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Resumo

Um dos maiores problemas na simulagio de redes is € o custo p 1 iado &
execucdo desses algoritmos. A paralelizagio dessas simulagdes tem sido uma solm.'uo bastante adotada
para contornar esse problema, muito em virtude do inerente paralelismo das redes neuronais. Arquitetu-
ras paralelas do tipo SIMD e MIMD sio freqiientemente utilizadas, de forma uoluh, para essa finalidade.
Esse trabalho investiga a adequagio e as restrigdes de utilizagio de heterogs e paraleli con-
jugando arquiteturas SIMD e MIMD para a simulagio de redes is. Essa estnlégl se mostrou
boa, entretanto sua eficiéncia ¢ extremamente dependente das dimensdes da rede a ser simulada e do
ambiente computacional utilizado.

Abstract

One of the greatest problems simulating neural networks is its high computational cost. The paral-
lelization of llnene nmulauuna has frequently been used to minimize this problem, mainly because the
neural k lleli To achieve this goal, parallel architectures such SIMD and MIMD
are used isolated. This worll. studies the suitability and the restrictions of utilization of heterogeneity
based upon SIMD and MIMD architectures to implement neural networks. As it will be presented in
this work, this strategy presents a good performance in spite of being dependent of the di ion of the
simulated network and the architecture used.
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1 Introdugao

Redes neuronais artificiais (RNs) sio modelos mateméticos baseados no que se conk do funci 1ento do
cérebro e da mente. RNs sdo também conhecidas por sist conexionistas, sistemas adaptativos, neuro-
computadores e processadores paralelos e distribuidos. Elas exploram o pr local massi t

paralelo e as propriedades de representagio distribuida que acredita-se haver no cérebro. O seu primeiro
objetivo é investigar e reproduzir tarefas h de prc > de informagdo como fala, visdo, ol-
fato, tato, proc to do conhecimento e controle motor. Além dessas, as RNs também sao utilizadas
para compressao de dados, lugdo de probl de otimizagdo combinatéria, classificagio de padroes,

delagem de sist: e aproximagio de fungdes [Simpson, 1990].

Uma definigao geral, embora néo rig, , desses modelos pode ser trada em [Hecht-Nielsen, 1988]:

Uma rede neuronal ¢ uma estrutura de processamenio de informagdo paralela e distribuida
que consiste de el tos de pr enlo (que podem possuir memdria local e efetuar processa-
mento de informagdes locais) interconectados via canais unidirecionats chamados conezdes. Cada
elemento de processamento lem uma unica conerdo de saida que pode conduzir um mesmo sinal

a tantos outros el tos de pr to quanto se deseje. Essa saida pode ser de qualquer
tipo matemdtico desejado. Toda a compulagdo que ocorre em cada elemento de processamento
deve ser complet te local; dependendo apenas dos valores de entrada correnies e dos valores

armazenados na memdria local do elemento.

Uma grande variedade de mmula.coes de redes neuronais tém sido desenvolvidas no intuito de aproveitar

computacion: op a esse tipo de modelo. As caracteristicas principais de uma
simulagiao de RNs sao:

Computacionalmente intensiva: a saida de cada elemento de processamento de uma RN é normalmente
uma soma de virios produtos; assim, cada conexao da rede requer uma multiplicagao seguida de uma
soma para computar o valor do sinal a ser transmitido.

Massivamente paralela: as RNs tipicamente tem p! to local pleto; desta forma, cada ele-
mento de proceesmnenm (o qual serd chnmado de nodo) pode ser tratado como um processador in-
dividual ¢ do em paralelo. Isso significa que, assumindo que cada nodo tenha um processador
dedicado, a velocidade de p to da RN d de apenas da conectividade de cada nodo e niao
do numero deles. Por uemplo desde que cada uodo tenha o mesmo nimero de conexdes, uma rede
com 10 nodos pode operar na mesma velocidade que uma com 10.000 nodos.

Grande meméria requerida: as RNs tém geralmente muitas conexdes. Cada conexio tem um peso asso-
ciado que deve ser armazenado. Isso cria um sério problema 4 medida que o tamanho da rede cresce.
Por exemplo, uma rede totalmente conectada de dois niveis com 10 nodos em cada nivel tem 100 co-
nexdes. Dobrando-se o niimero de nodos, tem-se 400 conexdes. Tendo em vista que as redes neuronais
utilizaveis na pratica tém grandes dimenses, a meméria ocupada por elas pode represen‘ar uma séria
restrigao a sua simulagio.

