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Resumo

Uma caracteristica importante das redes neuronais é a flexibilidade que elas ofe-
recem para a solugdo de problemas complexos quando comparadas as técnicas con-
vencionais. Qutra caracteristica apresentada por estes modelos é a alta complexidade
requerida para a sua simulagio em arquiteturas tradicionais. O aumento da com-
plexidade e das dimensGes das redes neuronais a serem simuladas faz com que seja
necessaria a busca de implementagdes eficientes viabilizando a sua utilizagao.

Este trabalho apresenta uma proposta de implementac¢io de redes neuronais em
mdaquinas SIMD, que se baseia no grafo de dependéncia de dados da prépria rede
neuronal. Foi implementado um algoritmo de simulagio de redes de grande porte
em uma maquina SIMD com 4096 processadores de 1 bit. A implementagdo paralela
mostrou ser mais adequada para redes de maior tamanho quando confrontada com
a versao seqiiencial.

Abstract

An important feature of neural networks is their flexibility in dealing with complex
problems when compared to convetional techniques. Another characteristic is the
high computational cost required by its simulation by traditional architectures. The
increase in complexity and dimension of the neural networks which are to be simulated
make it necessary to look for efficient implementations which make its use feasible.

In this work it is presented a proposal of implementation of neural networks in
SIMD machines. which is based on the data dependency graph of the neural network
itself. It has been implemented an algorithm for simulation of large networks nsing
a SIMD machine with 1096 one-bit processors. The parallel implementation proved
to be more suitable for larger networks in comparison to the sequential one.

“Este projeto foi financiado pela FAPEMIG Tec 1113/90



1 Introducgao

Redes neuronais sio modelos que se basearam no cérebro humano, onde o funcionamento se da pela interagio
de um grande nimero de células simples, devidamente interconectadas. Uma rede neuronal armazena as in-
formagoes nos pesos associados as conexdes entre pares de neuronios e no nivel de ativagio de cada neurénio
[13]. Utilizando algoritmos simples, os sistemas neuronais sao robustos e capazes de integrar grandes quan-
tidades de informacio. Entretanto, sistemas de computagio que proporcionem um alto desempenho sio
requeridos para simular redes neuronais de maiores dimensGes capazes de manipular complexos sistemas de
controle ou realizar uma emulagio dos sentidos humanos. Assim, implementagdes eficientes de redes neu-
ronais se tornaram imprescindiveis para a evolugdo da drea, pois tornam praticdveis muitos dos modelos
desenvolvidos.

Grande parte das implementagoes de redes neuronais foram feitas inteiramente por software que é execu-
tado em maquinas seriais de uso geral. Esta solugdo é absolutamente necessiria para trabalhos experimentais,
devido a flexibilidade que estes exigem. Entretanto, os computadores convencionais sdo extremamente lentos
ao simularem redes neuronais de grandes dimensdes, nao sendo incomum certas simulagdes demandarem dias
e até semanas. Nos tltimos anos, foram realizadas vdrias implementagdes neuronais em hardware. Elas sio
caracterizadas por uma alta velocidade aliada a um baixo custo, mas com o incoveniente de uma flexibili-
dade muito limitada [16, 14], justificando a utilizagdo de outros recursos ndo tao eficientes em uma fase de
desenvolvimento.

Este trabalho mostra uma implementagio de redes neuronais em uma arquitetura massivamente paralela.
As técnicas usadas para mapeamento de modelos neuronais em arquiteturas paralelas podem ser divididas
em duas categorias [20]: heuristicas e algoritmicas. Entre os mapeamentos heuristicos podemos citar os
descritos em [5, 17, 3], que se caracterizam por uma abordagem empirica, baseada em particularidades do
algoritmo e da arquitetura. Ja os mapeamentos algoritmicos se baseiam em uma abordagem sistemaitica da
implementagdo. Um exemplo pode ser encontrado em [18], onde a implementagdo de uma rede se baseia no
grafo de dependéncia dados obtido a partir do modelo neuronal.

O método que sera aqui apresentado tem como base a teoria dos grafos e ¢ aplicivel a modelos de redes
neuronais cujas computagoes se baseiem em operagdes utilizando vetores e matrizes.

Este trabalho consiste de nove se¢des. Na segunda e terceira segdes serd descrito o algoritmo neuronal
implementado. A segio seguinte fornece um descri¢io geral da arquitetura utilizada. A segdo 5 traz a
formulagio do modelo neuronal com base na teoria dos grafos seguida da descrigio do algoritmo neuronal
adaptado a arquitetura SIMD na sexta segdo. A segao sete especifica as medidas de desempenho utilizadas
para comparar as simulag¢des. Por fim, as duas iltimas se¢des trazem os resultados, conclusdes e perspectivas
futuras.

