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introduccion

Objetivos del Trabajo de Investigacion

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo el estudio de diversos
modelos que permitan disefiar métodos de entrenamiento en maquinas con
arquitectura paralela que permitan disminuir el tiempo (tiempo fisico) del
proceso de aprendizaje para redes feeed-forward, usando como estrategia de

entrenamiento back-propagation.

Dentro del area de redes neuronales existen multiples trabajos para determinar
métodos que permitan acelerar la velocidad de convergencia para la fase de
aprendizaje en redes neuronales feed-forward, perc ninguno de ellos busca
acelerar la velocidad de convergencia para la fase de aprendizaje por un método
alternativo al del paralelismo puramente funcional, es decir, se basan en tres

supuestos :
e Paralelismo puramente funcional.
e Paralelismo espacial.

e Paralelismo de patrones.



El objetivo es determinar métodos de paralelizacion de redes feed-forward,
fundamentados para el andlisis del mejor método en el tiempo de entrenamiento
minimo, bajo la consideracion de propiedades estadisticas de valor esperado y

varianza.

Como parte de este estudio se han definido tres dominios para estudiar el

comportamiento de las redes neuronales feed-forward en cada uno de ellos:
e Dominio de los datos.

e Dominio del espacio de soluciones.

e Dominio aritmético.

Organizacion del Documento

El presente documento esta dividido en cinco grandes capitulos. En el capitulo uno
hace una breve descripcion de los modelos computacionales y se estudian las redes
neuronales como modelos alternativos de la computacion en la solucion de problemas

complejos.

En el capitulo dos se dan los conceptos fundamentales de redes neuronales tipo feed-
forward y se estudia de manera detallada la estrategia de aprendizaje mas utilizada -
back-propagation- como procedimiento de aprendizaje supervisado basado en la

disminucion del error cuadratico total a la salida de la red.



En el capitulo tres se mencionan y explican los conceptos basicos de las maquinas
paralelas. Asi como los esquemas de clasificacion relativos al flujo de instrucciones y

al flujo de datos.

El capitulo cuatro es sin duda alguna el que constituye el soporte fundamental de este
trabajo de investigacion. En el se hace el planteamiento del problema, posteriormente

se hacen algunas consideraciones basicas y se presentan las propuestas de solucién.

En el capitulo cinco finalmente se presenta en forma estadistica y grafica los
resultados que permiten visualizar en forma clara la contribucion del presente trabajo,

utilizando ejemplos -xor y parity-.

Finalmente se presenta el anexo donde se muestran las principales estructuras de datos
usadas en la implementacion y el respectivo codigo fuente en la implementacion del

programa, respectivamente documentado.



Capituio 1

Introduccion

1.1. Modelos Computacionales

La palabra computacion se usa en el lenguaje cientifico-técnico para referirse al
concepto de procesamiento automatico de informacion es decir, al proceso que se
basa en la aplicacion de reglas formales (sintacticas) a representaciones abstractas de
objetos concretos para la obtencion de otras representaciones alternativas, o

derivadas, de las representaciones originales.

El modelo matemidtico mas elemental de un proceso computacional lo constituye la
maquina de Turing que trabaja con representaciones determinadas por secuencias de
simbolos de un alfabeto finito (mediante un conjunto de convenciones interpretativas).
La maquina de Turing se visualiza como un autémata con un numero finito de estados
que “lee” una cinta semi-infinita en la que se han codificado simbolos de un alfabeto
de entrada. El autémata evoluciona en un tiempo discreto, realizando transiciones
entre sus diferentes estados y desplazindose en una direccién u otra a lo largo de la

cinta, cuyo contenido puede ser modificado durante el proceso, segun el estado del
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automata y el simbolo contenido en el registro que se esté explorando en cada ciclo de
computo: lectura de la cinta - cambio de.estado - escritura en la cinta -

desplazamiento del dispositivo de lectura escritura.

En el fundamento de la teoria general de la computacion esta la hipotesis de Church-
Turing segtn la cual la maquina de Turing constituye la formalizacion matematica del

concepto intuitivo (expuesto antes) de proceso computacional.

Desde el punto de vista practico, sin embargo, la miquina de Turing tiene muy poco
valor. Uno de los objetivos centrales del estudio de la ciencia computacional ha sido la
definicion de sistemas fisicos capaces de hacer explicitos los procesos
computacionales, para lo cual la maquina de Turing no es un modelo apropiado, por
lo que en su lugar se han utilizado modelos alternativos, como la maquina de Von
Newman, que permiten realizar efectivamente, en mecanismos fisicos, los procesos de

computo.

La miquina de Von Newman, es el modelo computacional implementado en la
mayoria de las maquinas de cOémputo y se organiza, bdsicamente, en tres
componentes: la CPU, la memoria y las interfaces de entrada-salida. A diferencia de la
maquina de Turing (en realidad hay una infinidad de maquinas de Turing) la miquina
de Von Newman es una maquina de propdsito general. Para el proceso computacional
los datos se codifican en la memoria del sistema, que es explorada por la unidad de
procesamiento y control. Una miquina de Von Newman junto con un programa
codificado en su memoria es matematicamente equivalente a una maquina de Turing

en el sentido de que existe una familia de homeomorfismos que “mapean” el proceso
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de una maquina en el de la otra.

Durante los ciclos de computo de una maquina de Von Newman se transforma el
contenido de la memoria, al cual se tiene acceso (desde fuera) a través de la CPU.
mediante los dispositivos de entrada-salida. Las transformaciones que aplica la CPU al
contenido de la memoria, en cada ciclo de computo, son muy sencillas e involucran el
contenido de unos pocos registros, por lo que se dice que la maquina de Von
Newman es una maquina secuencial. Por lo que se ve del desarrollo de las maquinas
computadoras en las dltimas décadas, desarrollo que se palpa en una gran variedad de
aplicaciones: en sistemas de informacion, de procesamiento de textos, de
telecomunicaciones, de control de procesos industriales, etc., la implementacién del
modelo de Von Newman ha sido un gran éxito cientifico-técnico; sin embargo, al
mismo tiempo, se han hecho evidentes las limitaciones practicas del modelo en
algunos campos de aplicaciéon, por ejemplo, las que tienen que ver con Ia
implementacion de sistemas computacionales para la emulacion de la percepcion y de

los procesos del pensamiento.

Desde el inicio del proceso de desarrollo de la actual tecnologia de cémputo, de
hecho, ha habido interés en el estudio de modelos alternativos de la computacién. El
trabajo de McCulloch y Pitts' es pionero en el estudio de una familia de sistemas
computacionales que, explotando una analogia con la arquitectura de los tejidos

nerviosos, s¢ definen a partir de la interconexion de numerosos elementos de

! McCulloch, W.S., and Pitts, W.E. (1943). A logical calculus of the ideas inmanent in nervous
activity . Bull. Math. Biophysics, 5, pp. 115-133.
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procesamiento de informacién en redes de procesadores, conocidas como redes
neuronales. Una red neuronal puede describirse como un grafo dirigido con las aristas
y los vértices etiquetados. Los vértices del grafo se interpretan como procesadores
(neuronas), las aristas, junto con su direccion, como vias de flujo de informacion y las
etiquetas de las aristas como caracteristicas de los correspondientes canales del flujo

de datos.

El desarrollo de los sistemas de redes neuronales continué por mas de veinte afios
desde la publicaciéon del trabajo de McCulloch y Pitts, recibiendo contribuciones
importantes de Donald Hebb en 1949, de F. Rosenblatt’ en 1958, de Widrow y Hoff*
en 1960 pero practicamente se interrumpié con la publicacion de un libro de Minsky y

Papert’ en 1968.

El interés por las redes neuronales renacio en los ochentas, como consecuencia de los

trabajos de Werbos® en 1974, Hoppfield’ en 1982, Parker® en 1982, y McClelland y

2 Donald O. Hebb; The organization of behaviour; Wiley, New York (1949).

? Rosenblatt, F.; The Perceptron: A probabilistic model for information storage and organization in
the brain. Psychological Review, 65, pp. 386-407 (1958).

4 Bernard Widrow and Marcian E. Hoff. Adaptative switching circuits. 1960. IRE WESCON
Convention record, New York, pp. 96-104. IRE.

5 Marvin Minsky y Seymour Papert. Perceptrons. MIT Press: Cambridge, MA, 1969.

¢ Werbos, P.J. 1974. Beyond Regression: New Tools for Prediction and Analysis in the Behavioral
Sciences. Ph.D. thesis, harvard University.

77 John J. Hopffield. Neural networks and physical system with emergent collective computational
abilities. Proc. Natl. Acad. Sci. USA. 79, pp.2254-2558, Abril de 1982. Biofisica.
14



Rumelhart’ en 1986. La copiosa literatura que se ha publicado en el campo, en los
dltimos afios, permite afirmar que ya se ha consolidado el concepto de red neuronal
como alternativa interesante de arquitectura computacional para la solucién de

problemas complejos.
1.2. Objetivos Generales

Dentro del area de redes neuronales existen miltiples trabajos para determinar
métodos que permitan acelerar la velocidad de convergencia para la fase de
aprendizaje en redes neuronales feed-forward, pero ninguno de ellos busca
acelerar la velocidad de convergencia para la fase de aprendizaje por un método
alternativo al del paralelismo puramente funcional, es decir, se basan en tres

supuestos :

e Paralelismo puramente funcional.
e Paralelismo espacial.

e Paralelismo de patrones.

El objetivo es determinar métodos de paralelizacion de redes feed-forward,
fundamentados para el analisis del mejor método en el tiempo de entrenamiento

minimo, bajo la consideracion de propiedades estadisticas de valor esperado y

¥ Parker, D.B. 1982. Learning Logic, Invention report S1-64, File 1. Office of technology Licensing,
Stanford University.

® James McClelland y David Rumelhart, Parallel Distributed Processing, V6l. I-II. MIT Press.

Cambridge, MA, 1986. s



varianza. Para ello se pueden definir nuevos dominios para la paralelizacion.
Como parte de este estudio se han definido tres dominios para un estudio

riguroso :

¢ Dominio de los datos.

e Dominio del espacio de soluciones.

¢ Dominio aritmético.

1.3. Organizacién del Documento

El presente documento esta dividido en seis capitulos y un anexo. En el capitulo uno
se hace una introduccion a la investigacion definiendo los modelos computacionales y
mencionando los objetivos generales y presentando las principales contribuciones de

los resultados encontrados.

En el capitulo dos se dan los conceptos fundamentales de redes neuronales tipo feed-
forward y se define el funcionamiento de las fases : adelante y atras. De igual forma
se defina el proceso de aprendizaje, mencionando algunas consideraciones utiles en el

proceso de aprendizaje.

En el capitulo tres se mencionan y explican los conceptos basicos de las maquinas
paralelas. En el capitulo cuatro es sin duda alguna el capitulo que constituye el
soporte fundamental de este trabajo de investigacion. En el se hace el planteamiento
del problema, posteriormente se hacen algunas consideraciones bdsicas y se presentan

las propuestas de solucion.
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En el capitulo cinco se utilizan ejemplos de xor y parity con el fin de mostrar en
formar grafica y estadistica los resultados que permitan visualizar en forma clara la
contribucion del presente trabajo. Finalmente se presentan las conclusiones del
presente trabajo de investigacién y como anexo se muestran algunas de las principales

estructuras de datos usadas en la implementacion y el respectivo codigo fuente.

17



Capitulo 2

Redes Neuronales Feed-Forward

Existen diversos modelos de redes neuronales, entre los que se destaca, por sus
diversas aplicaciones, el modelo de red neuronal feed-forward. Una red feed-forward,
como su nombre lo indica, estd constituida por un conjunto de elementos de
procesamiento, organizados por capas C,,A ,C,, de tal suerte que los elementos de
procesamiento de la capa C, funcionan como interface de entrada y la informacién se
transmite, entre capas consecutivas, desde la capa de entrada a la capa de salida C,.
Esquematicamente, la arquitectura de una red neuronal feed-forward es como se

muestra en la figura:

Los elementos de procesamiento (EP) de una red neuronal feed-forward (y de otro
tipo de redes neuronales) se comportan como filtros analégicos: cada neurona recibe

informacion de otras neuronas a través de las conexiones (sinapsis), informacioén que
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esta codificada como un numero real; esta informacion es “integrada” por el elemento
de procesamiento para obtener una “excitacion” neta, a partir de la cual se obtienen la

activacion y la salida del elemento de procesamiento.

n
e= Za),.l, -u
i=1

a= f(e)
0, = g(a,0,.,)

Las aristas incidentes a un elemento de procesamiento de una red neuronal feed-
forward estan etiquetadas con los “pesos de conexion”, que son las constantes que
aparecen en la expresion anterior para el calculo de la excitacion. La constante u es

caracteristica del elemento de procesamiento y se conoce como umbral.

