir uma abordagem visual e formal, baseada
nos resultados apresentados em [Junior et al. 2018], para avaliar o desempenho de algo-
ritmos distribuidos usados em Inteligéncia Artificial por meio do célculo do speedup e
do ponto de saturacdo de processadores (nimero miximo de processadores que contri-
buem para reduzir o tempo de processamento de tais algoritmos). Tal abordagem sera
implementada por meio de modelos baseados em Redes de Petri Coloridas Hierarqui-
cas (RAPCH) simulados no ambiente grafico CPN Tools [Jensen and Kristensen 2009].



Usa-se como estudo de caso o algoritmo de treinamento de um perceptron multicamadas
(PMC) [Hassoun et al. 1995].

2. Fundamentacao Teérica

Resumem-se aqui os fundamentos tedricos essenciais a compreensdo do presente traba-
lho.

2.1. Redes de Petri

Como resultado de suas pesquisas de Doutorado, Carl Adam Petri apresentou um tipo
de grafo bipartido com estados associados para estudar a comunicagdo entre autdmatos
[Murata 1989]. Posteriormente, a titulo de homenagem da comunidade cientifica, tal pro-
posta recebeu o nome de Redes de Petri (RdP). As RdP sdo ferramentas matematicas,
gréficas e formais que permitem a modelagem, a andlise, o controle e a supervisdo de
sistemas dinamicos, produzindo uma abordagem discreta dos mesmos. Os elementos ba-
sicos das RdP sdo: o lugar, representado por um circulo, que pode modelar um estado
parcial, uma condicdo, uma espera, ou um procedimento; a transicdo, representada por
uma barra ou retangulo, que modela um evento de inicio ou fim de um estado; o arco,
representado por um arco direcionado, que liga transicdo(acdes) a(aos) lugar(res) e vice-
versa; a ficha ou marca, representada por um ponto em um lugar, que modela a ocorréncia
de um estado.

As RdP sdo ferramentas de modelagem dindmica, pois permitem acompanhar a
evolucdo do sistema modelado por meio da no¢do de fluxos de fichas. A mudanca da
ficha de um lugar ao outro depende do modelo de RdP utilizado, o qual definird uma
politica de disparo especifica. Por exemplo, se 0 modelo é uma RdP temporizada com
tempos de execugdo de operacdes associados com as transi¢cdes do modelo, os disparos
de transicdes nio sdo instantaneos e dependem das duracdes associadas as transi¢des do
modelos. Porém, se o modelo é uma RdP Predicado/Transicdo, os disparos de transi¢des
sdo instantaneos, mas ocorrem somente quando sdo satisfeitas condi¢des associadas as
transi¢des do modelo e que correspondem a Predicados de uma 16gica de primeira ordem.

2.2. Redes de Petri Coloridas

Uma Rede de Petri Colorida (RdPC) € uma rede na qual cada lugar possui um tipo abs-
trato de dado que define um conjunto U [Jensen and Kristensen 2009]. Tal conjunto é um
universo contendo todos os possiveis valores pertencentes a este tipo. Um multi-conjunto
sobre U ¢é entdo um mapeamento f : U — N que atribui para cada elemento v € U um
nimero natural f(u). Cada elemento v € U especifica um valor do tipo do lugar repre-
sentado por U. Além disso, um arco em uma RdPC pode ter uma etiqueta (ou rétulo)
associada a ele. Esta etiqueta é uma express@ao com algumas varidveis que sio avaliadas
sobre um multi-conjunto. Uma transi¢do pode ter uma Guarda ou Expressdo de guarda
associada a ela. Esta Guarda é uma expressao booleana que pode ter varidveis que corres-
pondem as etiquetas dos arcos de entrada e saida da referida transicdo. Uma vez que cada
lugar de uma RdPC possui um tipo (cor) associado a ele, as fichas que sdo inseridas nesse
lugar devem estar em conformidade com seu tipo que deve ser previamente declarado.
Com isso, as RAPC s3o uma linguagem de modelagem grafica que permite a associa-
cdo da potencialidade das RdP - representacdo da sincronizacdo e da concorréncia em



sistemas distribuidos, por exemplo - com o formalismo das linguagens de programacdo
funcionais.