2 Operagoes Basicas de Redes Neuronais

Uma rede neuronal pode ser definida por dois componentes primarios: um conjunto de neuronios e um
padrao de interconexao.

O neurénio é a unidade basica de processamento e é caracterizado pelo seu estado, por uma fungio de
ativagdo e por uma fungdo de saida. A fungio de ativagio transforma os sinais de entrada, ponderados pelos
seus pesos, e seu estado atual em um novo estado. A fungao de saida transforma o estado do neurénio em
um sinal de saida.

Os neuronios podem ser classificados em trés tipos: neurdnios de entrada, neurdnios intermedidrios e
neuronios de saida. Neuronios de entrada recebem os sinais do mundo exterior; neurdnios de saida enviam
sinais aquele e os neurdnios intermedidrios ndo sao acessiveis externamente.

Nas redes neurcnais do tipo back-propagation, os neurénios sao normalmente agrupados em niveis. Dois
niveis adjacentes sdo completamente conectados entre si, ou seja, cada um dos neurdnios pertencentes a um
destes niveis, possui obrigatoriamente uma conexiio com cada neurénio do outro nivel.

Os niveis por sua vez pode ser classificados de acordo com a fungio que desempenham na rede neuronal,
sendo assim divididos em trés grupos:

¢ Nivel de Entrada: ha apenas um em cada rede neuronal;
e Niveis Intermedidrios: pode haver um ou mais destes niveis em cada rede;

e Nivel de Saida: ha somente um em cada rede neuronal.

As redes neuronais deste modelo tém normalmente trés niveis, pois o aumento do nimero de niveis,
embora possivel, ndo traz nenhuma melhora significativa [7] no que tange a fungdo erro.



349

Durante a operagio de uma rede neuronal pode-se distinguir duas fases: fase de produgio e fase de
aprendizagem. Na fase de produgdo é que se pode utilizar o conhecimento previamente adquirido pela rede
Para tanto. ela recebe entradas do mundo externo e produz sinais de saida para o mesmo. Ji na fase de
aprendizagem a rede “adquire” conhecimentos que sio utilizados na fase de produgao. O “conhecimento™ é
descrito no que se chama de padrio e consiste de um conjunto de entradas e as safdas esperadas quando da
aplicagiio das primeiras. Ao conjunto de padrdes conhecidos do problema a ser solucionado denomina-se de
amostra de treinamento. A aprendizagem se faz por repetidas alteragées dos pesos inerentes as conexoes da
rede com base na diferenga entre as respostas geradas pela rede e as correspondentes do padrio.

Na verdade, a fase de aprendizagem se compde de uma fase de produgdo seguida da fase de alteragio de
conexdes. Assim, as entradas de cada padrdo a ser treinado sdo inicialmente avaliadas e as saidas geradas
pela rede sio confrontadas com as do padrio para que as conexdes sejam alteradas.

A regra de aprendizagem especifica o mecanismo pelo qual serdo modificados os pesos das conexdes. Uma
rede neuronal pode aprender via alteragio dos pesos das suas conexdes. Em geral, a modificagdo do peso de
uma conexdo é uma fungdo de quatro termos:

1. o estado do neuronio destino da conexdo;
2. o valor de saida do neurénio origem da conexao;
3. o peso atual da conexao;

4. o par a ser treinado, ou seja, o valor esperado de saida do neurdnio juntamente com a entrada corres-
pondente.

Denomina-se ciclo 4 execugio de uma fase de aprendizagem para cada um dos padrdes da amostra.

3 Algoritmo

Nesta segdo serio descritas a produgio e a aprendizagem para redes neuronais back-propagation. Essas
rotinas sdo a versio original do algoritmo descritas em [6, 11].

Inicialmente serd definida a notagio para identificar as diferentes partes da rede neuronal: os neurénios
de saida sdo identificados por O;, os intermediarios por V; e os de entrada por £. Cabe ressaltar que os
algoritmos aqui apresentados sdo vilidos para qualquer que seja o niimero de niveis intermedidrios. Neste
trabalho serao consideradas redes com apenas um nivel intermediario uma vez que isso facilita o entendimento
nao alterando a generalidade da exposigdo. As conexdes entre o nivel de entrada e o intermedidrio serdo
denotadas por wg; e as existentes entre o nivel intermedidrio e o de saida por Wj;. Deve-se notar que o
indice k sempre se refere a um nodo de entrada, j a um nodo intermediirio e i a um nodo de saida.