La especificacion completa de la naturaleza de los elementos de procesamiento de una
red neuronal feed-forward se lleva a cabo mediante la especificacion de las funciones

f y g. Normalmente se hace e=a y o, =S(a), donde S es una funcién con

pendiente positiva en toda la recta real, que varia entre limites finitos, por ejemplo:

S(x) = tanh(x)

x<0->0

También se llega a utilizar la funcion S(x) = {x 5051 convirtiendo a la neurona en

19



un sistema con entradas analdgicas y salidas digitales.

Las redes neuronales feed-forward se han utilizado en los campos de reconocimiento
de patrones, compresion de informacidn, regresion no lineal y otros. En cualquiera de
los casos se requiere un esquema de codificacion de la informacion. Por ejemplo, para
el reconocimiento de patrones, cada uno de los elementos de procesamiento de la
capa de entrada admite una caracteristica del sistema que se pretende identificar y, al
propagarse la informacion hacia adelante, uno de los elementos de procesamiento se
pone a nivel logico alto, con los demds a nivel logico bajo, proporcionando asi un

indice asociado a una categoria especifica de objetos.

La configuracion de una red neuronal feed-forward para la solucion de un problema,
dadas las funciones de transferencia de los elementos de procesamiento, requiere de la
eleccion adecuada de los pesos y umbrales. A diferencia de lo que ocurre cen la
maquina de Von Newman, no existen, o no se conocen, métodos para la eleccion de
los pesos para aplicaciones especificas, por lo que la programacion de una red
neuronal se lleva a cabo mediante un proceso de adaptacién, conocido como-
entrenamiento, en el que las caracteristicas del sistema se modifican paulatinamente
con un procedimiento sistemaitico, hasta alcanzar un sistema cuyo comportamiento

sea lo mas cercano posible al comportamiento deseado.

Existen fundamentalmente dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado.
Durante el aprendizaje supervisado se presentan al sistema ejemplos del planteamiento
del problema junto con la solucién correspondiente; los pardmetros del sistema se
ajustan entonces para disminuir el valor de una funcion de la configuracién de la red

I A
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(definida en el conjunto - ordenado - de pesos y umbrales) y de las variables de
entrada y salida cuyo valor mas o menos grande es una medida de la adaptacion del
sistema para la solucion de las instancias del problema que se presentan al sistema

durante el entrenamiento.

Durante el aprendizaje no supervisado, las caracteristicas del sistema se modifican
aplicando reglas generales heuristicas, sin tener en cuenta las caracteristicas

especificas del universo en que se generan los patrones.

2.1. Back-Propagation

La estrategia mas utilizada para el entrenamiento de redes neuronales feed-forward es
el algoritmo conocido como back-propagation (BP), que es un procedimiento de
aprendizaje supervisado que se basa en la disminucion del error cuadratico total a la

salida de la red.

Durante el aprendizaje, se ponen patrones en la capa de entrada, propagando la
informacion hacia la capa de salida, lo cual permite obtener una sefial de error para
cada elemento de procesamiento en la ultima capa. Las sefiales de error resultantes se
transmiten hacia atras, a partir de la capa de salida, capa por capa, para obtener las
sefiales de error correspondientes a los elementos de procesamiento de las capas
intermedias, hasta la capa de entrada. Con base en las sefiales de error, se actualizan
entonces los pesos de conexion de tal suerte que, a la larga, la red converja hacia una
configuracion en la que estén codificados todos los patrones del conjunto de

entrenamiento.
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A medida que se entrena la red, las neuronas de las capas intermedias, se organizan de
tal suerte que una de ellas (0o un grupo de ellas) “aprende” a reconocer una

caracteristica especifica del espacio de patrones de entrada.

Por otro lado, el hecho de que el algoritmo de entrenamiento se aplique en forma
sistematica y reiterada, realizando adiciones de variables estocasticas, permite que BP

sea aplicable al examen de patrones o datos contaminados por ruido.

2.2. Descripcion de back-propagation

Sea X =(X,,Xp,....,Xp,) el conunto de patrones seleccionados para el

entrenamiento de la red feed-forward. Definimos la entrada neta de la j-ésima unidad

oculta como;

De tal suerte que Wj,." es el peso de la conexion procedente de la i-ésima unidad de

entrada, 4 j" es el umbral de la j-ésima unidad oculta y h es el indice de la capa

oculta.

Dado que la activacién de un nodo es igual a la entrada neta, la salida del j-ésimo

nodo estara definida por la siguiente ecuacion:
h h
1, =f(neta,")
De igual forma ocurre para cada una de las unidades de la capa de salida, descritas
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por las siguientes ecuaciones:

i
o 0 o
neta, = E W, 1,+86,
J=1

Oy = 1 (netapko)

en donde el significado de las variables es similar al definido anteriormente, salvo que

el indice utilizado caracteriza las ecuaciones como resultados de la capa de salida. es
decir W,qo es el peso de la conexion procedente de la k-ésima unidad de entrada, 8,°

es el umbral de la k-ésima unidad y o es el indice de la capa de salida.

2.3. Procedimiento Para Entrenar la Red

i) Se aplica un patron de entrada y se calculan los correspondientes vectores de salida.

ii) Se comparan las salidas obtenidas con las salidas deseadas, y se determina el error

de salida.

iii) Se determina la direccion en que deberan cambiarse los pesos con el objeto de

reducir el error.
iv) Se determina la cantidad en que es necesario modificar el error.

v) Se propagan los errores a cada una de las unidades de la red que han participado en

la propagacion.

vi) Repetir desde i) hasta v) con todos los patrones de entrenamiento hasta que el

error para todos los patrones del conjunto de datos quede reducido a una valor

23



aceptable’

2.4. Actualizacion de pesos de la capa oculta

Se define §,, = (y, —0,,) como el error en la capa de salida (definido para patrones

individuales o para el conjunto de patrones), donde p es el patron a la entrada de la

red, k es la k-ésima unidad de salida, y, es el valor que se obtiene al aplicar el
patrén correspondiente en la entrada de la red neuronal y o, es el valor de salida

esperado de la red.

Con los valores de salida de la red, -valor deseado y valor real- estamos en capacidad
de calcular el error de la red, como la suma aritmética de todos los errores en las
unidades de salida. Tomando en cuenta la consideracion basica de back-propagation,
como meétodo de entrenamiento de redes feed-forward, se pretendera minimizar el
error medio cuadratico de la red. El error medio cuadratico estd descrito por las

siguientes ecuaciones:

1y .,
E, =Ezapk
k=1
£ <13 2. pe
P _Ekzﬂ(ypk _opk) > Opt —fk (netap,‘ )
= ==(Vpr —0p) g’ _Aretan ),
éW’q_" P P o'(netap,,o) O'Wb-o
! Valor definido por el usuario.
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aplicando la regla de la cadena se obtiene:

Aneta pko

w,’

) é 0 0
=ng‘° (ZWIU 1pj+0k )=1pj

combinando las dos ecuaciones anteriores obtenemos:

p

5WA;'O = =0 ) (nempko)lpj

de tal forma que la ecuacion para la modificacion de pesos estara definida por:

W, (t+ ) =W,°(6) + A W,° (1)

Aleqa(t) = 1Y ot _Opk)fko' (netapko)lpj

donde 7 es el coeficiente de aprendizaje o factor de convergencia de la red. Por

resultados encontrados' se recomiendan valores 0 < 77 <1. Para que tengan validez

las expresiones anteriores se debe cumplir que f,° sca derivable. Como resultado de

la experiencia recomienda la literatura existente en el 4rea considerar

1

°(neta,,’)=————————, que es la funcion sigmoidal, que cumple las
k pk q

1+

caracteristicas de funcion biestable y derivable.

Derivando la funcion sigmoidal obtenemos:

£ =600=-£0)=0,(1-0,).
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Reemplazando el resultado anterior, en la ecuacion de pesos, obtenemos finalmente:
WS+ D) =W () + (Y —0,)0,(1=0,)1,
8o’ = —0n)fi (neta,’)=6,.1." (neta,”)
WS+ =WS()+ns,°1,

Podemos adicionar un término de momento, que permitird a la red recordar los
resultados de los calculos anteriores, con el fin de mantener los cambios de peso en la
misma direccion. El término de momento adicionado permitira a la red mejorar su

velocidad de convergencia, respecto al método tradicional.
W' (t+1)=W,"()+ 16, 1, + arpW,°(t - 1)

2.5. Observacion Interesante

Si estuviésemos interesados en que la regla delta generalizada fuese andloga al
método de los minimos cuadrados, no cambiariamos ninguno de los valores de los
pesos hasta que se presenten a la red todos los patrones de entrenamiento al menos
una vez. Para ello acumulamos los cambios a medida que sea procesado cada patron,
los sumamos y hacemos la actualizacion de pesos al final del proceso. Repetimos el

procedimiento hasta que el error sea aceptable.

2.6. Actualizacion de Pesos de la Capa Oculta

Ya obtenido el error para cada elemento de procesamiento de la red neuronal, se
deben propagar los errores a cada una de las unidades de la red para la capa oculta,
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pero surge un problema, pues no tenemos forma de conocer por anticipado cual
deberia ser la salida esperada de estas unidades ocultas. De acuerdo a las ecuaciones

de nuestra red, tenemos definida las salidas de esta capa en la forma:
1 & 5
Ep =_Z(ypk —Opk)
243
1 F o o\y 2
= —Z(ypk - fi (neta,;”))
24
1 P o [ O\ 2
=5kzl(ypk - fe (ZW/:, ij +6,))
= J

donde [, es funcion de los pesos de las capas ocultas y de acuerdo a las definiciones

realizadas en la primera parte :

n
h h h
neta,” = ZWJ, X, +0,
i=1

= fj"(netapj")
Se obtiene:
E, lz Vi 2 4 Z O &, Aneta,’) d, Aneta,
aW,," 25w o eta,’) A, Aneta,’)
E, Z ( &,  Aneta, Yy 4, Jnea pjh )
5W,, G o"(neta i) Ay Aneta Pj") éWj,"

&‘ 'y o 4 !
5Wp" ==Y (W —0,) 1, (neta,W,’ f," (neta,") X,
ii k

U]
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Actualizando los pesos de la capa oculta proporcionalmente al valor negativo de la

ecuacion anterior obtenemos:
h h h 0o ]
AW, =1f" (neta,") X, 5, Wy

p

de aqui podemos observar que todas las actualizaciones de los pesos de la capa oculta
dependen de todos los términos de error, & ,,°, de la capa de salida. Este resultado es

consecuencia de la nocion de la propagacion hacia atras, donde:

h h h o o
5, =f" (neta, )Xp,zk:(sw W,

h h h
iji (t+1)=u/ji (t)+,75pj Xi

2.7. Resumen del Algoritmo Back-Propagation
[Propagacion hacia adelante]

i) Se aplica el patrén de entrada X, = (X, X ,,...,X,,) alas unidades de entrada.

ii) Se calculan los valores netos procedentes de las entradas para las unidades de la

capa oculta:
h - h h
neta, = ZWJ, X, +6,
i=1

iii) Se calculan las salidas de la capa oculta:

h h
I, = f, (neta,’)
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iv) Se pasa a la capa de salida y se calculan los valores netos de las entradas para cada

unidad:

v) Se calculan las salidas:
Oy = 12’ (neta,”)

[Propagacion hacia atras]

vi) Se calculan los términos de error para las unidades de salida:
5pko =(Vpk —Op )ka'(netapko) = 5pkfko.(netapka)
vii) Se calculan los términos de error para las unidades ocultas:

h n h opr o
apj =fj (netapj );51’! W'q'

Es importante anotar que los términos de error se calculan antes de que hayan sido

actualizados los pesos de conexion con las unidades de la capa de salida.

viil) Actualizacion de pesos de la capa de salida:
WS+ =W, ") +n6,°1,

ix) Se actualizan los pesos de la capa oculta:
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h h h
W/’i (t + 1) = iji (t) + ﬂapj Xpi

M

Nota: este algoritmo termina cuando el error es aceptable, es decir £, = 25 pkz se
k=1

considera un valor aceptable, pues esta es la medida del aprendizaje de la red.