Sem diivida, a quantidade de dados a serem tratados sao o componente principal do custo computacional
desses modelos. Entretanto, a possibilidade de efetuar-se virias computagdes em paralelo mostrou uma
maior adequagao dessas simulagbes aos paradig do proc to paralelo e distribuido. Nesse intuito,
muitos trabalhos ja foram desenvolvidos (vide Secdo2) explorando a relagao modelo neuronal < arquitetura
nio convencional ou paralela. Essa exploragio introduz um nivel a mais de complexidade na simulagao,
representado pela busca do ferramental adequado. A ndo observancia disso pode trazer corseqiiéncias
desastrosas como, por exemplo, o fenomeno conhecido como speed-down, onde a simulagio paralela é menos
eficiente que a seqiiencial.

Muitas vezes, uma boa solugio é combinar diferentes paradigmas de formia que partes diferentes do
problema sejam abordadas de forma diversa. A utilizagao de componentes de processamento coin diversidade
funcional é denominada computagao heterogénea e tem sido muito difundida. Assim, o p te trabalho
traz uma proposta de simulagio de redes neuronais utilizando heterogeneidade. Esse trabalho estd dividido
em seis secdes: a primeira, essa introdugio; na se¢do 2 serd feito um levantamento seguido de avaliagio
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das diversas simulagdes paralelas existentes na literatura; na terceira segdo, serd apresentado o ambiente
computacional utilizado; a segio 4 descreve a funcionalidade e utilizagio do simulador HENNS; por fim, as
duas tltimas segoes descrevem os resultados e conclusdes do trabalho respectivamente.

2 Simulagoes Paralelas

O inerente paralelismo das redes neuronais é apenas o ponto de partida para a exploragio de arquiteturas
que se aproximem da neuronal como a SIMD e a MIMD. Entretanto, cabe lembrar que essas sio classes de
arquiteturas de computadores com diferentes particularidades e potencialidades. Na verdade, tem sido uma
constante por parte dos pesquisadores a busca de arquiteturas mais adequadas e eficientes para a simulagiao
de redes neuronais. Parte desse esforgo vai ser descrito a seguir, onde se pode perceber essa diversidade e
virios dos nuances desse tipo de investigagao.

2.1 Simulagées em Mdquinas MIMD

Dada a prépria semelhanga estrutural, as simulagdes de redes neuronais em maquinas MIMD sdo as mais
populares. Esses trabalhos enfocam, além da arquitetura alvo, outros aspectos como mapeamento e sincro-
nismo, além de simulages dedicadas a certos modelos. Essas diferentes abordagens e caracteristicas serao
explicitadas nas segGes scguites:

2.1.1 Arquiteturas Utilizadas

Os transputers  foram, sem divida, a arquitetura mais utilizada [Forrest et al., 1987, Fortuna et al., 1990,
Meira Jr. and Carvalho, 1992, Tollenaere and Orban, 1991, Barbosa and Lima, 1990, Perez, 1990]. Isso se
deve a basicamente dois fatores:

1. Baixo custo por unidade de processamento;

2. Comunicagao eficiente entre processadores.

Como desvantagem pode-se apontar o baixo desempenho se comparado com maquinas da mesma “ca-
tegoria” [Nordstrom and Svensson, 1992). Assim, outras arquiteturas como o Hypercube [ntel iPSC 2
[Chu and Wah, 1992], o SBC [Heileman et al., 1992] ¢ BBN Butterfly [Feldman et al., 1988] também foram
utilizadas obtendo bons resultados.

2.1.2 Assinalamento de elementos de processamento a processadores

Um problema que surge quando da simulagio de RNs em maquinas paralelas é a escolha de quais tarefas
serdo executadas por quais processadores. Isso é importante para que haja um balanceamento de carga. Se
nio acontece, tem-se umi simulagio mais lenta e com ociosidade por parte de alguns e sobrecarga por parte
de outros processadores.

Ha varias propostas, que consideram basicamente dois aspectos:

1. Processamento a ser efetuado localmente;

2. Dados a serem transmitidos de um computador para outro.

O primeiro aspecto é mais facil de ser resolvido pois o que estd em questao é o montante de processamento
local, pode ser previsto e devidamente balanceado. J4 no segundo caso, a topologia tem importancia funda-
mental, pois € ela que vai reger o custo de comunicagao. Mais importante do que isso, a pritica tem mostrado
que um desbalanceamento de carga de processamento local causa menos danos que uma comunicagao densa
entre processadores.
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Seguindo essa idéia, Fortuna [Fortuna et al., 1990] propde um esquema de particionamento. Essa pro-
posta é adequada a redes que tenham um pn.drn.o de conexao regular mas nio sejam tota.lrnenr.e conectadas.
Quando da utilizagio de redes com essa caracteristica, o map to se t ficient

Ji Feldman [Feldman et al., 1988] nao fez qualquer esquema de particionamento, apesar de relatar que
isso causa sérios desbalancementos de carga na maquina alvo (BBN Butterfly). Essa estratégia contrasta
com [Chu and Wah, 1992] que trata o problema do assinal to como NP-dificil, resolvendo-o com uma
heuristica de sua autoria. Esse trabalho é direcionado para mapeamentos estiticos (constantes durante o
processamento) e dinamicos (cujas arquiteturas permitem relnw;m de processos). Os mapeamentos estaticos
foram testados com bons resultados no iPSC 2, enq os dinamicos foram avaliados via simulagio, também
com bons resultados.