Um ambiente de modelagem e simulagdo que tem contribuido muito com a “popu-
larizacdo” do uso das RAPC e de suas extensdes € o CPN Tools [Jensen et al. 2018]. Esse
ambiente ¢ composto por um conjunto de ferramentas que permitem agdes, tais como edi-
tar, simular, analisar espacos de estados e avaliar o desempenho dos modelos criados. Na
ferramenta, o usudrio pode trabalhar explorando um ambiente grafico com diversos recur-
sos. Além disso, € possivel o uso combinado da programacao funcional com o modelo a
ser criado de forma bem intuitiva e prética.

3. Modelo de Simulacio de uma Rede Neural Artificial

O treinamento de um PMC tem por objetivo ajustar os pesos de seus neurdnios em fungdo
dos erros que ele produz em sua saida ao processar o conjunto de dados (ou amostras) de
treinamento. No caso, tais reajustes serdo efetuados de forma a tentar minimizar os erros
produzidos, sendo conduzidos sob a estratégia de backpropagation, ou seja, 0s erros pro-
duzidos nos neurdnios de saida servirdo de base para sucessivos cdlculos dos gradientes
locais dos neurdnios da rede (partindo dos neurdnios da ultima camada e prosseguindo em
direcdo aos das camadas ocultas) [Hristev 1998]. Tais gradientes representam os parame-
tros fundamentais no dimensionamento do valor dos reajustes de peso a serem efetuados
nos neurdnios do PMC.

Em [Hanzalek 2003], Hanzaleck propde um modelo introdutério baseado em RdP
ordindrias (RdP originais apresentadas na Secdo 2.1) para analisar partes do algoritmo de
treinamento de um PMC que podem ser paralelizadas. Contudo, seu modelo ndo conta
com recursos que lhe permitam avaliar o maior valor possivel de speedup que o algo-
ritmo de treinamento pode atingir sendo processado com n processadores, nem o ponto
de saturacdo dos processadores - que sdo os objetivos primordiais do presente trabalho.
Assim sendo, as subsecdes 3.1 e 3.2 apresentam, respectivamente, o modelo introduté-
ria de Hanzdleck e os modelos expandidos aqui criados com a finalidade de atingir tais
objetivos (modelos baseado em RAPC simulado no ambiente CPN Tools).

3.1. Modelo de Hanzalek

Hanzalek [Hanzélek 2003], por meio das RdP ordindrias, propde um modelo para detec-
tar partes do algoritmo de treinamento de um PMC que podem ser paralelizadas. O PMC
usado por ele como estudo de caso apresenta uma camada de entrada (camada 0) com dois
neuronios, duas camadas ocultas (camadas / e 2) com quatro neurdnios € uma camada de
saida (camada 3) com dois neurodnios. As Figuras 1(a) e 1(b) mostram, respectivamente,
a arquitetura do PMC e o modelo proposto, sendo que este ultimo retrata as conhecidas
etapas inerentes ao treinamento de um PMC, as quais se referem aos calculos dos seguin-
tes valores relativos aos neuronios: sinais de ativacdo e de saida; erro; gradientes locais;
reajuste dos vetores de peso [Hristev 1998].

Em seu modelo, Hanzélek representa as entradas da rede pelo lugar PO e a apli-
cacdo da funcdo sigmdide aos sinais de entrada pela transi¢ao 7°0.

Os processos de ativagdo sao representados pelas transi¢des 7'1, 72 e T'3 na Figura
1 (b). O sinal de ativagao de um neur6nio i de uma das camadas ocultas ou da camada de
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Figura 1. Arquitetura do PMC (Figura (a)) e Modelagem em RdP de seu algoritmo
de aprendizagem [Hanzalek 2003] (Figura (b))

saida € calculado a partir dos pesos e dos sinais de saida de todos os neurdnios da camada
i-1.