2.8. Consideraciones Practicas

Si se esta probando una red en un entorno con ruido, entonces hay que incluir unos
cuantos patrones de entrada contaminados en el conjunto de datos de entrada, con el
fin de ayudar a la red a acelerar su velocidad de convergencia en la fase de

aprendizaje.

Durante el proceso de entrenamiento, es recomendable seleccionar aleatoriamente los
patrones de entrenamiento. No se debera entrenar una red con patrones de una sola
clase, y luego tomar patrones de otra clase, con el fin de que la red no olvide en cada

fase de entrenamiento los datos de la fase anterior.

2.9. Dimensionamiento de la Red

Cuantas capas son necesarias, cuintas neuronas por capa se necesitan, qué valores
iniciales hay que asignar a los pesos de la red y otras mas, son preguntas que
dificilmente tendran una respuesta concreta. En general, podemos decir que tres capas
son suficientes y el tamafio de neuronas de la capa de entrada y de la capa de salida

suelen estar condicionados generalmente por el tipo de problema a analizar.

Determinar el numero de unidades de la capa oculta no es tan evidente. La idea

principal consiste en utilizar el menor nimero de nodos o neuronas, debido a que
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cada neurona implica conexiones y un aumento exponencial en la carga
computacional. Podemos aplicar el método desarrollado por Rumelhart para la
eliminacion de neuronas innecesarias en el proceso, verificando aquellas conexiones
que varian en proporciones muy pequeiias y que no contribuyan de manera sustancial

en el aprendizaje de la red, utilizando para ello una revision periddica de la red.

2.10. Pesos y Parametros de Aprendizaje

Un factor de aprendizaje muy pequeiio representa una asignacion de pequefios pasos a
través de la red, lo que implica que deben realizarse muchas iteraciones antes de que

la red converja.

Puede ser posible aumentar el factor de aprendizaje a medida que la red converge, a
medida que el error de la red disminuye. La asignacion de valores muy grandes del
factor de aprendizaje implica que la red en un instante de tiempo alcance un minimo y

pueda rebotar, alejandose del valor minimo verdadero.

El coeficiente o factor de aprendizaje debera pertenecer al intervalo 0.05 < 77 < 025

para que la red converja de manera apropiada’. El valor de momento a es otra
forma de acelerar la velocidad de convergencia, que consiste en adicionar un valor

inercial, que es un porcentaje del cambio de pesos A /¥ en la iteracion anterior. Este

valor tiende a mantener los cambios de peso en la misma direccién.

2 Chavoya O. Conferencia Internacional de Inteligencia Artificial. Bucaramanga, Colombia.
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! Chavoya, Oscar. Seminario Internacional de Inteligencia Artificial. Vision y reconocimiento de voz

mediante redes neuronales y programacién genética. Agosto 28-29 de 1995.
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presentar un paralelismo funcional (descomposicion de un problema en tareas
distribuidas en multiples procesadores para su ejecucion simultanea), un paralelismo
de datos (particion de un problema en el dominio de datos y distribuir partes de datos
en miltiples procesadores para su ejecucion concurrente) o una combinacion de

ambos.

El modelo de la miquina de Von Newman no ha cambiado, es decir, el modelo de
Von Newman mantiene activo el cuello de botella entre la memoria y la CPU. Para
dar solucion a ello, se han planteado variantes del modelo convencional que

implementan diferentes grados de paralelismo.

Las redes neuronales son por naturaleza de arquitectura paralela, es decir, podemos
definir las redes neuronales como colecciones de procesadores interconectados en
forma de un grafo dirigido con las aristas y los vértices etiquetados con la
particularidad de efectuar algunos calculos de manera paralela, es decir, con

independencia en el flujo de datos y en forma concurrente.

3.1. Paralelismo en Sistemas Monoprocesadores®

Aun cuando en un sistema monoprocesador existe una sola CPU podemos hablar de
paralelismo en este tipo de sistemas y alcanzar un alto grado de comparticién de
recursos. Se trata de planteamientos software para obtener concurrencia en sistemas

monoprocesadores.

Dentro del mismo intervalo de tiempo pueden coexistir multiples procesos activos

compitiendo por los recursos de memoria, E/S y CPU (tiempo compartido).
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Es importante anotar que se han desarrollado toda una serie de mecanismos de
procesamiento paralelo en computadores monoprocesadores, que podemos clasificar

basicamente en seis categorias:

- Multiplicidad de unidades funcionales: ocurre cuando un sistema computacional
tiene mas de una unidad funcional en su CPU y muchas de las funciones de la unidad
aritmético-légica (UAL) pueden estar distribuidas sobre multiples unidades
funcionales, independientes entre si y que operan en forma concurrente. Un ejemplo
de esta categoria de maquinas es la IBM 360/91 que poseia dos unidades de ejecucion
en paralelo, una para aritmética de punto fijo y otra de punto flotante. La unidad de
punto flotante estaba compuesta de dos unidades funcionales: una para suma-resta y

otra para multiplicacion-division.

- Paralelismo y segmentacion encauzada (solapamiento) dentro de la CPU: consiste
en subdividir el proceso de entrada en una secuencia de subtareas, cada una de las
cuales debera ser ejecutada por una etapa de hardware especializada, que actie en
concurrencia con otras etapas del encauzamiento. Por ejemplo las diferentes fases de
ejecucion de las instrucciones se dividen en etapas entre las que se incluyen la
extraccion de la instruccion, su decodificacion, la extraccion del operando, la
ejecucion aritmético-logica y el almacenamiento del resultado. Las etapas se

conectan en cascada en forma de cauce, de donde deriva su nombre.

- Solapamiento de las operaciones de la CPU y de entrada-salida: ocurre cuando las

operaciones de E/S pueden ejecutarse en forma simultinea con los cdlculos de la
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CPU, utilizando para ello canales de E/S en forma separada. El canal de acceso
directo a memoria (DMA) constituye un buen ejemplo, ya que permite la transferencia

directa de informacion entre los dispositivos de E/S y la memoria principal.

- Uso de un sistema jerdrquico de memoria: su objetivo es disminuir el tiempo de
acceso a la memoria, comparado con la duracion de los ciclos de la CPU. Para ello se
organiza la memoria en forma jerarquica (memoria secundaria - memoria virtual -

memoria principal - caché - registros).

- Equilibrio de los anchos de banda de los subsistemas: es el procedimiento para
solucionar de manera parcial la diferencia entre los tiempos del procesador, la
memoria principal y los dispositivos de E/S. Por ejemplo, la diferencia de velocidades
entre la CPU y la memoria principal, puede disminuirse insertando, entre ambas, una

memoria caché.

- Multiprogramacion y tiempo compartido: aun cuando en un sistema
monoprocesador solo existe una CPU, se puede alcanzar un alto grado de particion de
recursos, entre diversos programas. La multiprogramacion ocurre cuando en el mismo
intervalo de tiempo pueden coexistir miltiples procesos activos, compitiendo por los
recursos del sistema, como memoria, dispositivos de E/S o CPU, de forma que los
procesos puedan mezclarse, siempre que se respeten las fronteras de cada tarea y los
procesos del sistema. El tiempo compartido, es una extension de la

multiprogramacién que asigna intervalos de tiempo (fijos o variables) a multiples
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programas, proporcionando igual oportunidad a todos los programas para el uso de la

CPU.

3.2. Esquemas de Clasificacion de Arquitecturas

Dentro del 4rea de maquinas paralelas encontramos la clasificacion de Flynn’ como la
mas conocida y aceptada, la cual se basa en la multiplicidad de los flujos de
instrucciones y de datos en un computador. El proceso de computacién esencial es la
ejecucién de una secuencia de instrucciones sobre un conjunto de datos. El término
Sflujo se emplea para denotar una secuencia de elementos (instrucciones o datos) que

ejecuta un procesador.
Flynn, propone cuatro esquemas para la clasificacion de las arquitecturas paralelas:

3.2.1. Organizacion SISD (Single Instruction - Single Data)

Representa a la mayoria de las computadores serie disponibles hoy dia. Las
instrucciones se ejecutan secuencialthente pero pueden estar solapadas en las etapas
de ejecucion (segmentacion encauzada). Un computador con arquitectura SISD.puede
tener mas de una unidad funcional y todas ellas estan bajo la supervision de una sola

unidad de control. Cada instruccion opera sobre un elemento o dato por ciclo de reloj.

4 L

Uradad f Elsranto FD Médilo
de —————% da
Control Procesmto
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3.2.2. Organizacion SIMD (Single Instruction - Multipie Data)

Corresponde a los procesadores matriciales, en la cual existen miltiples elementos de
procesamiento (EP) que se encuentran supervisados por la misma unidad de control.
Todos los EP reciben la misma instruccion emitida por la unidad de control pero
operan sobre diferentes conjuntos de datos procedentes de diferentes flujos. Cada

instruccién puede operar sobre mas de un elemento o dato por ciclo de reloj.

m: !h'o&DdosJ NL1

—o0c | g (T Tueilie § fIT)| 5
. * Memonia
. m; Fljo de Datos mi
Fljo de Instracciones
Compuinder SIMD

Los computadores matriciales son modelos de computadores paralelos sincronos con
multiples unidades aritmético-logicas (UAL), que pueden operar en paralelo, en la
modalidad “paso-bloqueo”, para implementar un paralelismo espacial (procesadores

vectoriales o arreglos de procesadores), como se puede ver en la figura :
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IPxocc-ador de Control ]

{ Memoria da control |
| | |
Procenor] | [Proceradr]
| | L N
l Memonia

Red de conexion entre Elamantos de Procesamianto (EP)

Compwinderes Matriciales

3.2.3. Organizacion MISD (Multiple Instruction - Single Data)

Existen n unidades procesadoras o elementos de procesamiento donde cada una
recibe distintas instrucciones que operan sobre el mismo fluyjo de datos y sus
derivados. Los resuitados (salida) de un procesador pasan a ser la entrada (los
operandos) del siguiente procesador en el macrocauce. Esta estructura no tiene

ninguna materializacion real en el mercado.

uc | 4::'1

E =] Lm a] e [s0s

UCa + EPn
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La segmentacion encauzada que aqui ocurre efectiia computaciones superpuestas
(solapamiento) para explotar el paralelismo temporal. Normalmente la ejecucion de
una instruccion en un computador digital genera cuatro pasos basicos: busqueda de la
instruccion desde la memoria principal (BI); decodificacion de la instruccion para
decodificar la operacion a efectuar (DI); busqueda del operando (BO) y ejecucion
de la operacion aritmético-logica decodificada (EJ), que en un modelo de
segmentacion encauzado se pueden ejecutar en modo solapado como se ilustra en las

figuras:

Segmantos o étapas

— BI DI BO EJ
Procesador encanzado
Etapas del cance
11 |12 I3|14 |15 see
I1 |12 B4 | IS XX}
nijnr |z |14 (IS5 eee
nj2|B3| 4fs esse

Tiermpo
Diagrama espacio-tiempo para un procesador encanzado
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Etapas del cace

Il 12 see

I1 12 see

11 12 XX

Il I2 I3 XX

Tiempo
Diagrama espacio-tiernpo para un procesador no-ancarzado

3.2.4. Organizacion MIMD (Multiple Instruction - Multiple Data)

La mayoria de los sistemas multiprocesadores y de los sistemas con muiltiples
computadores son elementos de esta categoria. Un computador MIMD intrinseco
implica interacciones entre los n procesadores porque todos los flujos de memoria se
derivan del mismo espacio de datos compartidos por todos los procesadores. Si los n
flujos de datos provinieran de subespacios inconexos dentro de las memorias
compartidas, entonces tendriamos la llamada operacion SISD muitiple (MSISD), que
no es mas que un conjunto de » sistemas monoprocesadores SISD independientes
interactuando. Un computador MIMD intrinseco es fuertemente acoplado si el grado
de interacciones entre los procesadores es elevado; caso contrario los consideramos
débilmente acoplado. La mayoria de los computadores MIMD comerciales son

débilmente acoplados.
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3.3. Sistemas multiprocesadores

Es un computador paralelo asincrono, basado en un conjunto de procesadores
interactivos que disponen de recursos compartidos. Un sistema multiprocesador tiene
como objetivo mejorar la productividad de un sistema computacional, donde todos los
procesadores pueden compartir acceso a grupos comunes de memoria, canales de E/S
y dispositivos periféricos y/o disponer de recursos de memoria local y dispositivos de
E/S independientes, donde las comunicaciones entre procesadores pueden realizarse a
través de memorias compartidas o mediante una red de interrupcidon (paso de

mensajes).