Uma abordagem semelhante é adotada por [Tollenaere and Orban, 1991], que, de posse do grafo de
interconexdes da rede, faz uma decomposigao geométrica em tantas partes quanto o niimero de processadores,
minimizando o niimero de conexdes entre as partes. A importancia do mapeamento também ¢ ressaltada
em [Ghosh and Hwang, 1989], onde sio tratadas redes com padrio de interconexio irregular. N
priorizou-se a diminuigao da comunicagao como fator de aceleragio da simulagao.

2.1.3 Sincronismo

A simulagio de redes neuronais pode ser enquadrada como uma simulagio orientada a eventos. Assim,
devido & topologia de certas redes como a de Hopfield, onde ha conexdes bidirecionais que devem conduzir a
uma ativagdo simultanea de nodos; a simulagio pode estar sujeita a situagdes como deadlock e inconsisténcia
do funcionamento da rede em relagio ao modelo original.

Esse problema foi tratado em [Barbosa and Lima, 1990]. Nesse trabalho foi proposto um protocolo que
evita essas situacdes ditas “perigosas” pela utilizagio da seguinte politica: num dado instante da simulagiio,
o sentido das comunicagbes de toda a rede deve formar um grafo aciclico.

Esse problema foi generalizado para qualquer tipo de topologia e conexdes [Meira Jr. and Carvalho, 1992
e sua solugao foi utilizada na implementagio do HENNS(vide Segao 4).

2.1.4 Modelo Neuronal Abordado

Sem diivida o modelo neuronal mais utilizado é o back-propagation [D. E. Rumelhart and Williams, 1986].
Hé também algumas simulagdes de Hopfield e ART [Zurada, 1992]. Deve-se também ressaltar que mui-
tos trabalhos nao se desti a um modelo especifico de rede neuronal, mas a toda uma classe de ar-
quiteturas conexionistas, como por exemplo [Meira Jr. and Carvalho, 1992, Nordstrém and Svensson, 1992,
Ghosh and Hwang, 1989, Tollenaere and Orban, 1991], entre outros.

2.1.5 Andélise das Simulagoes MIMD

Verificando os trabalhos supra citados, pode-se concluir que o custo da comunicagio ¢ o fator decisivo quando
se usa uma rede de processadores:

1. Com redes neuronais total ou randomicamente conectadas, a topologia formada pelos processadores
pode influenciar no sentido de uma pequena redugdo no custo de comunicagio;

2. Com redes neuronais conectadas randomicamente, a limitagio do niimero de conexdes inerentes a um
dado nodo nao provoca um decréscimo significativo do custo de comunicagéo;

3. Uma regularidade global nos padrdes de interconexio, como as encontradas em redes modulares
[Murre, 1993], pode ser usada para implementar esq mais eficientes de p mento.
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2.2 Simulagées em Maquinas SIMD

As simulagdes em méquinas SIMD sio menos freqiientes que as em arquitetura MIMD. Isso se deve a dois
fatores basicos:

1. O mapeamento de redes neuronais em arquiteturas SIMD n#o é tdo trivial quanto o MIMD, pois,
embora o processamento sincrono dos el s de p to as torne semelhantes as RNs, a
implementagio da comunicagio entre nodos pode ser uma tarefa muito dificil;

2. O custo desse maquinario é em geral maior que de méquinas MIMD, se considerarmos, por exemplo,
os transputers.

A seguir sera feita uma descrigio das simulagdes desse género encontradas na literatura levando em conta
a arquitetura de simulagdo e a forma de mapeamento.

2.2.1 Arquiteturas Utilizadas

A eficiéncia da simulagio em méquinas SIMD €, até certo ponto, condicionada pelas facilidades arquiteturais
que a maquina oferece, principalmente no que tange a comunicagio entre processadores. Topologias pouco
regulares podem ser de dificil simulagdo [W. M. Lin and Przytula, 1991] e a conectividade dos nodos pode
ser fator determinante da velocidade de simulagéo [Salles et al., 1992].