A fungao de ativagao da saida(g) de cada neurdnio é definida como:

90=) = T

onde z é o valor de ativa¢do do neurénio (a ser definido a seguir).

3.1 Produgdo

A cada padrao u a ser avaliado é associado um conjunto de entradas £".
Dado um padrao u, colocado como saida na camada de entrada, cada neurénio interno j recebe estas
entradas ponderadas pelos respectivos pesos gerando o seu valor de ativagdo (h):

hy = wed (1
k

e produz como saida:

Vi =g} wil) (2)
k

Cada neuronio de saida 7 recebe:
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DN (3)
J

e gera a saida final:
Of =93 WiiVj") (4)
i

3.2 Aprendizagem

Quando se efetua a aprendizagem, a cada padrdo de entrada £“ temos um padrio de saida desejado (.
O objetivo primdrio da aprendizagem ¢ minimizar a fungdo erro, que pode ser definida como em fungio
da diferenga entre os valores esperados e calculados:

=; L Sk - o

Sera denotado Wji(t) o peso da conexdo na iteragio ¢ e por Wji(t + 1) o peso da conexdo na iteragio
t + 1, valendo o mesmo para wy;. A atualizagio dos pesos das conexdes é feita da seguinte forma:
Para conexdes entre a camada intermediaria e de saida:

Wit + 1) = BWyi(t) + AW;(2) (3)
com
AWji =1 ): sV (6)
onde:
& = g'(h)I¢! - 0] (0]

e para as conexdes entre a camada de entrada e intermediaria:

tl.'g‘.'(i-!- 1) =ﬂwu(!)+ﬂwh‘(t) (8)
Buwj =0y 6'&¢ (9)

onde:
6 = o'(h) 3 Wyidt (10)

Pode-se observar que ha duas constantes inerentes ao treinamento:

3 - Indica a importancia do peso anterior para o cilculo do préximo (Fator de decaimento);

n - Indica o ganho a cada aprendizagem (a importéancia da alteragdo a ser feita na conexio).

Deve-se notar que para calcular (10) é necessdrio que se tenha calculado (7), de onde vem a denominacio
de back-propagation para o algoritmo.
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Figura 1: Emulagao de Processadores

4 A Arquitetura Zephyr - Wavetracer

A Zephyr-Wavetracer{10] é uma mdquina massivamente paralela formada por arranjos de processadores
interconectados e ligada a uma estagio de trabalho hospedeira via interface SCSI. Do ponto de vista Ja
arquitetura, se enquadra no modelo SIMD [10]. Os seus processadores podem ser dispostos em arranjos
duas ou trés dimensdes de forma a atender as necessidades do problema a ser resolvido.

A utilizagdo dos recursos que a maquina oferece se faz através da linguagem MultiC. Esta linguagem per-
mite transparéncia para o usudrio na utilizagdo da maquina, combinando em um mesmo programa operaqies _
tradicionais da linguagem C [8] com aquelas providas pela maquina. Basicamente a Zephyr atua como uu
“co-processador” da maquina hospedeira, executando apenas as operagdes sobre os tipos privativos do Multi
€.

A linguagem MultiC é uma extensdo do padrdo ANSI C contendo: aritmética de nimeros complexos.
operadores bit a bit e manipulagio de estruturas de dados de até trés dimensdes, as quais sio tratadas con
uma tinica unidade. Cabe ressaltar outras caracteristicas interessantes da linguagem como:

¢ Comunicagio inter-processadores, ou seja, dados de um processador serem acessados por outro;

s Operagdes de redugao, por exemplo, fazer o somatério de todos os elementos de um dado tipo do Multi

¢ O “formato” do arranjo de processadores é determinado automaticamente pelo programa em tempo

de execugio, permitindo que o mesmo programa execute em maquinas diferentes sem necessidade d¢
recompilagao.

A maquina existente no DCC-UFMG possui 4K processadores de I bit e memériade 128 Mb. Entretanto.
o miimero de processadores que um programa pode usar nao se limita a esta quantidade pois, sendo necessirio,
ela realiza automaticamente a emulagdo de processadores virtuais usando a sua memoéria interna. Assim. o
tamanho das aplicagoes que utilizem a maquina é limitado pela meméria disponivel e nao pelo nimero «e
processadores, como poder-se-ia supor.

Pode-se observar na Figura 1 o comportamento do recurso de emulagao de processadores para uma
aplicagio que manipule matrizes quadradas. Assim, com o crescimento da ordem da matriz ocorre o au-
mento do mimero de processadores virtuais utilizados ( Virtual Processors per Physical Processors). Em
contrapartida, a memdria que cada um desses pode utilizar diminui & medida que mais processadores sio
emulados.