Os lugares P1, P2, P3 e P4 representam as saidas de todos os neurdnios de cada
camada, sendo P1’ a representacdo de uma cépia das saidas representadas em P1. P2’
e P2 sdo representacdes de copias das saidas em P2. P3' e P3” sdo representacdes de
copias das saidas em P3.

Os lugares P11, P10 e P9 representam, respectivamente, os pesos entre a camada
de entrada e a primeira camada oculta, entre a primeira e a segunda camadas ocultas, e
entre a segunda camada oculta e a camada de saida. P11’ representa uma cépia de P11.
P10/ e P10” representam copias de P10. P11’ e P11” representam copias de P11.

Ap6s a transi¢do T'3 ser disparada e aparecer uma ficha no lugar P4, a transi¢ao
T4, que representa o cdlculo do gradiente local dos neur6nios da camada de saida, € sensi-
bilizada, utilizando, para tal cdlculo, o valor do erro, que € obtido a partir da representacio
do sinal de saida a que se refere o lugar P4 e da representacdo do sinal desejado a que se
refere o lugar P5. O gradiente local calculado fica representado por fichas no lugar P6, e
uma copia desse gradiente no lugar P6'.

Utilizando o conceito de retropropagacdo, o gradiente local de um neurdnio i de
uma camada oculta [ é calculado a partir do valor do gradiente local dos neur6nios da
camada [+/ e dos pesos que ligam o neurdnio i aos neurdnios da camada /+/. No mo-
delo, os gradientes locais dos neuronios da primeira e da segunda camadas ocultas estao
representados, respectivamente, pelos lugares P7 e P8.

Finalmente, cada link de peso w;; de cada neurdnio j da rede € ajustado com base
nos seguintes valores: gradiente local de j, valor corrente de w;; € sinal de saida produzido
pelo neurdnio i da camada anterior dos neurdnios de cada camada. Tais reajustes estao
representados nas transicdes 77, T8 e T9. Apenas ao final do disparo de 79, um novo dado
de entrada podera ser processado, ja que a transicao 7'/ sera sensibilizada novamente com
a criagdo de uma ficha em P11.

As equagdes que apresentam o comportamento detalhado do algoritmo de trei-
namento em cada etapa de sua execugdo, em particular as equagdes associadas a
cada transicdo do modelo apresentado na Figura 1 (b) do Hanzalek, se encontram em
[Hanzalek 2003].
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Figura 2. RAPCH que representa o treinamento on-line do PMC

3.2. Modelo RdPC simulado no CPN Tools

Esta subsecdo apresenta a implementacdo, no ambiente do CPN Tools, de dois modelos
baseados em RAPCH para célculo do speedup maximo do algoritmo do treinamento de
PMCs executado em n processadores (n > 1), o que representa a proposta deste artigo.
Ambos os modelos apresentam a mesmas potencialidades, diferindo apenas na forma do
treinamento modelado (on-line e em mini-batches).

Tais modelos hierarquizados permitem expandir cada transicao do modelo original
de Hanzdleck apresentado na subsec¢do 3.1, tornando possivel a representacao individual
de cada neurdnio e de cada recurso compartilhado (processador), o que, consequente-
mente, permite a representacao detalhada do processamento de cada neurdnio, por cada
processador (o modelo original somente permite representar o processamento em bloco
de todos os neurdnios de cada camada).

Além da hierarquizacdo, nos modelos aqui propostos também foram adicionadas
cores aos lugares, possibilitando a utilizacdo de fichas com valores inteiros e de fichas
temporizadas, que sdo necessdrias para simular o tempo necessdrio para a realizacio de
cada operagdo elementar do algoritmo.