Virias maquinas SIMD j4 foram utilizadas, entre elas a Zephyr-Wavetracer [Salles et al., 1992], DAP
[Forrest et al., 1987, Nordstrém and Svensson, 1992], CM-2 [Nordstrom and Svensson, 1992] e Hughes SCAP
[W. M. Lin and Przytula, 1991].

Por fim, Nordstron [Nordstrom and Svensson, 1992] faz um apanhado geral das maquinas usadas em
simulagbes paralelas em arquiteturas SIMD, sendo uma boa referéncia.

2.2.2 Mapeamento do modelo na arquitetura

Conforme ja foi dito, o mapeamento de redes neuronais em arquiteturas SIMD é muito dependente das
méquinas alvo. As redes back-propagation foram mapeadas para a arquitetura Zephyr-Wavetracer em
[Salles et al., 1992]. Ja [W. M. Lin and Przytula, 1991] propde um esquema geral de mapeamento de re-
des com topologia arbitriria e, embora o back-propagation tenha sido o algoritmo usado para a metodologia,
ela se aplica a uma grande gama de modelos que se baseiam em operagOes com vetores e matrizes.

2.3 Outras Propostas

Apés uma ampla verificagio de todos os modelos e arquiteturas para a simulagao de redes ais, Nords-
trom [Nordstrém and Svensson, 1992] conclui que a arquitetura MIMSIMD (Multiple Instruction streams
for Multiple SIMD arrays) é a mais adequada para a simulagao de redes neuronais.

Essa afirmagio se baseia no fato de que o grande desafio das simulagdes de redes neuronais num futuro
proximo siio as simulagdes de sistemas neuronais artificiais, ou seja, sistemas compostos de um grande niimero
de médulos de redes neuronais cooperantes. Cada médulo deveria simular uma estrutura diferente de rede
e os médulos devem estar habilitados a interagir-de formas diferentes a uma alta velocidade. Isso implica
que sistemas heterogéneos compostos de arranjos de pr dores homc é devem ser desenvolvidos,
e especial atengao deve ser dada ao problema da interagio entre médulos e entre moédulos periféricos e o
ambiente onde esta se processando a simulagao.

2.4 Analise das Simulagoes Paralelas

As arquiteturas paralelas tradicionais ndo se mostram muito adequadas para uma simulagio de modelos
variados de redes neuronais, assim:
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Arquiteturas MIMD: tém como maior problema o custo de comunicagio, mas outras questdes como
sincronismo e mapeamento de nodos a processadores podem também ter de grande influéncia;

Arquiteturas SIMD: a adequagio da grande diversidade de algoritmos de redes as varias arquiteturas ¢
a grande barreira, nio se conseguiu um mapeamento transparente da conectividade desses modelos de
uma forma eficiente.

A andlise desses trabalhos de simulagio paralela e a proposta de [Nordstrom and Svensson, 1992] en-

dossam a necessidade de investigagdes sobre a aplicabilidade de arquiteturas heterog as lagdes de
redes neuronais, objeto desse trabalho.

3 Ambiente Computacional

Para verificar a adequagio da simulagio de RNs a ambientes de proc ento distribuido e heterogéneo
utilizou-se dois conjuntos de recursos do DCC- UFMG: (i) a rede de workstations Sun em conjunto com o
pacote PVM que permite usé-la como uma maquina MIMD; (ii) a maquina SIMD Zephyr-Wavetracer. Esses
recursos sao descritos a seguir.

3.1 Arquitetura PVM

O PVM (Parallel Virtual Machine) [Geist et al., 1993] é um pacote de programas e bibliotecas que permite
que uma rede de computadores heterogéneos UNIX seja usada como um inico e grande computador para-

lelo. Assim, grandes problemas computacionais podem ser resolvidos usando o poder agregado de vérios
computadores.

Sob o PVM, o usudrio define uma colegio de computadores seriais, paralelos e vetoriais que se comportarao
como um tnico computador paralelo com memédria distribuida. Desta forma, denomina-se maquina virtual
esses computadores légicos com meméria distribuida e hospedeiro cada um dos computadores reais. O PYM
prové fungdes para dispirar tarefas automaticamente nas maquinas virtuais e permitir que as tarefas se
comuniquem ¢ sincronizem entre si. Uma tarefa é definida como sendo a unidade de computagdo do PYM
de forma andloga a processos UNIX. Freqiientemente ela é um processo UNIX, mas nio necessariamente.
Aplicagdes, que podem ser escritas em C ou FORTRAN 77, podem ser paralelizadas usando construgoes
para trocas de mensagens comuns a muitos computadores de meméria distribuida. Um bom exemplo de
utilizagio do PVM ¢ na implementagio de aplicagdes do tipo “cliente - servidor”.