Cabe ressaltar que, apesar das caracteristicas expostas acima, esta arquitetura mostra uma redugio
drastica de desempenho em operagdes que envolvam indexagio ou acesso de elementos isolados de suas
estruturas de dados [12]. Esta restrigio faz com que implementagdes como a descrita em [20] ndo possam
ser eficientemente implementadas, obrigando a adogdo de outras solugdes mais adequadas & arquitetura.

5 O Modelo Neuronal

As operagdes de uma rede neuronal podem ser representadas por um grafo nio direcionado, ao qual chamar-
se-i grafo de configuragio [4]. Um nodo em um grafo de configuragio representa um agrupamento de
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neuronios idénticos, que executam operagdes semelhantes nas fases de produgio e aprendizagem. Uma aresta
neste grafo representa o caminho de comunicagdo entre dois agrupamentos. No caso das redes neuronais
back-propagation, um nodo do grafo de configuracio corresponde a um nivel (vide segio 2) e uma aresta
as conexdes entre dois niveis. A orientagio de cada conexdo, que representa o sentido de comunicagio da
ligagdo. depende da operagdo que a rede esteja executando em um dado momento.

Uma vantagem desta abordagem é permitir desconsiderar detalhes de operagio da rede, devendo ser
levados em conta apenas os agrupamentos (no caso niveis) e as relagdes entre eles.

Na fase de produgiio, as arestas sio orientadas da entrada para a saida, representando a propagacio das
entradas pelos varios niveis da rede. Ja a fase de aprendizagem pode ser representada por um grafo composto
de dois subgrafos: o primeiro é o proprio grafo de produgdo visto acima, que representa a fase de avaliagio
de entradas, a qual precede toda alteragio de pesos; ja o segundo ¢ obtido pela inversdo dos sentidos das
arestas do grafo de produgio, representando a alteragio de pesos via back-propagation. Esses dois subgrafos
sio conectados por uma aresta que vai do 1iltimo nodo do primeiro subgrafo para o primeiro nodo do segundo
subgrafo. Deve-se observar que os nodos do primeiro subgrafo se repetem no segundo, assim, por exemplo,
o nodo relativo ao nivel de saida tem uma aresta que aponta para ele mesmo, significando o inicio da fase
de alteragio de pesos. Esse grafo também representa as dependéncias de dados existentes em uma rede
neuronal, ou seja, quando hd uma aresta do nodo a para o nodo b tem-se que o nodo b utiliza as informagdes
oriundas de a para o seu processamento.

Com base no grafo de configuragdo de uma rede back-propagation na fase de produgio, pode-se afirmar que
um nivel s6 necessita das informagdes do nivel que o precede imediatamente. As redes neuronais podem ser
consideradas sistemas paralelos e distribuidos [6], onde cada neurénio depende somente das suas entradas
para gerar a sua saida. Portanto, se um nivel de neurénios ji tiver calculado as saidas relativas as suas
entradas atuais, ele pode computar novas entradas desde que seja mantida a integridade dos dados a serem
propagados.

A exploragdo desta possibilidade certamente aumentaria sobremaneira o desempenho das implementagdes
de redes neuronais, pois estas passariam a se comportar como um pipeline [9, 19], recebendo novas entradas
a cada propagagio efetuada e gerando as respectivas saidas num tempo igual ao do nimero de propagagoes
necessarias para uma fase de produgio. Nesse caso, o ganho vem do fato que uma produgao pode ser iniciada
sem que outra tenha terminado.

A grande dificuldade para que esta caracteristica seja explorada em implementagdes paralelas é o sin-
cronismo rigoroso que deve ser observado de forma a manter a integridade dos dados transmitidos entre
niveis que estejam conectados [2, 21]. Entretanto, dadas as caracteristicas da arquitetura SIMD aqui utili-
zada, esse sincronismo necessario é implicito, pois a mesma instrugio ¢ aplicada 3 massa de dados tratada
simultanemente.

Ja para o caso do treinamento, ndo ¢ possivel que varias fases sejam executadas simultaneamente, pois ha
dependéncias de dados miituas entre os niveis, conforme pode ser visto no grafo de configuragdo correpon-
dente. Isso pode ser explicado pela necessidade da manutengio do valor de saida de cada neurénio calculado
na fase de produgio para a fase de alteragio de pesos (vide segao 3.2).