As principais formas de treinamento de um PMC sdo [Brownlee 2019]: treina-
mento on-line, onde os pesos sdo reajustados a cada dado de entrada apresentado (com
base no erro individual produzido por cada amostra); treinamento em mini-batches, em
que os dados de entrada s@o divididos em lotes menores € 0s pesos somente SA0 reajus-
tados ap6s o processamento de todos as amostras de cada mini-batch (com base no erro
médio produzido pelo conjunto de amostras do mini-batch); treinamento em batches, que
€ um caso extremo de mini-batch em que as amostras de treinamento sdo agrupadas em
um unico lote.
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Figura 3. Expanséao da transicao t0 da Figura 2

3.2.1. Modelo de Treinamento On-line do PMC

A Figura 2 mostra o modelo aqui proposto para processamento on-line. Por meio dele
pode-se observar que os recursos de hierarquizagdo e temporizacdo da RAPCH permitem,
por exemplo, expandir a transi¢do #0 da Figura 2, gerando a sub-rede ilustrada na Figura
3. Cada ficha no lugar de fusdo proc (Fusionl) representa um processador, cada um
com um tempo discreto associado, tempo esse que simboliza a data de disponibilidade
do processador. Esse lugar proc, que utiliza a ferramenta de lugar de fusdo, estd conec-
tado a todas as transi¢des que representam operacoes elementares na rede. A ferramenta
lugar de fusdo permite especificar um conjunto de lugares que s@o considerados idénti-
cos [Jensen and Kristensen 2009]. Isto significa que todos esses lugares representam um
unico lugar conceitual, ainda que sejam desenhados como vérios lugares individuais. As-
sim o lugar proc que representa a disponibilidade dos processadores podera ser associado
a todas as transicdes que representam operagdes no modelo. Para representar uma quanti-
dade infinita de processadores, é necessario apenas remover o lugar proc ou os arcos que
o ligam a todas as transi¢cdes que representam operacdes elementares. Dessa forma, ndo
ha nenhuma restri¢ao de utilizacio de recurso e as transi¢des podem ser disparadas assim
que forem sensibilizadas, independentemente da disponibilidade de um recurso do tipo
processador.

Ressalte-se que a transicdo t0 na Figura 2 representa a ativa¢do da fungdo sigméide
na camada de entrada da rede e que cada uma das transi¢des s1 e s2 da Figura 3 representa
a ativagdo da fun¢do sigmoide em cada um dos neurdnios dessa camada. Ao disparar essas
transi¢cdes, as fichas geradas em n3, nd e proc t€m os tempos associados aumentados
em uma unidade de tempo discreta (+1), fazendo com que elas s6 possam ser utilizadas
em uma unidade de tempo depois do disparo da transi¢cdo. Leva-se em consideracdo
que esse tempo discreto (+1), do ponto de vista da andlise de algoritmos, representa a
execucao de uma operagao elementar, como geralmente € o caso em exemplos de andlises
de complexidade assintética de algoritmos tradicionais.

A 1inscri¢cdo no arco entre a transi¢do ¢7 € o lugar pl contém a informagado de
quantos neurdnios existem na camada de entrada, a qual serd necessdria para calcular o
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Figura 4. RdPCH que representa o treinamento de um PMC em mini-batches

tempo computacional das ativacdes das camadas subsequentes. O lugar p2 garante que os
sinais de ativacdo dos neurdnios de uma camada oculta ou da camada de saida somente
sejam calculados depois que tiverem sido concluidos os célculos do sinal de saida de todos
os neurdnio da camada anterior.

Assim como para a transi¢do t0, todas as outras transicoes do modelo na Figura
2 foram detalhadas em sub-redes no CPN Tools de acordo com as equagdes apresentadas
em [Hanzalek 2003].

3.2.2. Modelo de Treinamento em Mini-Batches do PMC

A Figura 4 mostra a adapta¢do do modelo hierarquico da Figura 2 para um treinamento
em mini-batches (que serve também para batches, uma vez que este ultimo tipo de treina-
mento representa um caso particular do primeiro). Observa-se que, na referida figura, a
titulo de exemplo, o tamanho de cada lote é 5.

Nota-se também na Figura 4 a adicdo dos lugares control e control2 e da transi¢ao
tcontrol. Sempre que se concluir o processo de atualizacdo dos pesos entre um par de
camadas consecutivas do PMC estudado, serd gerada uma ficha no lugar control. Logo,
a cada vez que se concluir um processo de retropropagacao em que todos pesos da rede
tiverem sido ajustados, havera 3 fichas no referido lugar (uma para cada par), o que sensi-
biliza e provoca o disparo da transicdo tcontrol. Ap0s tal disparo, n fichas serdo alocadas
em control2, onde n representa o tamanho do mini-batch (no exemplo da Figura 4, n=>5).
As fichas em control2 serdo consumidas, uma a uma, a cada disparo de 0. Quando to-
das elas tiveram sido consumidas, novos disparos de t0 s6 serdo possiveis apds um novo
disparo de tcontrol, no proximo lote.