PVM suporta heterogeneidade nos niveis de aplicagio, de maquina ¢ de rede. Em outras palavras, ele
permite que tarefas de aplicagio explorem a arquitetura mais adequada a solugiao do problema enfocado.
Todas as conversdes de dados necessirias sao automaticamente efetuadas para viabilizar a comunicagio entre
computadores que usem diferentes representagdes de inteiros e reais.

O sistema PVM é composto de duas partes. A primeira parte é um daemon. chamado pvmd$ que reside
em todos os computadores formando a méaquina virtual. (Um exemplo de um daemon é o programa sendmail
que manipula todas as mensagens eletronicas - mails que chegam e saem em um sistema UNIX.) pvmd3 foi
projetado de tal forma que qualquer usudrio com um login vilido possa instali-lo em uma inaquina. Ao
rodar uma aplicagao PVM, ele executa pymd$ em um dos computadores, disparando o daemon em cada um
dos outros computadores ¢ criando a maquina virtual definida pelo usudrio. A aplicagio PVM pode entio
ser disparada de qualquer dessas miquinas como uma tarefa UNIX normal. Usudrios podem configurar
maquinas virtuais com sobreposicao, e cada um pode executar varias aplicagdes PVM simultaneamente.

A segunda parte do sistema ¢ uma biblioteca de rotinas. Essa biblioteca contem rotinas que podem ser
chamadas pelo usudrio para troca de mensagens, disparo de processos, coordenagao de tarefas ¢ modificagio
da maquina virtual. Os programnas de aplicagio devem incluir essa biblioteca para usar o PVM.
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3.2 A Zephyr-Wavetracer
3.2.1 Arquitetura

A Zephyr-Wavetracer (WT) é uma maquina SIMD (Single Instruction Multiple Data) com 8192 processadores
de 1 bit cada. Esses 8K processadores sio dispostos em duas placas, cada uma com 4K processadores. Essa
maquina é ligada a uma workstation hospedeira por uma interface SCSI.

A meméria total da maquina (da ordem de 256 megabytes) é igualmente dividida entre os processadores.
Cada processador possui dois tipos de meméria, a primeira é da ordem de 2 Kbits e é interna ao processador,
ja a segunda é externa a cada processador possui 32 Kbytes.

Os processadores podem ser organizados bi ou tridimensionalmente via software, no caso, para uma
méquina com 8k processadores, o arranjo bidimensional tem dimensdes 64 x 128 e o tridimensional 16 x 32
x 16.

4,

As dimensdes do arranjo de p es denomina-se espago de solugdo, assim, num arranjo de 64 x
128 pode-se manipular simultanea e identi te 8192 el tos.

3.2.2 Processamento Virtual

Para suportar um espago de solugbes com dimensées maiores que as dos arranjos de processadores, o con-
trolador particiona a memdria de cada processador em n partes iguais e associa cada uma delas a um nodo
no espago de solugdes. Assim, sempre que uma instrugio for gerada para o arranjo de processadores, o
controlador instrui a sua execugio para cada uma das partigdes via alteragdes de enderegamento, ou seja, o
controlador trata cada processador real como n processadores virtuais.

3.2.3 Linguagem MultiC

Um programa de aplicagio para a WT ¢ escrito como um programa para a workstation hospedeira em
MultiC, uma extensdo da linguagem Ansi C. Tendo em vista que o programa executa na workstalion e
nio no controlador da WT, o programa de aplicagdo compilado tem acesso as facilidades da workstation,
como sistema de arquivos, rede e ambientes grificos. As dimensoes do arranjo de procmnalnento virtual
sdo especificadas em tempo de execugdo, sem o préwo conheclmento da configuragao do arranjo fisico.
Como resultado, um programa pode rodar em maq com q tidades de processad sem
necessidade de recompilagio.

As principais extensdes ao Ansi C providas pelo MultiC sdo as seguintes:

1. O especificador de tipos multi, que declara uma varidvel que tem um valor numérico indcpendente em
cada processador virtual. O especificador de tipo uni também foi acr tado & linguagem com a

finalidade de declarar varidveis que tenham apenas um valor que é armazenado na workstation.

2. Um operador de comunicagdo interprocessador que permite o transito e intercambio de dados entre
processadores. Deve ser ressaltado que o fluxo de dados ¢ idéntico para todo o espago de solugdes
virtual.

3. Operadores de reduga que aplicam a operagao indicada a todos os valores da expressio multi alvo nos
processadores virtuais ativos, condensando o resultado em um tinico tipo uni. As operagoes de reducio
sao: soma, subtragao, multiplicagao, divisio, operagoes logicas (e, ou , ou-exclusivo) e operadores de
maximo e minimo.

