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Introduc ao

As redes neurais artificiais tem sido utilizadas com sucesso em varias aplicacdbes como
previsao de valores[1], reconhecimento de caracteres[2] e o reconhecimento de voz[3].

Uma rede neural &€ composta de diversos elementos de processamento que procu-
ram simular o comportamento de neurdnios biolégicos e suas conexdes (sinapses). Com a
utilizacao de um algoritmo de treinamento, a rede neural & capaz de criar um mapeamento
entre um conjunto de dados de entrada e um conjunto de dados de saida. O algoritmo de
treinamento consiste em adaptar de forma iterativa os pesos das conexdes entre 0s elementos
de processamento (neuronios).

Um dos modelos de rede neural mais utilizados &€ o maddeillti-Layer Perceptron
(MLP), com treinamento por retropropagacao de eBackpropagatioji4]. Este modelo
apresenta 6timos resultados, porém o algoritmo de adapta¢ao dos pesos (treinamento) € lento,
requerendo um grande poder de processamento quando a aplicacao exige uma base de dados
muito grande durante o treinamento.

Este artigo relata a experiéncia de implementacao de uma rede neural treinada com
o algoritmoBackpropagatiortradicional[4], onde o treinamento é realizado de forma con-
corrente. A estratégia adotada tem como principio a divisao da base de dados entre diversos
nodos, sendo a atualizacao dos pesos da rede efetuada em um Unico n6 apoés toda base de
dados ser processada.

Multi-Layer Perceptron Backpropagation

As redesMLP-Backpropagatiomtilizam um algoritmo de treinamento supervisiona-
do: para cada padrao apresentado a rede é fornecida a resposta esperada. O treinamento &
realizado por um algoritmo de descida da superficie de erro basedo no gradiente que utiliza
a regra delta generalizada para adaptacao dos pesos. Este algoritmo esta sujeito a estagnacao
em minimos locais.

O treinamento pode ser efetuado de duas maneiras, (i) atualizando os pesos apos a
apresentacao de cada padrao a rede neural, quando o comportamento & semelhante a um
algoritmo estocastico, ou (ii) atualizando os pesos da rede ap6s a apresentacao de todos os
padrdes da base de dados. Neste caso, para cada padrao & calculada a alteracao que seria



efetuada aos pesos da rede e as alteracdes para cada padrao sao acumuladas. Ao final da
apresentacao de todos os padrdes, ou seja, ao termino de uma época, 0s pesos sao atualizados
utilizando-se as alteracdes acumuladas.

Uma das principais caracteristicas das redes neurais artificiais & a sua capacidade de
generalizagao. Esta caracteristica & importante, principalmente em sistemas de reconheci-
mento de padrOes, onde pequenas diferencas nos padroes nao significam necessariamente
gue eles pertencam a outra classe, por exemplo, duas pronuncias diferentes de uma mesma
palavra em um sistema de reconhecimento de voz. Para que a rede possa garantir uma boa
generalizacao, € necessario que a base de dados seja abrangente e representativa do dominio
da aplicacao a qual sera aplicada a rede neural. Dependendo do problema a ser tratado, o
tamanho da base de dados pode ser muito grande. O volume de dados a ser processados,
aliado ao processo de aprendizagem lento das das Beakpropagationacaba por exigir
uma alto poder de processamento para que a rede possa ser treinada.

Modelo de treinamento concorrente

Para acelerar o processo de treinamento de uma rede neural e diminuir os requisitos
de memoria e processamento, experimentou-se a implementacao de um red®ackiral
propagationonde a tarefa do treinamento é realizada de forma concorrente, distribuida entre
diversos nodos de processamento. O modelo aplicado realiza a adaptacao da rede através do
processo de treinamento em lob&{ch para diminuir a necessidade de comunicacao entre
nodos (sincronizacao). A Figura 1 mostra o modelo de execuc¢ao que foi implementado para
treinar a rede neural de forma concorrente.
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Figura 1. Diagrama de tempo (i) e grafo de fluxo de dados (ii) do treinamento concorrente de
uma rede neural tipBackpropagation.

Neste modelo, no inicio de cada época de treinamento da rede neursdyefagrin-
cipal envia para as outras tarefas participantagefas de alculo) os pesos da rede neural.
Cada tarefa deve realizar uma época completa do treinamento da rede neural, sem efetar a
alteracao de pesos. Apenas o calculo das altera¢des a serem efetuadas dos pesos € realizada
pelas tarefas (2).