Além dessas inclusdes de lugares e transi¢ao de controle, o peso de alguns arcos
também foram modificados no modelo da Figura 4. De fato, por exemplo, o peso original
1 do arco que liga o lugar p4 a transicao 4 no modelo da Figura 2 € alterado para o valor
5 no modelo da Figura 4, significando que, neste ultimo, a transicdo #4 somente podera
ser disparada quando tiverem sido produzidos os resultados do processamento de todas as



5 amostras de um lote (ao passo que, no processamento on-line modelado na Figura 2, tal
transicdo € disparada apds concluido o processamento de cada amostra).

4. Simulacao dos Modelos Propostos

Esta secdo simula os modelos produzidos neste trabalho no ambiente CPN Tools com o
objetivo de detectar o melhor speedup do algoritmo de aprendizagem executado com n
processadores, bem como o ponto de saturagdo desses processadores (se¢do 1). A titulo
de esclarecimento, diz-se que o speedup obtido é o melhor por refletir o desempenho
em uma situagcdo ideal em que sempre que uma tarefa precisar ser executada e houver
um processador disponivel, este tltimo serd acionado imediatamente, sem se levar em
conta consumo de tempo com, por exemplo, troca de mensagens ou comunicacio entre
processadores.

Ambos os modelos de treinamento serdo simulados a partir de uma base de trei-
namento contendo 15 amostras, sendo que os lotes usados na simulagdo do modelo em
mini-batches terdo tamanho 5.

Conforme mencionado anteriormente, cada operacdo que envolve um processador
¢ associada a uma unidade de tempo igual a /, o que significa que o processador (ficha)
em questdo ficard indisponivel para outras operacdes durante esta unidade de tempo.

4.1. Simulacio do Modelo de Treinamento On-line

A fim de definir o0 menor tempo possivel de execucao do treinamento no modelo on-line,
este foi inicialmente simulado em uma situagcdo ideal em que hd um conjunto infinito
de processadores disponiveis. Para tanto, o arcos que ligam o lugar proc as transicoes
foram retirados, o que permite que as transi¢cdes sejam disparadas independentemente dos
processadores.

Na sequéncia, foram executadas sucessivas simulacdes do modelo rodando com
n processadores, sendo que em cada simulacao o valor de n € gradativamente aumentado
(a partir de 7). A sequéncia de simulacdes termina tdo logo uma delas atinge o tempo
minimo calculado na simula¢do com infinitos processadores.

O resultado dessas simulacdes € apresentado na Figura 5 (b). A partir do gréfico
obtido, € possivel observar que o tempo de simulagdo diminui consideravelmente com o
aumento do nimero de processadores, uma vez que, a principio, mais operagdes podem
ser realizadas em paralelo na medida em que se aumenta o nimero de processadores.

Observa-se também na Figura que, a partir de 30 processadores, 0 acréscimo de
tal recurso deixard de provocar uma reducao do tempo de simulacio, o que caracteriza
o ponto de saturacdo de processadores. No caso, os tempos de simulagdo para I e 30
processadores sdo, respectivamente, 3690 e 422 unidades de tempo.

Além disso, fica claro através do grafico que a diminui¢c@o do tempo de simulacao
€ mais acentuada quando ha poucos processadores e mais atenuada a partir de 5 proces-
sadores. H4, por exemplo, uma queda de aproximadamente 77% do tempo de simulacao
(2854 unidades de tempo) de 1 para 5 processadores e apenas 50% de redug¢do no tempo
de simulagdo (414 unidades de tempo) de 5 para 30 processadores.