4 O simulador HENNS

HENNS[Meira Jr, 1993}. desenvolvido no DCC - UFMG, é um simulador de redes neuronais para ambientes
paralelos e k géneos, Nesse ambiente o usudrio pode definir topologias e modelos de redes neuronais
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arbitrdrios. Uma vez definido e especificado o modelo, a simulagio pode ser feita de variadas formas:
seqiiencial, distribuida e vetorizada. Na forma seqiiencial, todos os componentes da rede siio simulados em
um tinico programa executdvel. Por outro lado, nas formas distribuida e vetorizada, a rede corresponde a um
processo PVM e cada conjunto que deva ser simulado em separado tem um programa executdvel particular.
Os programas da forma vetorizada usam as facilidades da WT, enquanto os distribuidos sdo executados
seqiiencialmente; ambos sdo processos da maquina virtual PVM.

Para simular um modelo neuronal nesse ambiente sio executados basicamente trés passos:

1. Especificagao da arquitetura neuronal e da sua simulagio;
2. Geragdo do codigo-fonte referente & especificagio;
3. Compilagio e Execugio dos codigos-fonte.

A seguir cada um desses passos serd descrito com mais detalhes:

4.1 Especificacdo da Arquitetura Neuronal

Nessa fase, o usudrio do ambiente especifica a sua simulagio através de uma linguagem de descrigao prépria
do HENNS. Essa especificagio ¢é feita em dois niveis:

Estrutural: no HENNS, uma rede neuronal é definida como uma estrutura hierdrquica de trés niveis:

e Rede: Tem por principal finalidade rep tar a rede |, provendo a abstragio necessiria
ante 0 mundo externo e servindo como base para especificagdo do funcionamento dos diversos
conjuntos.

o Conjunto: E uma abstragao que cond nodos lhantes, os quais tém as mesmas conexdes

de entrada e saida e funcionam de forma semelhante. No back-propagation, por exemplo, cada
nivel da rede corresponderia a um conjunto.

® Nodo: E a menor unidade funcional de uma rede neuronal.
Além da hierarquia de componentes, a defini¢io da estrutura contem as conexdes entre esses. No

caso do HENNS, essas conexdes podem ser entre a rede e algum conjunto ou entre conjuntos. Nio ha
conexdes intra-conjuntos por motivos de eficiéncia e paralelizagio.

Funcional: a definigao do funci to da simulagao é feita de forma procedimental na prépria linguagem
de definigio da rede. A rede neuronal (e conseqiientemente os outros componentes da hie:arquia) pode
possuir varios modos de operagao, cada um definido como uma seqiiéncia de comandos que pode incluir

o8 seguintes:
* Protocolo: sdo os comandos da linguagem que impl tam a comunicagdo transparente entre
comp tes da hierarquia, independente da arquitetura e configuragio de maquinas utilizada;

o FungBes de Usudrio: todas as fungbes relativas ao funcionamento interno de cada um dos com-
ponentes nos diversos modos de operagio sao definidos pelo usudrio. Essa defini¢io é feita na
linguagem da maquina destino usando, para acesso as estruturas de dados dos componentes da
hierarquia, fungdes da biblioteca do HENNS, como por exemplo a fungdo getinput, que retorna o
valor de uma dada entrada.

o Fluxo de Controle: também sio providas duas formas de fluxo de controle, while e if, tornando a
linguagem procedimental mais poderosa e flexivel.

4.2 Geragio de Cédigo Fonte
Nessa fase, com base no arquivo de especificagio, slo geradas varias informagoes:

Definicoes: sio as constantes e outras definigdes oriundas da especificagio da rede. Essas definigoes serio
usadas na compilagéo da aplicagao (vide Secgio 4.3);
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Inicializacio: sio fungoes destinadas a inicializar as estruturas de dados referentes a0 modelo neuronal ¢
ao protocolo de comunicagdo do HENNS;

Operagiio: sio as fungdes que implementam o fuincionamento da rede;

Compilagiio: sio as especificagdes e dependéncias de compilagao da aplicagao e dos seus componentes, na
forma de um arquivo tipo makefile.

Simulagao: é um script dos passos a serem seguidos para a execugio da aplicagdo, passando pela compilagao,
instanciagio de daemons do PVM e do WT e execugio da aplicagio propriamente dita.

4.3 Compilagdo e Execugao do Cédigo Fonte

Para compilar a aplicagao gerada, o arquivo makefile é invocado e todo o processo é feito automaticamente:
os codigos fonte de inicializagdo e operagio gerados sio compilados e acoplados i biblioteca do HENNS, resul-
tando nos executiveis da aplicagio. Desta forma, se a simulagao for executada seqiiencialmente, apenas um
executdvel é criado; por outro lado, se uma rede com trés conjuntos for toda ela executada distribuidamente,
serio gerados quatro executaveis, um para a rede e um para cada conjunto. No caso do processamento
vetorizado, ¢ utilizado o compilador do multiC e gerado um executavel como na forma distribuida.