La organizacion de un sistema multiprocesador, esta determinado basicamente por-la

estructura de interconexion entre las unidades de memoria y los elementos de

procesamiento.
Canales da ES
Memoria ‘ | |Red de Interconexién de ES Rad da Comaxién procesadomes-mamoria
otz
Red da Interrepcion .
Interprocesadores P2 ..
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3.4. Rendimiento de los Computadores Paralelos

El incremento de velocidad que puede conseguir un computador con arquitectura
paralela con n procesadores idénticos trabajando en forma concurrente en un {nico

problema es como maximo n veces la velocidad de un sélo procesador.

Consideremos un problema de computacion que pueda ser ejecutado por un sistema

monoprocesador en una unidad de tiempo, 7, =1. Sea p, la probabilidad de asignar

el problema a i procesadores que trabajen equitativamente, con una carga promedio

d, =l por procesador. Supongamos ademas equiprobabilidad de cada modo de

. . i 1
operacidon que emplea i procesadores, es decir, p, =— , para n modos de
n

operacion: i =1,2,K ,n. El tiempo medio necesario para resolver el problema en un

sistema de n procesadores esta dado por la expresion:

La ganancia media de velocidad G se obtiene como razon entre 7, y 7,, mediante la

siguiente ecuacion:
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3.5. Diseiio y Consideraciones fundamentailes

La programacion paralela introduce nuevos conceptos no concernientes a la
programacion secuencial, tales como: ley de Amdalh, granularidad, dependencia de

datos, comunicacion, balance de carga, deadlocks o bloqueos entre otros.

La ley de Amdalh dice que la velocidad de un programa que se ejecute en N
procesadores, se encuentra definida por una fraccion del cédigo que puede ser

paralelizado T,(4,) y una fraccion serie T,(4,) que permanece constante dentro del

programa y que comunmente se conoce como Aceleracion.

T4) __ T(4) N,
T,(4,) " pT,(4) “T+(N, 1)
N

p

§(4,) =
s.T,(4,)+

Es facil ver de la relacion anterior que a medida que el valor de s aumenta el valor de

la aceleracion tiende a cero (p=1-5).

La granularidad esta definida como el radio de variacion entre los tiempos de
computacion y los tiempos de comunicacién. Una granularidad muy fina conlleva a un
overhead para sincronizacién y comunicacion entre tareas, que puede tomar un

tiempo mayor que el tiempo de computacién.

La dependencia de datos ocurre cuando existen usos de datos dependientes de los
datos en un programa, restringiendo la ejecucion paralela de los programas. El
siguiente fragmento de codigo debe ser ejecutado en serie independiente del tipo de

maquina o arquitectura utilizada :



DO 10 I=INICIO,FINAL
A(J)=A(J-1) * factor

CONTINUE

El tiempo de comunicacion, es una variable fundamental en procesos de paralelizacion
de procesos. Para algunos problemas, incrementar el nimero de procesadores, genera
como consecuencia disminuir el tiempo de computacion; a la vez que se incrementan

considerablemente las operaciones de comunicacion interprocesadores.

El balance de carga, se refiere a la distribucion de tareas en cada procesador. Si no
hay una distribucion balanceada es probable que los tiempos sean altos, debido a la
existencia de procesos durmientes y existencia de tiempos muertos en algunos

c'?za, cre”

procesadores.

3.6. Arquitectura de la IBM 9071 SP1

La IBM 9071 SP1 es una maquina paralela clasificada segin el esquema de Flynn,
como una maquina con arquitectura MIMD (Multiple instructions - Multiple Data)

con las siguientes caracteristicas de computo:

e La SPI1 puede tener hasta 128 nodos, donde cada nodo es basicamente una
maquina RS/6000 modelo 370. Este modelo tiene una velocidad reloj de
62.5 MHz y 64-KB de memoria caché -32KB para datos y 32KB para

instrucciones-.
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e 128 MBytes de memoria por nodo.

e 1 GByte de disco local en cada nodo (400 MBytes disponibles para el

usuario y el restante para paginamiento)

e Uso de sistema operativo Unix en cada nodo (IBM AIX 3.2.4)

¢ (Cada nodo es accesible via Ethernet.

e Ejecucion maxima de cada nodo de 125 Mflops.

Podemos presentar la arquitectura de la SP1 bajo los dos esquemas siguientes :

) A | ¥ B ¥ N8
vou "o vee use
T n 5 K2 H N2
Boot
Ethernet
CONTROL FILE
RS-Z2 | WORKSTATIONS SERVER
Coniral
Line
Red de Usuvaro
T T

CONFIGURACION CENERAL SP1



® Mullipie Pstha betwesn ary two nodes
% Network Sceiss with esch sdded Node

! Ver modelos computacionales de flujos de control mas adelante.
? Arquitectura de Computadoras y Procesamiento Paralelo., Hwang Kai. Briggs A. Fayé.

? Michael J. Flynn. 1966.
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Capitulo 4

Planteamiento del Problema

Con el presente trabajo de investigacion se pretenden proponer modelos que permitan
disefiar métodos de entrenamiento en maquinas con arquitectura paralela que permitan
disminuir el tiempo (tiempo absoluto) del proceso de aprendizaje para redes feed-

forward, usando como estrategia de entrenamiento back-propagation.

Los métodos que se propongan seran comparados con Back-Propagation (BP) en su

forma normal.

4.1. ¢En qué sentido podemos hablar de tiempo en relacion con BP?:

Puesto que los pardametros de la red se inicializan al azar', el tiempo de
entrenamiento, dado un problema fijo (es decir, un conjunto de entrenamiento y una
arquitectura especifica) es una variable estocdstica. Por ello, la comparacion de la
complejidad computacional de BP con la de cualquier otro algoritmo debe basarse
en la consideracion de propiedades estadisticas: valor esperado y varianza

(esencialmente).

'Y los patrones se presentan al azar
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Esto indica que, para la evaluacion, es necesario obtener una muestra representativa
de corridas, a partir de la cual sea posible estimar la distribucion de probabilidad
asociada al tiempo de entrenamiento. Haciendo esto se obtendra una escala de tiempo
asociada a back-propagation, en relacion con la cual se deben computar los tiempos

asociados a otras estrategias de entrenamiento.

4.2. Consideracion basica.

Si existen N elementos de procesamiento, la probabilidad de que uno de ellos
. . . . . 1
(arbitrario pero fijo) sea seleccionado en un instante de tiempo dado es P, = N por

lo que la probabilidad de que éste no sea seleccionado en m intentos es

P(a)' =(1- %)"' , que se puede hacer razonablemente pequefia, tomando un valor de

m suficientemente grande. Si hacemos m = N tenemos que la probabilidad de que el

. . , . 1 1 1
elemento a no sea seleccionado en m intentos sera P, = (I-F)N =—-< 2 para
e

un valor moderado de N.

La consideracioén anterior P(a)' =(1 —%)N = 1 <% se puede explicar de acuerdo a
e

definiciones existentes’.

Por definicién conocemos que’:

? Ver demostracién en Anilisis Matematico de Spivack.
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lim(1+ LM)M =e

n—»wo

de esta forma podemos asegurar que se cumple para todo elemento a, que:
P, =(1- i)” =—<—
(a) N -

facilmente podemos encontrar un valor de N que satisfaga dicha condicién para

muestras pequefias con un valor de probabilidad muy pequeiia.

4.3. Algoritmo planteado.

Sea n el nimero maximo de iteraciones, k=0 y v=n,N, donde N es un entero

positivo suficientemente grande tal que la probabilidad 2% pueda considerarse

razonablemente pequefia’.

Este procedimiento se utilizara para el analisis estadistico del tiempo de entrenamiento
y notese que el método propuesto es valido con independencia del algoritmo de
entrenamiento, razén que permite utilizar este algoritmo para todos los métodos de

entrenamiento propuestos.

Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores podemos expresar el segmento

principal del programa en seudocédigo:

’ Donde n, es el numero de patrones en el conjunto de entrenamiento y N es un entero positivo

1
suficientemente grande para que la probabilidad ?— pueda considerarse razonabiemente pequefia .
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Repetir el siguiente proceso para un numero de veces igual al tamario
deseado de la muestra
{
for(i=0;i<n;++i)
{
Escoger un patron al azar;
Propagar la informacién hacia adelante;

if(Error < ¢)
{
if(k==v)
terminar escribiendo i+ 1
else
++k;
/
else
k=0;
Aplicar el algoritmo de entrenamiento;
/

}

Para continuar se trata de evaluar modelos alternativos, sobre arquitecturas
paralelas. El mas simple se basa en correr back-propagation en cada uno de los
procesadores, reportando el resultado que primero se obtenga. En el tiempo absoluto
este procedimiento es mejor que BP aplicado en un solo procesador, pues es claro

que, para toda variable estocdstica X se cumple:
(min{X,,A ,X,}) <(X)

donde X,,A ,X, son variables estocasticas idénticamente distribuidas, con la misma

distribucién que la variable estocastica X . La evaluacion de este modelo se puede
hacer en serie repitiendo los experimentos anteriores, agrupando los resultados en

grupos consecutivos y reportando el minimo valor de tiempo para cada grupo, como
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resultado individual °. Cualquier otra estrategia que se proponga no solamente

debe ser mejor que Back-Propagation (BP), sino mejor que la anterior.

4.4. Propuestas de Solucion y Metodologias de Analisis

Se conoce que las redes neuronales feed-forward son por naturaleza altamente
paralelas, ya que sus elementos de procesamiento se pueden considerar como
procesadores que efectian calculos de manera independiente y procesos de
comunicacion entre ellos. Es por esto que paralelizar procesos de entrenamiento sobre
redes feed-forward presenta diversas alternativas de solucion, desde la mas sencilla,
que consiste en plantear un algoritmo de procesamiento explicito a nivel de
programacion, hasta lograr un procesamiento sobre dominios espaciales, aritméticos o

de datos, entre otros.

Se pueden mencionar dos métodos inherentes de paralelismo para redes neuronales
feed-forward. La primera es usando paralelismo espacial, el cual consiste en efectuar
particiones de las operaciones requeridas por cada capa en cada uno de los N
procesadores existentes. El paralelismo espacial puede ser clasificado en tres niveles

de acuerdo al grado’ :

i) Particionar las neuronas en cada capa por grupos.

* Todo método propuesto debers ser mejor que este método el cual parece muy sencillo pero sus

estadisticos (media y varianza) son mejores que BP en su forma normal.

* Exploiting the inherent parallelism of back-propagation neural networks to design a systolic array.
Jai-Hoon Chung, Hyunsoo Yoon, and Seung Ryoul Maeng. Korea Advanced Institute of Science and

Technology (KAIST).
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ii) Particionar las operaciones de cada neurona en sumas de productos.

iii) Particionar las sumas de productos en varios grupos.

De los trabajos existentes, se encuentra que las simulaciones de redes neuronales
efectuadas sobre maquinas MIMD, explotan las alternativas de paralelismo i) y ii). La
alternativa iii) no es utilizada debido a los altos costos de overhead incurridos en las

comunicaciones.

El segundo tipo de paralelismo es el paralelismo de patrones, que puede ser a su vez

clasificado en dos niveles :

1) Particionar el conjunto de patrones de entrenamiento y ejecucion
independiente de ellos en multiples procesadores.

ii) Pipelining de los patrones de entrenamiento, permitiendo que algunos de los
procesadores que finalizaron el entrenamiento de los patrones iniciales,
empiecen nuevamente la fase de entrenamiento con un nuevo conjunto de
patrones, mientras que otros procesadores ejecutan calculos con los resultados

anteriores.

Nuestro propdsito es presentar un algoritmo back-propagation (BP) distribuido que
presente las caracteristicas de correr en una maquina con arquitectura paralela
(multiples procesadores), memoria distribuida y comunicacién de datos a través de
paso de mensajes, el cual es el caso de las maquinas paralelas comerciales mas

comunes, como es el caso de la SP1, SP2 o redes de Transputers.

Se pueden buscar métodos de paralelizacion de redes feed-forward fundamentados
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para el analisis del mejor método en el tiempo de entrenamiento minimo, bajo
consideracion de propiedades estadisticas como ¢l valor esperado y la varianza. Para
ello se definen diferentes dominios para la paralelizacion del algoritmo. Como parte de
este estudio se han definido tres dominios : e/ dominio de los datos, el dominio del

espacio de soluciones y el dominio aritmético.

4.4.1. Paralelizacion en el dominio de los datos

Es tal vez la forma mas natural de paralelizar las redes neuronales, lo cual no quiere

decir que sea la mejor forma de hacerlo sino la mas sencilla y natural a simple vista.