6 Implementacao

Ha na literatura, diversas propostas de implementagio de algoritmos neuronais em maquinas paralelas [20,
5, 17, 18]. Algumas delas necessitam de manipular certas estruturas de dados de forma bastante particular,
nio podendo ser realizadas pela simples aplica¢io de um mesmo conjunto de operagdes fundamentais a cada
um dos elementos da referida estrutura de dados e sendo, portanto, extremamente inadequadas & arquitetura
em questdo. (vide secdo 4).

Conforme visto na segio 2, pode-se modelar todas as operagGes inerentes a redes neuronais como
seqiiéncias de manipulagoes de vetores e matrizes. Esta abordagem, embora tenha um alto custo em termos
de alocagio de memdria, permite um alto nivel de paralelismo em certas arquiteturas [1] como a Zephyr, o
que mostra a viabilidade de uma implementagio eficiente de simulagdes neuronais nessa maquina.

Para a realizagio de tal implementagao foram utilizadas algumas operagdes especiais a serem realizadas
sobre vetores ou matrizes, cuja definigio sera fornecida a seguir. Para efeito de coeréncia da notagio, ao
longo de todo o texto, os vetores serdo denotados por letras minisculas e as matrizes por letras maitsculas.

Replicagiao Horizontal: (v*r) fornece como resultado uma matriz onde cada uma das colunas é idéntica
ao vetor operado;

Replicagao Vertical: (v*¥) fornece como resultado uma matriz onde cada uma das linhas é idéntica ao
vetor operado;
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Expansio Horizontal: (v®+) fornece como resultado uma matriz onde a primeira coluna é igual ao vetor
operado e o restante das posigGes é nula.

Expansiao Vertical: (vEv) fornece como resuitado uma matriz onde a primeira coluna ¢ igual ac vetor
operado e o restante das posigdes é nula.

Multiplicagio Termo a Termo: (M ©OAM1) fornece como resultade uma matriz onde cada elemento é
obtido pelo produto dos elementos presentes na posigao correspondente a sua em cada uma das matrizes
operadas;

Soma Termo a Termo: (M;®A[;) fornece como resultado uma matriz (ou vetor) onde cada elemento é
obtido pela soma dos elementos presentes na posigao correspondente a sua em cada uma das matrizes
operadas;

Subtragio Termo a Termo: (M;ZM») fornece como resultado uma matriz onde cada elemento é obtido
pela subtragdo dos elementos presenies na posigao correspondente a sua em cada uma das matrizes
operadas;

Condensagiao Horizontal: (MC<) fornece como resultado 1ima matriz onde o i-ésimo elemento da primeira

coluna é igual ao somatorid de todos os elementos pertencentes i i-ésima linha da matriz operada c as
demais colunas sdo nulas;

Condensagio Vertical: (MC¥) fornece como resultado uma matriz onde o 1-esiuv siciuelito da prinwira
linha é igual ao somatério de todos os elementos pertencentes i i-ésima coluna da matriz operada e as
demais linhas sio nulas;

Transposigao: (M7T) fornece como resultado uma matriz onde cada elemento é igual ao elemento presente
na posigio simétrica a sua, em relagio a diagonal principal, na matriz operada,

Redugio Horizoutal: (Mf<) fornece como resultado um vetor que corresponde & primeira coluna da
matriz operada;

Redugio Vertical: (M®) fornece como resultado um vetor que corresponde 3 primeira linha da matriz
operada.

As oito primeiras operagdes sao fungdes disponiveis na linguagem Multi C, que embora nao oferega dire-
tamente as outras cinco, possui alguns recursos basicos a partir dos quais elas podem ser construidas sem
qualquer prejuizo para o desempenho da implementagio. Uma outra caracteristica interessante do Multi C
¢é que quando se realiza alguma operagdo aritmética cujos operandos sejam uma matriz e um escalar (por
exemplo), este escalar é expandido automaticamente, ocupando todas as posi¢des da matriz quando, entio,
¢ realizada a operagao termo a termo.

6.1 Algoritmo de Produgao

Conforme descrito na segiio 3.1 e utilizando as operagdes e notagao definidas acima, o algoritmo de produgio
pode ser reescrito da seguinte maneira:

¢ Inicialmente tem-se um vetor (v) cuja dimensdo é o niimero total de neurdniocs da rede e que contém
os valores de saida de cada um deles. Os pesos da rede neuronal sdo armazenados em uma matriz (w)
de ordem do niimero total de neurdnios da rede, de tal forma que o peso w;; tem o seu valor definido
na posi¢io (1, j) (linha, coluna).