A execugiio da simulagio se faz através do programa de rede. Quando a simulagiio é distribuida, esse
dispara os demais programas, fazendo todo o controle da inicializagio e finalizagao dos processos “filhos”.

5 Resultados

Os resultados a seguir sao fruto da investigagdo sobre a arquitetura mais adequada para a simulagio de
redes neuronais dentre as disponiveis no DCC. Para que isso fosse avaliado, foi especificada umna rede back-
propagation [D. E. Rumelhart and Williams, 1986] sobre a qual foram feitos os testes. Assim, foram alteradas
as quantidades de nodos em cada nivel para avaliar os diferentes fatores que serdo discutidos a seguir.

5.1 Ambiente de Execugao

Os testes apresentados a seguir foram executados na rede de Suns do DCC - UFMG, a mdquina SIMD
Zephyr - Wavelracer estava acoplada a uma Sparc station 2 também conectada & rede do DCC.

Assim, foram efetuadas simulages com configuragdes de aplicagao variadas:

Seqiiencial: O cddigo da simulagdo era executado em uma tinica workstafion. No caso, foram utilizados os
modelos Sparc station £ e Sparc station SLC ambas da marca Sun;

Distribufdo: Os conjuntos ou partes de conjuntos foram executados em méaquinas SLC, um executavel por
méaquina;

Vetorizado: Nesse caso, instanciou-se dois processos na maquina hospedeira da WT: (i) o correspondente
ao conjunto a ser simulado vetorizadamente; (ii) o correspondente ao restante da rede. Essa separagio
se fez necessiria tendo em vista a linguagem utilizada para o vetorizado (multiC) ser diferente da
utilizada para o seqiiencial (C).

Heterogéneo (Distribuido e Vetorizado): Nessas simulagdes, ha trés tipos de pares executivel-maquina:

(i) o programa da rede é executado em uma Sparc 2 (ii) o programa do conjunto vetorizado executa na
hospedeira do W'T; (iii) os demais conjuntos executam, cada um, em maquinas SLC, um por méquina.

Inicialmente serd avaliada a forma mais adequada de se simular um conjunto isoladamente, a seguir
considerar-se- a rede como um todo usando as medidas préprias de arquiteturas neuronais.
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Figura 1: Seqiiencial x Distribuido

5.2 Distribuido x Segqiiencial

Nesse teste verificou-se a adequagao do processamento distribuido para a simulagio de conjuntos com um
nimero varidvel de nodos. Desta forma, foram criadas RNs com niimero de neuronios na camada de entrada
e de saida fixos, enquanto era variado o tamanho do conjunto referente ao nivel intermedidrio. Tanto as
simulagdes seqiienciais quanto as distribuidas foram executadas em maquinas Sun SLC, de forma que o teste
fosse fidedigno.

Pelo grifico da Figura 1 pode-se observar os resultados para conjuntos de tamanho variando de 256 até
16384 nodos. As execugdes distribuidas foram claramente superiores as seqiienciais, sendo o tempo dessas
tiltimas 10 % a 70 % maior que o das primeiras. O ganho foi menor para os conjuntos de menor tamanho,
o que pode ser explicado pelo overhead decorrente da comunicagio entre os processos.

5.3 Particionamento de Conjunto

Para verificar o peso do overhead de comunicagio entre processos, foram simuladas redes neuronais cujos
conjuntos intermedidrios estavam particionados em 2 e 4 processos. Cada um desses processos foi colocado
em uma miquina separada e os niveis de entrada e saida permaneceram inalterados. Os resultados podem
ser vistos no grifigo da Figura 2, onde onde verifica-se claramente que o particionamento é mais adequado
para conjuntos naiores, tornando-se desvantajoso 4 medida que os conjuntos diminuem de tamanho. No
caso do ambiente da presente simulagio, isso ocorreu com conjuntos de tamanho 128, que ao contririo dos
de tamanho 256, ja mostram ser a partigao desvantajosa.

5.4 Vetorizado x Seqiiencial

Aqui foi comparado o desempenho do algoritmo seqiiencial com o que utiliza um conjunto vetorizado. Isso foi
feito no intuito de verificar se realmente o uso de processamento vetorial seria inleressante para a aplicagao em
questio, no ambiente computacional utilizado. Todas as simulagdes foram feitas na Sun Sparc 2 nospedeira
do WT, que usava ou nao a miquina SIMD conforme fosse o caso.