O grafico apresentado na Figura 5 (a) mostra o speedup calculado para /N proces-
sadores. Com 2 processadores, o speedup obtido foi de aproximadamente 1,97, signifi-
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Figura 5. Graficos de tempo de simulacao e speedup do modelo com treinamento
on-line
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Figura 6. Graficos de tempo de simulacao e speedup do modelo de treinamento
em mini-batches

cando que o tempo de execu¢do com dois processadores foi 1,97 vezes mais rdpido do
que o tempo de execucao com apenas um processador. Com 30 processadores, o speedup
obtido foi de 8,74. Isso significa que o maior ganho possivel de velocidade em tempo de
execucdo seria 8,74 vezes em relagdo a execucdes com apenas um processador, ja que 30
€ o limitante superior para nimero de processadores que diminuiria o tempo de execugao.

4.2. Simula¢io do Modelo de Treinamento Mini-batches

O modelo de treinamento em mini-batches foi simulado a partir de um conjunto de 15
amostras (assim como o modelo on-line). Além disso, o tamanho dos lotes usados no
treinamento foi igual a 5.

Os resultados apresentados no grafico da Figura 6 (b) sdo coerentes com a expec-
tativa de uma reducao no tempo de simulacio, uma vez que o processo da retropropagacao
e atualizac@o dos pesos no treinamento em mini-batches acontece 5 vezes menos, ja que
os lotes tém tamanho 5.

No caso da simula¢do em mini-batches, o ponto de saturacdo de processadores
foi atingido com 20 processadores. Observa-se também que o tempo de simulacdo deste
modelo rodando com 1 processador foi de 1266 unidades de tempo, o que representa uma
reducdo de 2424 unidades de tempo (65,7%) em comparacdo com essa mesma simulacao
efetuada no modelo on-line. Na simulacdo com 20 processadores, o tempo medido para o
modelo mini-batches foi de 148 unidades de tempo, o que representa uma reducao de 1118
unidades de tempo (88%) com relacao ao tempo medido para o mesmo modelo simulado



com um unico processador, bem como uma reducdo de 285 unidades de tempo (66%) em
relacdo ao tempo medido para o modelo on-line simulado com 20 processadores.

Assim como na simulacdo do modelo on-line, observa-se também aqui, na simu-
lacdo do modelo mini-batches, que quanto mais processadores sdo adicionados, menor é
a reducdo produzida no tempo de simulacdo, gerando curvas com comportamento muito
semelhantes para ambos os modelos.

Com relacdo ao speedup do modelo mini-batches, a Figura 6 (a) mostra que as
simulacdes com 2 e 20 processadores foram, respectivamente, 1,98 e 8,55 vezes mais
rdpidas do que a simulagdo com um dnico processador (que representa o processamento
serial).

Finalmente, a titulo de investigacao, efetuou-se aqui também a simulacao do trei-
namento em batches, ou seja, caso particular do processamento mini-batches em que o
tamanho do lote € 15. Neste caso, o desempenho méaximo foi obtido para 20 processa-
dores (ponto de saturagdo). Com 1 processador, o tempo de simulagcdo obtido foi 862
unidades de tempo, valor 77% menor do que no modelo on-line e 32% menor do que no
modelo em mini-batches com lote de tamanho 5. Com 20 processadores, o tempo obtido
foi 100 unidades de tempo, o que corresponde a uma reduciao de 762 unidades de tempo
(88%) em relacdo a simulagdo com 1 processador. Comparando com as simulagdes efe-
tuadas na mesma situacdo nos modelos on-line € mini-batches com tamanho de lote 5, as
reducgdo foram respectivamente, de 77% e 32%. Com relagdo ao speedup, as simulagdes
do modelo em batches com 2 e 20 processadores apresentaram valores de 1,98 e 8,62,
respectivamente.