« Para cada grupo de conexdes entre dois niveis, a geragdo dos valores de saida para os neurénios do
nivel superior compreende a seguinte seqiiéncia de operagdes:

1. O vetor v de valores de saidas a serem propagadas é replicado horizontalmente;

2. A matriz de pesos w é multiplicada termo a termo pela obtida no passo anterior;
3. A matriz resultante é condensada verticalmente;
4

. Cada um dos termos da primeira linha da matriz obtida é entdo operado pela fungio de ativacio
(g). definida na segdo 3.1.

o

. Por fim, a matriz resultante é transposta de forma a conter os valores de saida necessarios para a
proxima propagagdo nas posigées adequadas.



6. Se ainda honver novas propagacdes a serem realizadas, a matriz contendo as novas saidas pode
ser simplesmente replicada e o algoritimo é executado a partir do segundo passo, caso contririo, a
reduciio horizontal da matriz fornece o vetor de saidas v;

Em termos de operacdes especiais. cada propagagio pode ser expressa por:
v = ([g([(Wou )T}

Para uma rede de trés niveis, por exemplo, sdo necessirias duas propagagoes para que a rede produza a
sua saida. Um aspecto interessante a ser notado é que a cada propagagdo sdo geradas saidas em todos os
niveis, podendo ser vilidas ou nio.

6.2 Algoritmo de Aprendizagem

0 algoritmo de aprendizagem descrito na segdo 3.2 pode ser reescrito da seguinte forma:

o Além dos vetor de saida v e da matriz de pesos w descritas na se¢do 6.1, para o algoritmo de apren-
dizagem serdo usados o vetor r que contém as saidas desejadas para as entradas contidas em v e uma
matriz auxiliar p inicialmente nula que se destina a acumular os valores de § (vide segdo J.2) para cada
peso da rede;

e A primeira fase da aprendizagem consiste da geragio das saidas relativas as entradas especificadas no
vetor v, o que € efetuado por meio de uma produgdo, conforme descrito na segao 6.1.

o A seguir sdo produzidos os valores da matriz p que se referem aos neurdnios do nivel de saida, o que é
feito seguindo os seguintes passos:

1. E caleulada a diferenga entre os valores desejados e obtidos com a rede para cada neuronio de
saida;

2. Estes valores sdo multiplicados termo a termo pelo valor da derivada primeira da fungio de
ativagdo de cada elemento de v que se refira a neurénio de saida, produzindo os valores de 4.

p e v sdo replicados verticalmente e multiplicados pelo ganho de aprendizagem 7 elemento a elemento;

¢ A nova matriz de pesos ¢ obtida pela soma termo a termo da matriz resultante do passo anterior com
a matriz de pesos atual multiplicada termo a termo pelo escalar fator de inércia da aprendizagem(g3).

Para calcular os valores de p relativos aos neurdnios intermedidrios, os valores de p replicados verti-
calmente sio entdo multiplicados pelos respectivos novos pesos w, a matriz resultante é condensada
horizontalmente e transposta, para ser usada na proxima retro-propagacgao do algoritmo;

s A matriz p é multiplicada termo a termo pelo valor da derivada primeira da fungio de ativagio de
cada elemento de v que se refira a neuronio intermediario, produzindo os valores de 4.

A nova matriz de pesos é obtida pela soma termo a termo da matriz resultante do passo anterior com
a matriz de pesos atual multiplicada termo a termo pelo escalar fator de inércia da aprendizagem(33).

O algoritmo de alteragio de pesos pode ser expresso da seguinte forma usando as operagdes especiais
definidas:

1. Os valores de p relativos aos neurdnios de saida sio dados por: (equagio 7)

p = [(rFe=uE)0200F ©(1Z05+))

2. Ja os valores de p relativos aos neuronios intermedidrios sio caleulados pela seguinte expressio:
(egnagao 10)

p = [[WOp™]“r0200% ©(1=v5))
3. Para todos os casos a matriz de pesos ¢ alterada da seguinte forma: (equagdes § e 5)

W = [[VOaendp Ty Or=v]
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7 Avaliando o Desempenho de Simulagées Neuronais

De forma a se comparar diferentes implementages, alguns padroes de medida devem ser providos. Medi-
das como velocidade de processamento aritmético, por exemplo, embora reflitam a esséncia dos algoritmos
neuronais, podem ser bastante influenciadas por diferentes modelos neuronais e particularidades de cada
problema.

Alguns dos indicadores mais comuns de velocidade [15, 14] sdo dados a seguir:

7.1 CPS (Conneclions per Second)

Cada ocasiao que uma nova entrada é fornecida a rede neuronal, todas as suas conexdes devem ser compu-
tadas. O nimero de conexdes por segundo que uma rede executa ¢ freqiientemente usado como uma medida
de performance. Para que esse parametro possa ser usado para se avaliar o desempenho de redes é necessirio
considerar alguns fatores que influenciam nos resultados. Entre eles, o tamanho do problema em questdo,
a [ungdo de thresholding escolhida e a precisio com que se deseja obter os resultados. Quando se mede o
desempenho em CPS, estamos avaliando a implementagado da fase de produgido da rede, conforme descrito
na segao 2.