Observando o gréfico da Figura 3, verifica-se que o vetorizado foi até 50% mais rapido do que o seqiiencial.
Entretanto, esse ganho foi diminuindo gradativamente, chegando a 15% para o conjunto intermediario com
256 nodos. Essa variagio pode ser explicada pelo custo de comunicagao entre a maquina hospedeira e a WT,
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Figura 2: Particionamento de conjuntos
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Figura 3: Sequencial x Vetorizado
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Figura 4: Heterogéneo x Distribuido

5.5 Distribuido x Heterogéneo

Apés ter sido verificada a supremacia das simulagdes distribuida e vetorizada ante os seus pares seqiienciais,
avaliou-se qual seria o ganho decorrente da utilizagio de ambas as solugdes simultaneamente. Desta forma,
a hospedeira da maquina WT se tornaria um nodo de processamento distribuido configurando um ambiente
de p to heterogéneo.

No grifigo da Figura 4 observa-se o desempenho da simulagdo heterogénea ante a distribuida, onde
verifica-se ser a primeira melhor. Nesse caso, o ganho variou de 20 a 80 % na medida que o conjunto
utilizado era maior.

5.8 Outras Medidas de Performance

De forma a I diferentes simulagdes, alguns tipos de procedimentos padrao de medida devem ser
providos. Medidas como velocidade de processamento aritmético, por exemplo, embora reflitam a esséncia
dos algoritmos neuronais, podem ser bastante influenciados por diferentes modelos neuronais ¢ por particu-
laridades do problema abordado.

A seguir, serdo apresentados resultados utilizando medidas de performance encontradas na literatura
[Nordstrom and Svensson, 1992, M. H. Garzon and Dickerson, 1992]. Para fazer esses testes foi necessirio
variar a conectividade média dos nodos da rede, desta forma, optou-se por manter o conjunto intermediario
fixo e variar os de entrada e saida.

5.6.1 CPS Connections per Second

A cada ocasido que uma nova entrada é fornecida a rede neuronal, todas as suas conexdes devem ser

computadas. O mimero de conexdes por segundo que uma rede executa ¢ freqiientemente usado como medida
de performance.

O grifico da Figura 5 mostra a comparagao entre as simulagdes heterogénea e distribuida tomando por
base essa medida de performance. As curvas resultantes mostram que a simulagao heterogénea processa 50%
mais CPS do que a distribuida. Isso permite dizer que as variagdes individuais de cada curva dependem
mais do overhead de icagdo entre os p % do que do processamento interno propriamente dito.
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5.6.2 SPR Synaplic Processing Rate

did. 1

Essa indica o b » entre poder de pre to e t ho da rede. Ela se baseia no
argumento de que um io biolégico dispara aproximadamente 100 vezes por segundo. Isso implica que
cada sinapse processa sinais a uma taxa de 100 por segundo; assim o SPR humano ¢ aproximadamente 100.
Uma vez que o cérebro liumano, é, sem diivida, a rede neuronal mais perfeita de que se tem noticia, esse
nimero serve como p ro de ¢ao do poder de processamento da simulagao.

No grifico da Figura 6 verifica-se que o heterogéneo também é superior ao distribuido tendo um SPR
aproximadainente 50 % maior. Entretanto, ocorre também um d imento da taxa de SPR 4 medida que
o nimero de nodos é aumentado, o que pode ser explicado pelo to do mi de conexdes a serem
processadas.
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6 Conclusoes

No presente trabalho foi avaliada a possibilidade da heterogeneidade como estratégia para atenuar o custo
computacional das simulagdes de redes neuronais.

Utilizando a rede de Suns do DCC - UFMG e a miquina SIMD Zephyr—anetracer foi verificada inici-
Imente a viabilidade das si goes distribuida e vetorizada de redes , seguida de uma avaliagao
da estratégia prop ta. Nessa avaliagio pode-se constatar que a estratégia proposta permite ganhos direta-
mente proporcionais ao tamanho da rede a ser simulada, o que pode ser explicado pelo custo de comunicaqio
associado as implementagoes. Quant:tatwunente o tempo de simulagio distribuida foi até 80 % maior que
o utilizando a solugdo heterog sem considerarmos a simulagio seqiiencial, que foi maior por uma ordem

de magnitude.

Cabe ressaltar que essa estratégia é geral desde que se use maquinas com especificagées arquiteturais
semelhantes. o que niao indica a prior: que os resultados serio os mesmos.

Como perspectivas futuras desse trabalho pode-se considerar a simulagio de outros tipos de redes como,
por exemplo, as auto-organizativas, onde o dinamismo da topologia da rede traria a tona problemas como
partigiio e relocagio de agrupamentos. Qutra questdo ¢ investigagdo da eficiéncia estratégia em outros
ambientes computacionais.
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