El modelo a considerar es una red neuronal multicapa que contiene C + 1 capas

completamente interconectadas, tal que la capa i contiene », neuronas. Cada

neurona de la capa i esta completamente interconectada con todas las neuronas de la
capa i +1. Asociada con cada neurona i de la capa ¢ tenemos un valor de activacion

llamado x,(c) y asociado a cada conexion de la red existe un valor de pesos

denominado w,(c,c +1) que representa el peso de la neurona i de la capa ¢ con la

neurona j de la capa c+1 considerando la existencia de p procesadores

independientes.

4.4.1.1. Back-Propagation Secuencial

El algoritmo de BP secuencial puede expresarse mediante las siguientes ecuaciones:
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Propagacion hacia adelante:

0.0 =f. S W (c-Le)x,(c-1), i=l..n, c=0,.,C
=]

Propagacion hacia atras:

5pk° =V —op,,)f,to'(netapk") = 5p,‘f,,°'(netap,,°) c=C
d,(c)=

5, =f"(neta,")X,> 5,°WS° ¢c=C-1,..] (2)
k

AW, (c-1,c)=1nd,(c).0,(c-1) 3)

4.4.1.2. Back-Propagation Paralelo®

)

La maquina paralela es considerada como un modelo de p procesadores (como se

indica en la figura) con memoria distribuida y comunicaciones entre ellos a través de

paso de mensajes. Se utiliza como estrategia de paralelizacion dividir la red en p

partes, donde a cada procesador le corresponden n, / p neuronas de la capa c.

¢ A Distributed Backpropagation Algorithm of Neural Networks on Distributed-Memory

Multiprocessors. Hyunsoo Yoon, Jong H Nang, and S.R. Maeng. Center for Artificial Intelligence

Research & Department of Computer Science. Korea Advanced Institute of Science and technology.

hyoon@sorak kaist.ac.kr
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Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Ity

Precesador 1

Precesader P

Cada procesador almacenara en memoria local los valores de activacion, los valores
de error, los vectores pesos de entrada y los vectores pesos de salida del conjunto de

neuronas asignadas. Al igual que los pesos correspondientes a w, y w,, de la capa ¢

(ver figura anexa) con el fin de evitar excesos en tiempos de comunicacion, los cuales

generalmente son altos’.

7 Global Optimizations for Parallelism and Locality on Scalable Parallel Machines, Jennifer M.
Anderson and Monica S. Lam, Computer System Laboratory, CA 94305. Proceedings of

SIGPLAN93, Albuquerque, New Mexico, 1993.
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Valares da ectivacién
Valsres de ervor

Vector da pases da enirndes
Vector da peses de salidas

Dkﬂﬂnhhhmm

Cada uno de los p procesadores ejecuta los programas secuenciales basicos, pero

algunas operaciones de comunicacion se hacen necesarias para poder realizar todos

los calculos, tales como el calculo de los valores de activacion y de los errores. Para

facilidad de calculo en nuestras operaciones consideremos que [N, (c)| = —=
Para calcular la ecuacion (1) :
0.0 =fi O W (c-Le).x,(c=D)i=l.n, c=1,..,C
=

cada uno de los p procesadores requiere conocer todos los valores x (c—1)

almacenados en los (p—1) procesadores. Esto se ejecuta realizando un broadcast de
estos valores de activacion del procesador p al resto de procesadores, es decir, el

procesador p, hace broadcast del valor O,(c—1) para cada neurona j e N,(c-1) y

reciben los valores OJ'(c—l) para cada neurona j'¢ N,(c—1), este proceso es

llamado un broadcast multiple (all-to-all broadcast). Se puede representar lo

57



anteriormente dicho mediante el siguiente algoritmo :

for(c=1 c< C+l; ++¢)
{
/* Broadcast y reciben O, (c—1) */

for=1je€ N(c=1); ++))
all-to-all-broadcast (O, (c - 1)),
Jor(i=1ieN,(c); ++i)

O,(c)= f(ntz_l: w,(c—Leo).x,(c—1);
/

Con el célculo del error en el procedimiento de propagacion hacia atras sucede algo

similar. Para calcular los valores &,(c) donde i € N,(c), primero se deben transmitir

los valores &,(c+1) almacenados en p—1 procesadores y que son requeridos para

dicho célculo. Este requerimiento puede ser satisfecho en el caso de que cada

procesador efectue un broadcast de 6, (c+1) de cada neurona k € N,(c +1) y recibe

a su vez los valores é’,('(c +1) de cada neurona k'¢ N,(c+1). Se puede representar

lo anteriormente dicho mediante el siguiente algorntmo :

/* Calculo de errores para la capa de salida */

Jor(i=1;ieN,(C+1); ++i
A(C+D) =[y,(C+D-0,(C+D]|[o(C+D.(A-0,(C+1))];

forc=C;c=1 —)
{
/* Broadcast y recibeS,(c+1) ¥/

for(k=1 keN,(c+1); ++k)
all-to-all-broadcast §,(c +1),;

/* Célculode 6,(c) */

Jori=1ieN,(c); ++i)

8,(c) = [2 Gy (c+1).wy(c,c+1).[o,(c).(1-0, (c)]:| ;
k=1
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/* Modificar pesos de salida w,(c,c+1)*/
(fori=1ieN,(c), ++y
(ffork=1; ken_, ++k
{
Aw, (c,c+1)=nd,(c+1)o,(c);
wu(c,c+)=w,(c,c+1)+Aw,(c,c+1);

/

/* Modificar pesos de entrada */
/* Broadcast y recibe o,(c—1) ¥/
JorG =1 jeN/(c-1); ++))
all-to-all-broadcast (o, (c - 1));
*/ Modificar pesos w,(c—1,c) *
for(i=1ieN,(c); ++y
Jor(G=1; jen_; ++j)

{
Aw, (c—1,c) =nd,(c)o,(c-1);

wi(c-1lc)=w,(c-Lc)+Aw, (c—- 1),

}
%

4.4.1.3. Analisis de la Complejidad Computacional

El tiempo requerido por un solo procesador para ejecutar el algoritmo de back-

propagation puede ser visualizado por tres ecuaciones que describen el algoritmo y

corresponden a la complejidad temporal:

L= n.[n.T,m + T,]
t, = n.[n. T,,,,]
t, = n.[n.Tm]
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La complejidad temporal del algoritmo se puede expresar como la suma aritmética de
los tiempos : T =¢, +¢, +1,= n.[3n. T, + Tf]. Donde T, es el tiempo para realizar
las operaciones de suma y multiplicacién. T, es el tiempo para aplicar la funcion

sigmoidal al producto de los valores de activacion multiplicado por los pesos

asociados y » es el numero de neuronas de cada capa (asumimos que n, =n).

De igual forma determinamos la complejidad temporal para nuestro algoritmo
paralelo para una capa de n neuronas corriendo en un procesador p mediante las

siguientes ecuaciones :

n n
ty ==Tyu” +—nT +T,)
P P

, = %(2 Toiear” +3.0.T,,)

La complejidad temporal de este algoritmo se expresa como la suma de t,' + tz' =T,
tal que T = —'1(3. Tpuw® +4nT + T,). Se debera asumir que cada procesador
p

sOlo puede estar transmitiendo y/o recibiendo un solo mensaje en un instante de
tiempo ¢ . Luego el tiempo que necesita un procesador para hacer un broadcast sera

(p-1).C, donde Ces la unidad de tiempo usada por un procesador en operaciones

de manejo de informacion (send/receive).

Conociendo ya las ecuaciones de T y T, podemos determinar la relacién

denominada radio de velocidad o aceleracion la cual esta definida como R, = ;: .
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Ahora se debe considerar que las operaciones all-to-all broadcast y su complejidad

computacional se calculan para p procesadores (considerando C=WY.T vy

T, =®.T,,)

T n(G.nT, +T)) p.3.nT, +®.T,)

ron GTyw'” +4n.T, +T,) [B¥p-1.T, +4nT, + T, ]

R,(p)=

T .(3.n+.
R,(p) = 2 = —2214D)
T 3¥(p-1D)+4n+@
Una vez que la etapa de entrenamiento ha culminado, nuestra aceleraciéon puede

expresarse de una manera mas simple:

. o p.(n+®)
AP = =y p-Denro

Para redes neuronales muy grandes, es decir, que se cumpla la relacion n— o,

tenemos:

4mR,(p) = %-p

n—o

§mR,’(p)=p

n—»w

De las ecuaciones de R, y R, es necesario aclarar que el pariametro mas importante

es el valor de ¥, que expresa el tiempo de comunicacion/computacion

(Tyoan = YT (p—1)) utilizado para efectuar los broadcast en el algoritmo paralelo.
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Se dice que ‘P oscila® entre 0.5 < 256 y un valor de @ arbitrario pero fijo.

Para interpretar estos resultados se realizara una simulacion para estudiar el radio de
variacion como variable dependiente del niimero de procesadores. Aunque es claro de

las ecuaciones anteriores obscrvar que @ <<< .

Grifica de R, parametros: 1 <n<512; ® =40 ; y=10*D;100* D

ANALISIS DE RADIOS DE VARIACION
Radio de Variacion LII

600

500+

400+

300+

200+

+

100+

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99
Numero de Procesadores

Grifica de R’ para n=2048 ; ® =40 ; y=1,4,16,64

® M. Annaratone, C. Pommerell, and R.Ruhl, “Interprocessor Communication Speed and
Performance in Distributed-Memory Paralle Processors, “ Proc. of the 16th Annual Int’] Symp. on
Computer Architecture, pp. 315-324, 1989.
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ANALISIS DE RADIOS DE VARIACION
Radio de Variacion \P

700~

600+
500+
4001
300+

200+

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99

Numero de Procesadores

De las graficas anteriores se pude concluir de que a pesar de que muchos
procesadores fueron adicionados a la simulacién , el radio de variacion de velocidad

no se incrementa en cifras considerables.

Podemos ver que para valores de @ >¥, se cumple la relacion 7> 7", lo cual no
necesariamente es cierto, ya que los tiempos de comunicacion son mucho mayores
que el tiempo asociado a operaciones matemiticas. Considerando @ < ¥, sucede que
T <T’, generando un Rv muy pequefio. De acuerdo a las ecuaciones planteadas en
el analisis de la complejidad computacional es cierto que los valores de @ <<<¥ ,
debido a que los tiempos utilizados en operaciones operaciones de comunicacién son

mucho mayores que los tiempos empleados en operaciones aritméticas.

La segunda consideracion tiene mas sentido en maquinas paralelas, ya que los tiempos

de comunicacion generados por operaciones all-to-all broadcast son
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excesivamente altos y son consideradas operaciones indeseables en procesos de

paralelizacion de procesos debido a los altos tiempos que consumen.

Mediante los procesos de simulacion y considerando como constantes n  y @,

podemos afirmar:

e Los valores de ¥ deberan ser mucho mayores que los valores de @ . En este

caso se hacen dos consideraciones: ¥ =10*®; ¥ =100*®

e Para valores de ¥ >>> @, debera cumplirse 7 <<< T", es decir el tiempo
secuencial debera ser mayor que el tiempo paralelo debido a los tiempos de

comunicacion en la red.

¢ Los tiempos utilizados por la maquina paralela que ha sido simulada no son
mejores que los tiempos de nuestro algoritmo secuencial utilizado para el

entrenamiento de redes neuronales feed-forward.

La aceleracion en la mayoria de los casos es la unidad.