7.2 CUPS (Connection Updates per Second)

Quando se avalia o niimero de conexdes por segundo que um sistema é capaz de processar, estamos medindo
apenas a sua habiliadade em mapear entradas em saidas. Para indicar a performance do mesmo durante a
fase de aprendizagem (vide segio 2), devemos medir a velocidade com a qual as conexées sio atualizadas
(CUPS). Em uma rede back-propagation, é possivel obter facilmente esta medida, pois tanto a produgio
quanto a aprendizagem podeimn ser computados independentemente. Tipicamente o nimero de CUPS de um
sistema ¢é da ordem de 20% a 50% do CPS para a mesma rede.

7.3 SPR (Synaptic Processing Rate)

Esta é uma medida que indica o balanceamento entre o poder de processamento e o tamanho da rede, ou
seja, 0 quao eficiente é um algoritmo para redes de tamanhos variados. O principal argumento para a sua
adogdo é que um neurdnio biologico dispara sinais aproximadamente 100 vezes por segundo. Isso implica que
cada uma das sinapses processa cerca de 100 sinais por segundo, que é o valor aproximado de SPR do cérebro
humano, Tendo em vista ser o cérebro humano o sistema neuronal mais perfeito até hoje conhecido, este
numero pode ser um bom parametro para implementagdes neuronais. Algumas implementagoes paralelas tém
SPRs ordens de magnitude maior do que 100, tendo, portanto, um alta taxa de processamento por conexao.
Outros, baseados em computadores seqiienciais, tém um SPR proximo de 1, indicando um processamento
sub-balanceado.

7.4 OPS (OQutputs per Second)

Uma iltima medida de performance interessante é o numero de saidas geradas pela rede neuronal por
unidade de tempo. Essa medida reflete o paralelismo ou nao do sistema na realizagiao de produgdes, pois
implementagdes que estejam habilitadas a realizar mais de uma propagagio entre dois niveis simultaneamente
tém um resultado melhor.

8 Resultados

Nesta segdo viio ser apresentados os resultados obtides na implementagio do algoritmo descrito na segio 6.
Todas as simulagdes foram executadas utilizando uma SUN Sparc Station 2. Os resultados seqiienciais para
para todas as simulagdes sdo também mostrados para que se possa comparar os desempenhos.

As simulagdes realizadas avaliaram basicamente dois parametros:

Conectividade: é a quantidade de conexdes que um neuronio do nivel intermedidrio tem com os niveis
de entrada e saida. Esta é uma medida de quao densa é a matriz de peso, pois quanto maior a
conectividade, menor sera o nimero de posigdes nao usadas na matriz de pesos;

Niumero de Neurénios: é a quantidade de neuronios do nivel intermedidrio. Esta medida expressa o
niimero de neurénios que poderio ser avaliados simultaneamente em uma implementagio paralela.
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Figura 2: CPS:Implementagao SIMD

Uma preocupagio foi avaliar o desempenho do algoritmo para redes de tamanho variado. Por outro lado,
a constancia do mimero de neurdnios das camadas de entrada e saida facilitava a avaliagdo da influéncia
da variagio da conectividade. Assim, os testes foram conduzidos ora variando-se o mimero de neurdnios da
camada intermediaria, ora das camadas de entrada e saida.

Para cada uma das medidas descritas acima foram gerados dois grificos, o primeiro variando o nimero
de neurdnios intermediérios e mantendo, para cada curva, o niimero de neurdnios de entrada e saida fixos e o
segundo variando o mimero de neurénios de entrada e saida e mantendo fixa a quantidade de intermediarios
em cada curva. Em todas as figuras, o grafico que corresponde & variagdo do mimero de neurénios inter-
mediarios foi colocado a esquerda e o que corresponde a variagao do nimero de neurdnios de entrada e saida
foi colocado & direita.

8.1 Andlise da Implementagio Paralela

Serdo apresentados a seguir os resultados obtidos com a implementagdo paralela do algoritmo. A principal
finalidade dessas medidas é avaliar o desempenho dessa implementagio ante a variagoes dos parametros
descritos acima.