5. Conclusao

Este trabalho formaliza e implementa o modelo de um Perceptron de Multiplas Camada
(2-4-4-2) proposto por Hanzédlek em [Hanzélek 2003] considerando as Redes de Petri Co-
loridas no ambiente software CPN Tools. Com a utilizagdo de uma versdo hierdrquica
do modelo é possivel particularizar cada transicao do modelo, definindo, de acordo com
as equagdes fornecidas por Hanzdlek, as operagdes realizadas em cada momento do al-
goritmo, possibilitando um aperfeicoamento na precisdo do modelo e acarretando em
medigdes de tempo mais precisas durante as simulacdes. Um lugar de fusdo proc, que
representa a quantidade de processadores que ficam alocados a todas as operagdes signi-
ficativas da RNA. O modelo pronto, foi possivel realizar as simula¢des para que pudesse
ser feito os calculos do speedup. O modelo € entao simulado no ambiente do CPN Tools
com diferentes nimeros de processadores e com dois tipos de processamentos diferentes,
on-line e em mini-batches. Observa-se uma aceleragao no tempo de simulagdo j4 esperada
conforme o acréscimo do nimero de processadores. Apds obter os tempos de simulagao
com um e mais processadores, é possivel entdo calcular o speedup para cada nimero de
processadores sem a necessidade de implementar o algoritmo em si. A grande vantagem
da abordagem proposta é que ela pode ser aplicada a todo tipo de arquitetura, simples-
mente adaptando o modelo, sem que seja necessario um estudo analitico completo para
cada nova projeto de RNA.

Uma possivel abordagem futura é a utilizacdo de técnicas de process mining
[Sahu et al. 2018] para a deteccdo de partes que poderdo ser paralelizadas no modelo atra-
vés do levantamento de event logs por monitores associados a cada transi¢ao do modelo



e disponiveis no CPN Tools. Os resultados fornecidos por técnicas de Process Mining
indicardo em particular os processos paralelos que poderao se beneficiar de um projeto de
arquitetura distribuida.

Referéncias

Barbosa, V. C. (1996). An Introduction to Distributed Algorithms. The MIT Press, Cam-
bridge, Massachusetts.

Borovska, P. and Lazarova, M. (2007). Efficiency of parallel minimax algorithm for game
tree search. In Proceedings of the 2007 international conference on Computer systems
and technologies, pages 1-6.

Brownlee, J. (2019). A gentle introduction to mini-batch gradient descent and how to
configure batch size.

Cormen, T. H. (2009). Introduction to Algorithms. The MIT Press, Cambridge, Massa-
chusetts.

Coulouris, G. F. (2012). Distributed systems: concepts and design/george coulouris...[et
al.].

Goldsmith, S. F., Aiken, A. S., and Wilkerson, D. S. (2007). Measuring empirical com-
putational complexity. In Proceedings of the the 6th joint meeting of the European
software engineering conference and the ACM SIGSOFT symposium on The foundati-
ons of software engineering, pages 395-404.

Hanzalek, Z. (2003). Parallel Algorithms for Distributed Control-A Petri Net Based Ap-
proach. PhD thesis, Citeseer.

Hassoun, M. H. et al. (1995). Fundamentals of artificial neural networks. MIT press.
Hristev, R. (1998). The ann book.
Jensen, K., Christensen, S., Kristensen, L. M., and Westergaard, M. (2018). Cpn tools.

Jensen, K. and Kristensen, L. M. (2009). Coloured Petri nets: modelling and validation
of concurrent systems. Springer Science & Business Media.

Janior, C. M. M., Julia, R. M. S., Julia, S., and Silva, L. d. F. (2018). A new approach
to evaluate the complexity function of algorithms based on simulations of hierarchical
colored petri net models. In Information Technology-New Generations, pages 555—
564. Springer.

Kon, M. A. and Plaskota, L. (2000). Information complexity of neural networks. Neural
Networks, 13(3):365-375.

Murata, T. (1989). Petri nets: Properties, analysis and applications. Proceedings of the
IEEE, 77(4):541-580.

Sahu, M., Chakraborty, R., and Nayak, G. (2018). A task-level parallelism approach for
process discovery. International Journal of Engineering & Technology, 7(4):2446-52.

Serpen, G. and Gao, Z. (2014). Complexity analysis of multilayer perceptron neu-
ral network embedded into a wireless sensor network. Procedia Computer Science,
36:192-197.