Para comprender de manera inmediata estos comentarios, observamos el
comportamiento que presentan los tiempos secuenciales y paralelos para cada uno de

los siguientes escenarios:



p=8 ®=40;¥=10*D;1 <n<512

GRAFICA DE TIEMPOS
900000
800000 +
700000 +
600000 1
& 500000 Tsecuencial
§ 400000 + —— Tparalelo
300000 1
200000 +
100000 +
0 — : -+ + 4
No. neuronas
p=8®=40;¥ =100*®;1 <n <512
GRAFICA DE TIEMPOS
6000000 j
5000000 +
4000000 +
2 Tsecuencial
£ 3000000
& ——— Tparalelo
2000000 1+
1000000
0 . : ¥ F + } ——-"/
- N -] [(e} o N
N - 8 3 8 § 3
No. neuronas

p=32;0=40;¢Y =10*D;1 < n <512
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GRAFICA DE TIEMPOS
900000
800000 +
700000 +
600000 +
§. 500000 + | Tsecuencial
E 400000 | |——Tparaleio
300000 +
200000 +
100000 +
0 + T * f + + 4
- N v ©o © o 3 ! g§ ¢«
- N n
No. neuronas
p=32,d=40;¥ =100*D;l <n <512
GRAFICA DE TIEMPOS
6000000
5000000 +
4000000 4
& Tsecuencial
£ 3000000 + ‘
..g ; -——~ Tparalelo
2000000 4 a
1000000 !
0 . ‘ —_— —//'I
- 8 v o © o 3
No. neuronas

p=64;,0=40;¥ =10*P;1 <n <512
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GRAFICA DE TIEMPOS
900000 y
800000 + :
700000 +
600000 +
é. 500000 ﬁL Tsecuencial
& 400000 L —— Tparalelo
300000 +
200000 +
100000 +
0 + ey ¥ R —
- N v ® o gy 3 8 g 8
- N wn
No. neuronas
p=64,0=40;¥Y =10*®;l <n <512
GRAFICO DE TIEMPOS
7000000
6000000 +
5000000 +
é_ 4000000 4 Tsecuencial
£ 3000000 —— Tparalelo
2000000 +
1000000 +
0 % . y + s + +
- 8N ¥ o © o 3 g § g
No. neuronas

Los tiempos utilizados por la maquina paralela que ha sido simulada no son mejores

que los tiempos de nuestro algoritmo secuencial utilizado para el entrenamiento de
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redes neuronales feed-forward, debido a que la aceleracion en la mayoria de los casos

es la unidad.

Debido a que las operaciones all-to-all broadcast utilizadas en el algoritmo
paralelo son indeseables en todos los procesos de paralelizacion de procesos éste

meétodo, no constituye parte del interés esencial de este estudio.

4.4.2. Paralelizacion en el dominio del espacio de soluciones

Este método tiene como objetivo explorar el espacio de soluciones en forma paralela
con el fin de agilizar el proceso de bisqueda, utilizando para la bisqueda cada uno de
los procesadores de manera independiente. Cada procesador inicia la bisqueda en el
espacio de soluciones, ubicado en un punto arbitrario (con valores aleatorios) y decide
iniciar la busqueda en el menor tiempo posible, reportando resultados en el caso de
minimos locales o globales. Es claro que el tiempo absoluto de este procedimiento es
mejor que Back-Propagation aplicado en un solo procesador, pues para toda

variable estocdstica X siempre se cumple:
<min{X,,A ,X,}) < (X)

donde X,,A ,X, son variables estocdsticas idénticamente distribuidas, con la misma
distribucién que la variable estocastica X. La evaluacién de este modelo se puede
hacer en serie repitiendo los experimentos de Back-Propagation, agrupando los
resultados en grupos consecutivos y reportando el minimo valor de tiempo para cada

grupo, como resultado individual.
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Es claro que dicho método es mejor, o en el peor de los casos igual, que Back-
Propagation con un solo procesador. Esto indica que cualquier otra estrategia que
se proponga no solamente debe ser mejor que Back-Propagation (BP), sino mejor

que la anterior que se denominard en adelante BP-modificado.

Nuestro algoritmo se vera modificado de la siguiente forma :

Repetir el siguiente proceso para un numero de veces igual al tamaiio deseado de
la muestra

{

Jor (p =1; p < numero__ procesadores; p + +)
{
for(i=0;i<n;++i)
{
Escoger un patron al azar;
Propagar la informacion hacia adelante;

if(Error < ¢)
{
iftk==v)
terminar escribiendo i+1
else
++k;
/
else
k=0;
Aplicar el algoritmo de entrenamiento;
/
}
Determinacion del tiempo de duracion minima ;

/

4.4.3. Paralelizacion en el dominio del espacio aritmético

Buscar un método alterno que mejore la velocidad de convergencia en redes feed-
forward implica pensar en una posicién intermedia entre la regla que establece
actualizar los parametros de la red con la presentacion de patrones individuales y la

que establece actualizar los parametros después de la presentacion de todos los
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patrones.

La base del algoritmo consiste en paralelizar’ el algoritmo ya planteado para nuestro
estudio inicial para redes feed-forward, permitiendo que cada procesador actualice los
parametros después de la presentacion de k patrones m veces (ndtese que es una
posicion intermedia entre BP y BP-modificado). Luego de esto se actualizan los
parametros del modelo segln la siguiente estrategia : “fomar el promedio de los

pardmetros de todos los procesadores”, de la forma:

n_procesadores

S
1=]

n_ procesadores

AW =

Que graficamente puede ser representado de la siguiente forma :

Método de Entrenamiento

@ | Red Integrada
— —o—3x—@—

@ Integracion de! Conocimiento

Red Neuronal

® Simulamos el paralelismo de procesos, es decir, cada procesador es un programa O proceso
secuencial, que interactiia con un programa maestro (Master - Slave)
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4.5. Algoritmo Propuesto

De acuerdo a lo realizado hasta ahora, podemos ver el algoritmo paralelo para redes

feed-forward de la siguiente forma :

Repetir el siguiente proceso para un niumero de veces igual al tamario
deseado de la muestra

{

for (p =1; p < numero_ procesadores; p ++)

{
for(i=0;i<n;++i)
{
/* actualizamos pardmetros después de la presentacion
de k patrones m veces */
Jor(j =07 <ks++J)
{
Escoger un patron al azar;
Propagar la informacion hacia adelante;
/
if(Error < ¢)
{
iftk==v)
terminar escribiendo i+1
else
++k;

y

}

k=0;
Aplicar el algoritmo de entrenamiento;
Integracion de conocimiento, ponderando pesos de conexion ;
Fase de modificacion de pesos

{

Para todos los procesadores calcular J,,, ,;

else

Calcular el valor 0,4 meido_seteccionado’s

}

Modificacion de pesos;

El método que se propone en este momento se encarga de realizar en forma
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independiente por procesador el entrenamiento en la fase de propagacion hacia
adelante, pero tiene en cuenta el resultado de todos los procesadores para la fase de
propagacion hacia atrds, con el fin de acumular el conocimiento que se ha ido
almacenando en cada uno de los procesadores a lo largo de un periodo de tiempo

considerado.

Esta ponderacion del error de cada red optimiza los resultados obtenidos, ya que el

aprendizaje de cada red contribuye al conocimiento global de la nueva red.

Se puede ver el comportamiento de un procesador en un instante de tiempo ¢, en

forma grafica de la siguiente forma :

("W estactonario

(W)} local
(W} min

Debido a que el nuevo método considera la existencia de varios procesadores (sistema
multiprocesador, con memoria distribuida y comunicacion a través de paso de
mensajes), dichos valores de pesos se promediaran con el fin de ajustar el valor del

error hacia un valor medio, que en la teoria de las grandes muestras seria equivalente

72



al valor mas aconsejable. Podemos representar lo dicho anteriormente con una grafica

similar:

(W} estactonano
{W} local

(W}'m‘m.

W

El método considerado en adelante se denominarda Mixed Back-Propagation

(MIXED-BP) y con el se haran las simulaciones en el siguiente capitulo de resultados.
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Capitulo 5

Resultados

Para analizar las variables estocasticas de valor medio y varianza hemos corrido el
programa propuesto (paralizacion en el dominio aritmético) y que denominamos

MIXED-BP sobre tres conjuntos de datos : PARITY3, XOR221 y XOR231.

Para cada uno de estos conjuntos se han realizado ciertas consideraciones a tener

en cuenta :

e Los valores de a oscilan entre [0.025 - 0.30] teniendo incrementos

sucesivos de 0.025.

e Se han graficado los resultados de 2048 iteraciones agrupadas en
segmentos de 64 (2048=32*64)

e La grafica nos indica la frecuencia por segmentos en donde la red

neuronal converge en forma satisfactoria.

5.1. PARITY3

Datos de entrada:
-1 -1 -1 -1
-1 -1 1 1
-1 1 -1 1
-1 1 1 -1
1 -1 -1 1
1 -1 1 -1
1 1 -1 -1
1 1 1 1
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4 )
Tiempo de Convergencia
§ —BP
] ——PBP
$ —— Mixed
'S
Iteraciones
" y
a = 0.025 parity3
4 )
Tiempo de Convergencia
1200 ,
% —BP
3 ——PBP
g ——— Mixed
1.3.5.7 .9 111315171921 283.2527.29 31
Iteracién
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a =0050 parity3
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Iteracion
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a=0075 parity3

~\
Tiempo de Convergencia
1200
1000 -
o 800 1
S —BP
€ 600+
3 ——FBP
9 400 +
& 200 | —— Vxed
0 4
2001l 35 7.9 1113159171921 3 2527 29.H
Iteracién
J/
a =010 pariy3
~\
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1
2 { |——BP
§ . |——pBP
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- 3-6-7 91113151719 2123 26.27-28 31 i
Iteracién
J
a=0125  parity3
\
Tiempo de Convergencia
1500 [
!
1000 i
§ . |——bBP
§ 500 | |-——pBP |
g -——-- Mixed
0 - L —
3 57 9 1113151719 21 232527 29 31|
.m Yy . . NS ———
Iteracién

a =015  parity3
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Frecuencia

Tiempo de Convergencia

1400
1200 -
1000 -

——BP
——PBP
—— Mixed

800 |
600 -
400 {

200 -

M

-200 1

Iteracion

a=0175  parity3

Frecuencia

Tiempo de Convergencia

—BP
—PBP
— Mixed

T

15171921 23 25 27. 2 A

H
I
i
i
j
i
!
i
|
I
1
i
!
i

L3579 111

[

Iteracién

a =020 parity3
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——BP
——PBP
—— Mixed

- PO S N T S G Vo G |
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1001-3_5_.7_9 1113 1517 19 .21 23 25 27 29 31;

Iteracién

a=0225 parity3




Tiempo de Convergencia

Frecuencla

101

3579 11.13.1517.19.21 23 25 27.29 31,

Iteracién

250 !

200 ?
% 180 + BP
[
$ 100 - —PBP
3
& 501 —— Mxed

0 - s et
_50_-3 57 91113151719212325272931
Iteracién
a =025 parity3
Tiempo de Convergencia
60

——BP
——FBP

— Mixed

a=0275 parity3

Tiempo de Convergencia

et .f\../\.AL
' +

s

LI ann o o

3 5 7 9111315171921235272931J

Iteracién

—BP
——PBP

—— Mixed

a =030 parity3
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5.2. XOR221

Datos de entrada:

1.0
1.0
-1.0
-1.0

1.0 -1.0
-1.0 1.0
1.0 1.0
-1.0  -1.0

Tiempo de Convergencia

1200 .
1000 4 '
- 800 1 (
g 600 i
g
2 400 1 l —BP
%200 ¢ | |——reP
0 P ap——————t—— Mixed
2001 3. 5.7 9 10113 1117._19__21_.23-.25_27_29_31J
Iteracidn
L a
a=0025 xor22l
r Tiempo de Convergencia
1200
5
:
§ ——BP
. ——PBP
§ R o e e e Mixed
| 3579 11131517 1921 23 25.27 29 3.
Iteracion

a =005  xor22l
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Iteracion

a=0I125 xor

4 )
Tiempo de Convergencia
1400
1200 4
1000
o 800
[
$ 600+
8 4001 —8P
[
200 4 ——FBP
0 T e e b ——— | —— Mixed
2001.3 5 7 9 1113 15.17.18.21.23.25 27.29 31!
Iteracion
a=0075 xor22l
4 N
Tiempo de Convergencia
L
:
8 ——BP
- ——PBP
—— Mixed
2004 35 7- 9-11-13-16-17-19-24 23-25 27 2931’
Iteracion
\_ e #
a=010 xor22l
d i
Tiempo de Convergencia
!
i
i
% !
i =0
w i ‘—FBP
] | |——Mixed
-200 4 3--5- 7— 8- 11-13-16-17-19-21--23-26-27-20-3¢!
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Tiempo de Convergencia

2000
1500 -
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9 1000 -
()
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g 5001 —0P
w ——FBP
0 1 e e . BLEN an ann s a Mixed
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500 1 - - . om B e o
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h
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Tiempo de Convergencia
2000 :
i
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2 1000
(]
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€ 5004 —-
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a=0175 xor22l
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1500
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Iteracion
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N\
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2000 ,
l
1500 -
3 :
g 1000 i
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-
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»
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1200
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800 +
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200 -
04

—

——BP
——PBP
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2001.3 5 7 .9 .11.131517.19.21.23.25.27 29 31!