CPS: Pode-se observar pelo grifico da Figura 2 que quanto maior é o niimero de neurénios, seja no nivel de
entrada, seja no nivel intermedidrio, mais eficiente é a implementagao paralela. Um aspecto interessante
a ser observado neste grifico e em alguns préximos é que, quando a maquina SIMD passa a emular
processadores (como descrito na segio 4), o seu desempenho cai visivelmente. Mas, verificando o grifico
mais & direita, observamos que apés a queda pelo inicio da emulagao de processadores o nimero de
CPS volta a crescer com o aumento do nimero de neurénios;

SPR: O grafico da Figura 3, mostra que a variagao niimero de neurdnios de entrada e saida influencia mais
a taxa de processamento sindptico do que o niimero de neurdnios intermedidrios. Novamente pode-se
observar que as redes maiores trazem resultados melhores e que o inicio do processo de emulagio de
processadores resulta em uma queda do desempenho.

OPS: Pelos graficos da Figura 4, pode-se notar que a variagdo do niimero de neurdnios intermedidrios nao
causa grandes alteragdes na taxa de produgdo de saida da rede neuronal. Ji a variagio do mimero
de neurdnios de entrada e saida gera mudangas significativas, similares as observadas pela analise dos
grificos relativos aos parametros CPS e SPR.

CUPS: Os grificos de CUPS sdo vistos na Figura 5. O seu comportamento em relagio as variagdes do
mimero de neurénios sio semelhantes ao do CPS. Um fato a se ressaltar é que o CUPS foi em torno de
50% do CPS, para cada caso, o que é o valor 6timo se considerarmos que um treinamento compreende
duas “propagaces”.

8.2 Seqiiencial X Paralelo

Serdo apresentados a seguir os graficos onde sio feitas comparagdes entre os resultados obtidos seqiiencialmente
e utilizando a arquitetura SIMD:
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Figura 7: SPR:Paralelo X Sequencial

CPS: Observando os resultados da Figura 6, percebe-se que, para redes pequenas a versao seqiiencial ¢
claramente melhor que a paralela. Entretanto, quando a soma do niimero de neurdnios nos niveis de

entrada e saida se torna maior que o niimero de neurénios intermedidrios, o desempenho do algoritmo
seqiiencial comega a decrescer, enquanto o do paralelo se mantém estavel.

SPR: Os grificos da Figura 7 mostram claramente que esse parametro se comporta de forma semelhante ao
CPS, ou seja, quanto maior a rede, melhor o resultado indicado por ele para a implerentagio paralela.

OPS: No que tange ao niimero de saidas geradas pela rede numa unidade de tempo (Figura 8), pode-se
observar que a variagio do mimero de neurénios intermedidrios nio afeta o desempenho da imple-
mentagio paralela, enquanto a seqiiencial piora visivelmente. J4 no caso da variagdo do mimero de
neurdnios de entrada e saida, percebe-se que o desempenho da implementagio seqiiencial piora a partir
do momento em que o niimero de neurdnios intermedidrios passa a ser menor que a soma do niimero
de neuronios dos niveis de entrada e saida, & semelhanga do observado com CPS.

CUPS: Comparando a performance das implementagdes na atualizagio de pesos na Figura 9, pode-se
verificar que, quando o niimero de neurdnios é aumentado, a implementagio paralela melhora o seu
resultado, enquanto a seqiiencial apresenta um decréscimo em seu desempenho.

9 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma proposta de implementagio de redes neuronais em maquinas SIMD. A imple-
mentagdo se baseia no fato de que o funcionamento da rede neuronal a ser modelada pode ser visto como
uma série de operagdes sobre vetores e matrizes e ser modelado como um grafo de dependéncia de dados.
Entretanto, essa abordagem ocasiona um sub-aproveitamento das potencialidades da maquina SIMD
utilizada. Para redes muitc grandes, matrizes de um tamanho considerivel sio alocadas e apenas uma
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pequena porcio ¢ realmente utilizada ( em torno de 15% para os casos analisados ). Uma forma de aproveitar
as reais capacidades da mdquina, seria através da reestruturagao do algoritmo de forma que as matrizes
envolvidas fossem mais densas. Um outro fator a ser considerado em implementagdes futuras é a queda de
performance provocada pela emulagio de processadores por parte da mdquina. Apesar de ser um recurso
que aumenta sua capacidade é necessdrio avaliar seu custo.

Embora nao se tenha conseguido ganhos reais em relagio 4 implementagao seqiiencial, a implementagio
paralela se mostrou bastante adequada para o problema quando este abrange redes com milhares de neurdnios,
pois esta iltima apresentou melhora de resultados quando do aumento do nimero de neurénios. Simulagoes
com redes maiores ndo pudetam ser realizadas, em virtude da limitagio de memdria das maquinas utilizadas.
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