Ao final do processamento cada tarefa envia paaseda principalo valor acumulado
das alteracdes nos pesostatefa principalé responséavel por calcular a alteracao dos pesos
de acordo com os dados enviados pelas outras tarefas e inicializar uma nova época de trei-
namento (3). Cada tarefa trabalha apenas em uma parte da base de dados, diminuindo desta
forma os requisitos de armazenamento e processamento por tarefa. A base & dividida entre
as tarefas participamentes no inicio do processo de treinamentapEtaprincipal (1). A
base local de cada tarefa nao & mais alterada durante a execucao do algoritmo para diminuir
0 custo de comunicacao e sincronizacao entre as tarefas.

Implementagdes ([Threads e MPI)

Foram desenvolvidas duas implementacdes concorrentes do modelo apresentado. A
primeira consiste em uma aplicacBuwltithread onde athread principal cria um nimero
arbitrario dethreadsque fazem o papel de uma tarefa de calculothiead principal faz
0 papel de n&aiz, definindo para athreadscriadas, a parte da base de dados que cada
uma ira utilizar. Como cadtnread necessita acesso apenas de leitura a base de dados e o
calculo da alteracao dos pesos é executado em uma copia local da rede neural sendo treinada,
nao ha necessidade de controle de acesso aos dados, aumentando o desempenho global do
sistema. O Unico ponto de sincronizacao € ao final de cada época quidmneladgprincipal
e responsavel por calcular a alteracao global dos pesos e atualizar os pesos da rede.

A implementacao MPI segue 0 mesmo modelo da implementacadiceads Um
no raiz & responsavel por enviar para os nodos participantetudteruma parte da base de
dados original que sera utilizada por cada né no treinamento da rede neural. A comunicacao
entre 0s nodos & restrita ao inicio e ao final de cada época, ondaia advia para os nodos
participantes on pesos atuais da rede neural sendo treinada no inicio da época e os nodos
enviam para o n@aiz o total acumulado das alteracdes em cada um dos pesos.

Experimentos Realizados

Os experimentos realizados consistem no treinamento de uma rede neural artificial
para o reconhecimento de caracteres (digitos) a partir de uma base de dados com 3824 exem-
plos. O ambiente de experimentacao foi um agregado de 4 computadores bi-processados,
dois deles com processadores Pentium Il 800 MHz e dois com Pentium Ill 1.1 GHz. Todos
0s computadores possuem 128 MB de RAM e estao interligados por uma rede Ethernet 10
Mb/s. Foram executados experimentos em ambas as implementacoes concorrentes (MPI e
threads) utilizando 2, 4, 8, 16 e 32 tarefas de calculo. A implementac¢ao utilizando MPI foi
executada explorando os 8 processadores do agregado. A implementacao utilizando threads
foi executada em uma das estacdes do agregado (Pentium Il 1.1 GHz), variando o nUmero
de threads em cada bateria de experimentos. Para possibilitar a avaliacao de desempenho,
executou-se as simulagdes com numero de iteragdes fixo (500).

O grafico da figura 2 apresenta os resultados obtidos nos experimentos. O tempo de
execucao do treinamento seqiiencial (rodando em um Pentium Ill 1.1 GHz) & usado como
referéncia. No caso da execugao concorrente através de threads, conforme esperado, o tempo
de execuc¢ao cai consideravelmente quando se utilizam duas threads. Acima deste nUmero,
um pequeno overhead de escalonamento pode ser observado. Os melhores resultados nos



Tempo de execucao (seg.) X Numero de tarefas de calculo

Sequencial ——
Threads ------

MPI -3

,,,,,,,,,,,,,,

12 4 8 16 32

Figura 2: Variacao de desempenho em funcao do numero de nos ou threads.

experimentos utilizando MPI foram obtidos quando o nimero de tarefas de calculo era igual
ao numero de processadores. Quando um namero maior de tarefas de calculo € utilizado, o
custo de comunicacao comeca a comprometer perceptivelmente o desempenho.

Conclusdes

O modelo de treinamento paralelo proposto & simples de ser implementado e pode
possibilitar uma boa relagao entre comunicac¢ao entre-nodos e processamento, principalmen-
te quando a rede neural a ser treinada necessitar de uma grande base de dados. O treinamen-
to em lote foi escolhido justamente por requerer uma menor frequéncia de sincronizacgao,

e possibilita a sua utilizacao em trabalhos futuros em conjunto com outros algoritmos de
atualizacao de pesos mais eficientes conuackprog5], uma versao modificada do algo-

ritmo backpropagatiomue permite o treinamento de uma rede neural com um namero menor

de épocas. Observando-se os resultados obtidos experimentalmente, conclui-se que existe um
ganho de desempenho na exploracao do paralelismo no treinamento de redes neurais, o que
torna interessante o seu uso tanto em maquinas SMP (usando threads) quanto em agregados
(usando MPI).
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