Iteracidn
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5.3. XOR231

Datos de entrada:

1.0 1.0 -1.0
1.0 -1.0 1.0
-1.0 1.0 1.0
-1.0 -1.0 -1.0

s
Tiempo de Convergencia
§ —BP
£ —PBP
&  Mxed
[’
2001.3 5 7.9.11131517.19.21 23 2527 29_31;
Iteracién
\
a=0025 xor231
4 N\
Tiempo de Convergencia
f
§ , [—b8P
3 P ——pBP
8 |
v | Mixed
" o R R I T A E I IR O O R i
-200 +~3--6--7-9-11-13-15647-19-21-23 - 26 27 29 3
Iteracién
\. J

a=005 xor231

-84



Tiempo de Convergencia

Iteracién

2000 )
1500
§ 1000 ——8P
S ——PBP
§ 500 —— Mixed
[T
0 Emam o T e Attt
35791113151719212325 2931
500 Lo n - -
Iteracién
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2000 .
|
1500 | i
23 1000 | i BP
£ - |—or
g 500 | ——Mixed
= !
0 - S~ S e e o SRR
135791113151719212325272931'
500 L. - R I
Iteracién
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2000
1500 1
2 1000 - —6P
2 —PBP
g 500 + — Mixed
© 0 Mgt ottt
13579111315171921225272931
S0 —

a=0125 xor231
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Tiempo de Convergencia

2000 —
1500 1 |
[ ]
S 1000 | —FBP
H ——PBP
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0- i
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Iteracion
J
a=015 xor23l
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2000
1500 4
[ }
S 1000 —F®P
3 ——PoP
g 5007  Mxed
W
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5001 3 5 7 9 1 131.."317192123252'7831I
Iteracién
a=0175 xor231
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2000
1500 -
1000 - BP
—PBP
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[
O o o
500‘ 3 5 7 9 111315 17 1921 325 27 29 31

Iteracién

a=020 xor231
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2000
1500
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T 1000 - ——BP
] —PBP
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0 1
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-500 1. R e e o i
Iteracion
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s ——BP
8
§ ——PBP
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a=025 xor23l

Frecuencla
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1200 A

L SN S B B S S SISl R GE SIS SIS S S SEN A s 2 g

Iteracién

——8P
——PBP
—— Mixed

a=0275 xor231
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1200
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™

1.3.58.7.9.11.131517.19.21 23 25 .27 29 31

—8P
——PBP
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a=030 xor23l



ESTADISTICAS

PARITY3
RAZON DE BP BP Mixed
APRENDIZAJE Modificado BP
P=0.85 P=1.00 P=0.98
0.025 X =1092.042 X =690.07 X=193.78
o =356.08 o =122.92 o =208.54
P=0.88 P=1.00 P=0.99
0.050 X =1767.45 X=442.42 X =148.19
o =344.38 o =76.82 o =199.03
P=0.94 P=1.00 P=1.00
0.075 X = 656.03 X =354.24 X=93.40
o =339.76 o =56.70 o =97.39
P=0.98 P=1.00 P=1.00
0.100 X =555.97 X =306.77 X =69.42
o =282.40 o =48.88 o =62.64
P=0.99 P=1.00 P=1.00
0.125 X =510.59 X =285.15 X =59.45
o =260.82 o =45.33 o =57.00
P=0.98 P=1.00 P=1.00
0.150 X =484.72 X =270.71 X =60.81
o = 238.98 o =44.65 o =179.54
P=0.89 P=1.00 P=0.93
0.175 X =478.96 X = 268.10 X=74.78
o =254.02 o = 48.09 o =154.24
P=0.63 P= 1.00 P= 0.67
0.200 X =499.54 X =290.96 X=110.28
o =281.80 o =78.48 o =228.63
P=0.1 P=0.95 P=0.31
0.225 X =529.07 X =375.54 X =102.48
o =330.90 o =195.11 o =212.16
P =0.083 P=0.53 P =0.089
0.250 X =504.21 X =468.33 X=94.25
o =348.78 o =298.77 o =147.72
P=0.019 P=0.14 P =0.022
0.275 X =471.97 X = 466.7T7 X=90.20
o =295.76 o = 26791 o =221.21
P =0.001 P=0.04 P = 0.005
0.300 X = 234.67 X =496.96 X=704
o =42.84 o =324.54 o =42.45
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XOR221

RAZON DE BP BP Mixed
APRENDIZAJE Modificado BP
P=0.78 P=1.00 P=0.91
0.025 X =1799.80 X =474.45 X=169.43
o =328.72 o =100.08 o =266.75
P=0.79 P=1.00 P=094
0.050 X =546.88 X =290.71 X=1321
o =335.49 o =62.97 o =270.1
P=0.83 P=1.00 P=0.95
0.075 X =47137 X =228.42 X=132.1
o = 348.25 o =46.00 o =270.52
P=10.89 P=1.00 P=0.97
0.100 X =434.78 X =194.25 X=115.33
o = 350.60 o =37.21 o =252.38
P=0.91 P=1.00 P=0.99
0.125 X =389.04 X =173.08 X =100.26
o =328.53 o =32.65 o =223.80
P=0.94 P=1.00 P=1.00
0.150 X =394.20 X =159.63 X =180.26
o =285.85 o =29.38 o =164.50
P=0.95 P=1.00 P=1.00
0.175 X =320.66 X =149.66 X = 68.34
o = 262.66 o =28.56 o = 154.82
P=0.95 P=1.00 P=1.00
0.200 X=284.74 X =143.07 X=73.10
o =218.73 o =26.97 o =175.78
P=0.92 P=1.00 P=0.99
0.225 X =286.10 X=139.32 X =89.92
o =242.13 o =26.99 o =219.10
P=0.89 P=1.00 P=0.96 .
0.250 X =309.52 X =140.98 X =102.66
o =288.72 o =30.77 o =224.40
P=0.76 P=1.00 P =0.884
0.275 X =340.80 X =146.97 X =143.21
o =327.36 o =40.39 o =302.52
P =0.61 P=1.00 P=0.76
0.300 X =382.69 X=16.79 X=152.5
o =378.25 o =59.15 o =200.34




XOR231

RAZON DE BP BP Mixed
APRENDIZAJE Modificado BP
P=0.96 P=1.00 P =098
0.025 X =651.46 X =394.29 X=91.96
o =255.44 o =67.76 o =110.10
P=0.93 P=1.00 P=0.97
0.050 X =433.15 X = 24778 X=77.04
o =261.19 o =44.11 o =171.41
P=0.92 P=1.00 P=0.98
0.075 X=39248 X =1200.93 X =86.50
o =283.92 o =36.05 o =209.60
P=0.95 P=1.00 P=0.98
0.100 X =337.65 X =175.26 X=172.60
o =250.40 o =30.79 o =172.65
P=0.97 P=1.00 P=0.99
0.125 X =318.57 X =159.62 X =63.00
o =252.27 o =27.43 o = 142.85
P=10.98 P=1.00 P=1.00
0.150 X =290.17 X =147.89 X =50.99
o =227.25 o =217.19 o =94.03
P=0.99 P=1.00 P=1.00
0.175 X =27298 X =140.83 X=3947
o =203.17 o =25.19 o =38.10
P=0.99 P=1.00 P=1.00
0.200 X =252.82 X =136.76 X=137.16
o =169.54 o =25.07 o =36.40
P=0.98 P=1.00 P=0.99
0.225 X =258.00 X =135.90 X =43.46
o =184.39 o =26.63 o =81.38
P=0.93 P=1.00 P=0.96
0.250 X =283.39 X=136.73 X =71.00
o =219.33 o =27.53 o =189.26
P=0.77 P=1.00 P=0.85
0.275 X =327.27 X =144.60 X =101.24
o =281.48 o =35.65 o =249.42
P =0.61 P =0.999 P= 0.67
0.300 X =379.67 X =163.28 X =136.69
o =341.83 o =75.65 o =298.40
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Conclusiones

Una vez realizada la siguiente investigacion podemos hacer algunas
afirmaciones que creemos contribuiran al desarrollo en el area de las redes

neuronales:;

e Dentro del area de redes neuronales existen muiltiples trabajos que
plantean diversos métodos para acelerar la velocidad de convergencia
durante la fase de aprendizaje en redes neuronales feed-forward, pero
ninguno de ellos busca acelerar la velocidad de convergencia para la fase
de aprendizaje por un método alternativo al del paralelismo puramente

funcional.

¢ Se determinaron métodos de paralelizacion de redes feed-forward,
fundamentados para el analisis del mejor método, en el tiempo de
entrenamiento minimo bajo la consideracién de propiedades estadisticas,

como el valor esperado y varianza.

e Como parte de este estudio se han definido tres dominios para estudiar el
comportamiento de las redes neuronales feed-forward en forma paralela.
En el capitulo cuatro se presenta el estudio dentro del dominio de los

datos, el dominio del espacio de soluciones y el dominio aritmético.



¢ Tomamos como solucion del problema considerado, la paralelizacion en
el dominio aritmético, pero haciendo la salvedad que la paralelizacion en
el dominio de los datos es 6ptimo en aquellos casos en que el numero de
neuronas es grande (por ejemplo mayor que 512 neuronas), de tal suerte
que el tiempo de comunicacion entre procesadores sea equivalente o

menor con el tiempo de operaciones aritméticas.

e [a solucion de paralelizacion en el espacio aritmético con la
consideracion de que cada procesador actualice los parametros después
de la presentacion de k patrones m veces es una posicion intermedia entre
los algoritmos Back-propagation y Back-propagation Modificado (BP-
Modificado) en donde se toma el promedio de los parametros de todos

los procesadores.

e El método de paralelizacién propuesto se encarga de realizar en forma
independiente para cada procesador el entrenamiento en la fase de
propagacion hacia adelante, pero tiene en cuenta el resultado de todos los
procesadores en la fase de propagacion hacia atras, con el fin de acumular
el conocimiento que se ha ido acumulando en cada procesador a lo largo
de un periodo de tiempo, optimizando de esta forma el aprendizaje global

de la red neuronal.

e Debido a que el método de paralelizacion seleccionado considera la
existencia de varios procesadores (sistema multiprocesador con memoria

distribuida y comunicacién a través de paso de mensajes), dichos valores



de pesos se promediaran con el fin de ajustar el valor del error hacia un
valor medio, que en la teoria de las grandes muestras seria equivalente al

valor mas aconsejable.

Una vez seleccionado el método y probado en tres ejemplos (Parity3 -
Xor221 - Xor223) podemos concluir con base en los datos estadisticos

que:

e La probabilidad de convergencia de BP-Modificado es mejor que
la de Mixed-BP y este a su vez mucho mejor que el método BP

tradicional.
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o Es claro que el tiempo de convergencia para todos los ejemplos

seleccionados (media aritmética) es mucho mejor para Mixed-BP,

como se puede apreciar en la grafica de tiempos de convergencia

como valor medio:
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o El anlisis estadistico nos lleva a concluir que el método propuesto como
Mixed-BP es un método que converge en un rango [0.9-1.00] con un
nivel de confianza de por lo menos 95% y el nimero de iteraciones
necesarias para su convergencia siempre es menor que las utilizadas por

BP o BP-modificado.

e Podemos hablar del método seleccionado (Mixed-BP) como una
combinacion de redes neuronales en las que el error medio cuadratico es

el valor ponderado de cada una de ellas.

e Como continuacién de esta investigacion podemos hablar de estudiar
diferentes métodos que sean combinaciones lineales Optimas de redes
neuronales, en reemplazo de usar una sola red neuronal para el
entrenamiento. La combinacion lineal de redes neuronales consiste en
formar sumas de las correspondientes salidas de la red y la combinacién
lineal es seleccionada de tal forma que se minimice el error medio
cuadratico. Una vez se tenga un conjunto entrenado de redes neuronales
se combinan las entradas de la red, lo cual ayuda a integrar el

conocimiento y acelerar la precision del modelo.

e Se pueden proponer métodos alternos en el cual las topologias y los
parametros de las diferentes redes neuronales sean diferentes. Al finalizar
la etapa de entrenamiento se tendra un como resultado un nimero finito
de redes neuronales entrenadas. Sucede entonces que una de ellas es

seleccionada como la mejor, basados en algin criterio de optimizacion,



mientras que las otras redes son descartadas. Adicional a esto podriamos
pensar en conformar una superred con los mejores parametros de cada
red. Este planteamiento no es nuevo ya que Hashem y Schmeiser
proponen formar una combinacién lineal de las correspondientes salidas
del conjunto de redes neuronales, ya que mediante su combinacion se
ayuda a la integracion del conocimiento adquirido de manera individual y
con frecuencia se producen resultados superiores en cuanto a precision se
refiere, comparado con los modelos individuales de entrenamiento de

redes neuronales.

Desde la perspectiva de las redes neuronales el combinar las salidas de las
redes neuronales entrenadas, es similar a crear una gran red neuronal
(HNN’s) en la cual las redes neuronales son subredes operativas en
paralelo de esta y la combinacion de pesos es la conexion de pesos de la

capa de salida.

Las principales contribuciones del presente trabajo al area de las redes
neuronales se encuentra basicamente en la solucion que se le da al
planteamiento del problema. El estudio de los diferentes métodos de
paralelizacién: en el dominio de los datos, dominio del espacio de

soluciones y dominio aritmético.

Una vez se planteo el algoritmo de Back-Propagation paralelo, se estudio
la complejidad computacional del algoritmo desde el punto de vista

espacial y se calculo el radio de variacion con respecto al algoritmo



secuencial. Se determino dejar este método como una opcidn, pero no la
mejor, debido a los altos tiempo de comunicacion incurridas en las

operaciones all-to-all broadcast.

El método planteado y denominado MIXED-BP se constituye en un aporte valioso
al tema de paralelizacion de las redes neuronales por la filosofia del mismo, que
consiste en construir una super-red o red de redes neuronales, donde cada
procesador trabaja en forma independiente durante un tiempo Afy actualiza los
parametros después de la presentacion de k patrones m veces (notese que es una
posicion intermedia entre BP y BP-modificado). Luego de esto se actualizan los
parametros del modelo (super-red) segin la siguiente estrategia: “fomar el

promedio de los pardmetros de todos los procesadores”.

e De igual forma es importante anotar que todas las pruebas fueron
realizadas en maquinas PC con las siguientes caracteristicas: 32MB
RAM, 1.2GB DD y procesador Pentium de velocidad mayor de 100
Mhz. Los resultados obtenidos de varios procesadores actuando en forma
paralela fueron simulados mediante programacion y la plataforma bajo la

que se desarrollaron los programas fue Borland C++ para Windows 95.
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Anexo A

Programas Fuentes

Estructuras de datos de BPN

Para la representacion de la red neuronal se necesitan basicamente una representacion de

su estado y una del proceso. Para su representacion utilizamos diferentes estructuras que

a continuacion se definen.

Variables del sistema

float **net;

Estructura de datos que contiene las salidas netas de cada neurona para cada una de las

capas de la red, es decir es una estructura matricial de la forma net[/, j], donde /

representa la capay j es la j-ésima neurona de la capa i. En forma matematica se puede

I

. o __ (2] [

ver como: neta,~ = Z Wy'l, +6,
J=1



float **output;

Estructura de datos que contiene las salidas de cada nodo, es decir, es el resultado de

aplicar f(net[i, j]). Dicha estructura existe por capa y por nodo respectivamente. En

forma matemética se puede ver como: O, = f,” (reta,”).

float **umbral;

Estructura de datos que contiene los valores de los umbrales para cada neurona de la red.

Existe un valor de umbral por cada nodo de la red.

float **dumbral;

Estructura de datos que contiene los valores de las variaciones de los umbrales para cada

neurona de la red.

float ***weight;

Estructura de datos que representa los valores de pesos de la red neuronal. Existe para
cada capa de la red y representa el valor de pesos entre pares de neuronas de capas
sucesivas, de tal forma que weight[c][n_i}[n_j], donde c es la capa asociada y la

conexion existe entre la neurona / y la neurona j. En forma matematica se puede ver

indice

como: W, que representa el peso de la conexion procedente de la i-ésima unidad de

entrada.



float ***dweight;

Existe para cada capa de la red y representa las modificaciones de pesos entre pares de

neuronas de capas sucesivas, de tal forma que dweight[c][n_i][n_j] es el valor en que

se debera modificar el vector de pesos, tal que ¢ es la capa asociada y la conexion existe

entre la neurona /y la neurona j. En forma matematica se puede ver como:

Aka]o(t) = n(}’pk aopk )fk{)l ("etapko)lpj .

float **pattern;

Estructura de datos que representa el conjunto de patrones de entrenamiento.

Representan los valores de X ,, donde i representa el nodo del p-ésimo patron.

pi2

float **teacher;

Estructura de datos que representa las salidas deseadas para cada patron de

entrenamiento. En forma matematica se puede ver como y,,, que es la salida del 4-

ésimo nodo del patron p.

int patterindex;

Determina un patron de entrenamiento a utilizar del conjunto de patrones (pattern) de

manera aleatoria.



float error;

Estructura de datos que contiene el valor total de la red dado un patron de entrada, es

M
. 2
equivalentea £, =5,
k=1

float eta;

Factor o coeficiente de aprendizaje de la red (7).

float beta;

Valor de momento de lared (a ).

float nlayer;

Numero de capas de la red.

float nneuron|[n_neuronas|;

Numero de neuronas de la red especificadas por capa. Existen asignaciones dinamicas
dentro del programa, razon que permite realizar la asignacion indispensable de

memoria para la arquitectura de la red seleccionada.

float npattern;

Numero de patrones de entrenamiento.



float epsilon;

Valor de error maximo deseado de la red (¢).

Funciones del sistema

float difsigmoid(float x);

Funcion encargada de calcular el valor de f(nef[i, j]) utilizando para ello la funcion

sigmoidal. Podemos escribir este proceso en codigo C en la siguiente forma:

Sfloat difsigm(float x)
{
Sfloat auxiliar,
auxiliar=exp(x);
return (4.0/sq(auxiliar+ 1.0/auxiliar));

}

void StartModel(void);

Funcion encargada de hacer la asignacion dinamica de niemora para las estructuras

dinamicas del sistema. Podemos escribir este proceso en codigo C en la siguiente forma:

void StartModel(void)
{
intijk;
FILE *input;
net=(float **)calloc(nlayer,sizeof(float *));
output=(float **)calloc(nlayer,sizeof(float *));
umbral=(float **)calloc(nlayer,sizeof(float *));
dumbral=(float **)calloc(nlayer,sizeof(float *));
delta=(float **)calloc(nlayer,sizeof(float *));
weight=(float ***)calloc(nlayer,sizeof(float **));
aweight=(float ***)calloc(nlayer,sizeof(float **));

Sfor(i=0;i<nlayer;++i)
{

netfi]=(float *)calloc(nneuronf{i],sizeof(float));



output[i]=(float *)calloc(nneuronfi],sizeof(float));
umbralfi]=(float *)calloc(nneuronfi],sizeof{(float));
dumbral[i]=(float *)calloc(nneuronfi],sizeof(float)),
deltafi]=(float *)calloc(nneuronfi] sizeof(float));
Jor(j=0;j<nneuronfi]; ++j)
{
umbralli][j]=randomfloat;
dumbrallil[j]=0.0;
!

S

/

for(i=0;i<nlayer-1;~~1i)
{
weight[i]=(float **)calloc(nneuronfi],sizeof(float *));
dweight[i]=(float **)calloc(nneuronfi],sizeof(float *));
for(j=0;j<nneuronfi]; - +j)
{
weight[i][j]=(float *)calloc(nneuronfi+ 1],sizeof(float));
aweight[i][j]=(float *)calloc(nneuronfi+ 1], sizeof(float));
for(k=0;k<nneuronfi+1]; ++k)
{
weight[i][j][k]=randomfloat;
aweight[i][j][k]=0.0;
}
/
/

pattern=(float **)calloc(npattern,sizeof(float));
teacher=(float **)calloc(npattern,sizeof(float));

Sfor(i=0;i<npattern; ++i)
{
patternfi]=(float *)calloc(nneuron[0],sizeof(float));
teacher[i]=(float *)calloc(nneuronfnilayer-1],sizeof(float));
}
input=fopen(inputfilename,"r");

Sfor(i=0;i<npattern; ++i)

{
Sor(j=0;j<nneuron[0];++j)
Sscanf(input,"%f", &patternf[i][j]);
for(j=0,j<nneuron[nlayer-1];++j)
fscanf(input, "%f", &teacher[i][j]);

}

fclose(input);

}



void FreeModel(void);

Funcion encargada de liberar la memoria de la computadora.

void FreeModel(void)
{
intij;
Sfor(i=0;i<nlayer; - +i)
{
Sfree(netfi]);
Jfree(outputfi]);
free(umbralli]);
free(dumbralli]);
~ free(deliafi]);
}
Jor(i=0;i<nlayer-1; - +i)
{
for(j=0;j<nneuronfi]; ++j)
{
Sree(weight{i][j]);
Jree(dweight[i][j]);
}
Jfree(weight[i]);
[free(dweight[i]);
/

Sfor(i=0;i<npattern; ++i)
{
Jree(pattern/i]);
free(teacher(i]);
}

free(net);
Jree(output);
free(umbral);
free(dumbral);
Jree(delta);
Sfree(weight);
Jfree(dweight);
free(pattern);
Sfree(teacher);
/



void ForwardTrans(void);

Rutina encarga de efectuar la propagacion de la red hacia adelante. Podemos escribir este

proceso en codigo C en la siguiente forma:

void ForwardTrans(void)

{
intijk;

* En este capa no existen conexiones anteriores,
~* la salida es el resultado de sumar cada uno de
* los patrones con el valor del umbral por neurona

Jor(i=0;i<nneuron[0];+~i)

{

net[0][i]=pattern{patternindex][i]+umbral[0][i];
%k

output[0][i]=sigmoid(net{0][i]),
}

/* La salida es el producto de la salida de cada */
/* neurona por el peso asociado a las dos neuronas i
/* adicionandole el valor del umbral y seguidamente
/* aplicamos la funcion sigmoidal a este valor */
/* este proceso se hace para cada capa y cada nodo pi

; h h h ok h */
* neta,, —ZWJ,. X,+6, ., 1,=Ff (neta,”) :
i=1

Jor(i=0;i<nlayer-1;++i)

{
Jor(k=0;k<nneuronfi+1];++k)

{
netfi+1][k]=0.0;
Jor(j=0,j<nneuronfi]; ++j)
netfi+1][k]+=weight[i][j][k]*output[i][j];
netfi+1][k]+=umbralfi+ 1][k];
outputfi+ 1 ][k]=sigmoid(net[i~+ 1][k]);
}
/
/* Calculo del error de la red */
* Ep:zapkz */

error=0.0;



Sor(i=0;i<nneuronfnlayer-1];—~1i)
error+ =sq(teacher(patternindex[[i[-output{nlayer[[i]):

l
Y

void BackTrans(void);

Rutina encargada de efectuar la retropropagacion del error de la red a cada conexion de
la red, es decir, asigna de manera proporcional el error total de la red a cada conexion
asociada dependiendo de los pesos asociados.

void BackTrans(void)
{
intijk;
float auxiliar;

* Para cada neurona de la capa de salida determinar

*los C o . que son los valores delta de salida,

* Determinacion del error para las unidades salida
o 6pk0 = (ypk — Oy )fk()‘(netapkg) = 5pkfk0.(netapko) e
Sfor(i=0;i<nneuronfnlayer-1]; - i)

deltafnlayer-1][i]=
(teacher [patternindex][i]-output[nlayer-1][i])*

difsigm(net[nlayer-1][i]),
/* Determinacion de los términos de error para las

% . . h _ h h o o */
/* unidades ocultas, 5" = f,” (neta )E S, W,y
k

Sfor(i=nlayer-1;i>0;--i)
Jor(j=0;j<nneuronfi-1];~ ~j)
{
deltafi-1][j]=0.0;
Jor(k=0;k<nneuronfi]; ++k)
deltafi-1][j]+=weight[i-1][j][k]*delta[i][k];
deltafi-1][j]*=difsigm(net[i-1][j]);

/
/* Actualizacion de los pesos de las capas de la red */
AW+ ) =W+ 0 W+ ) =W, () +78 "X, */
Jor(i=0;i<nlayer-1;++i)

{
Jor(j=0;j<nneuronfi];++j)

Jor(k=0;k<nneuronfi+1]; ++kj
/
adweight[i][j][k]*=beta,
dweight[i][j][k]+=eta*output[i][j] *deltafi+ 1 ][k];
weight{i]j][k] - ~dweight{i] [j][k]:
}



/

* Modificacion de los umbrales *’
Jor(i=0;i<nlayer;+~i)
Sfor(j=0;j<nneuronfi]; - +j)
/

?
dumbralfif[j]*=beta;

dumbralli][j]+=eta*deltafi][j];
umbralli][j]-=dumbralli][j],
/

Programa Principal
void main(void);

Programa principal que efectua Back-Propagation para un conjunto de muestras de la

poblacion, tomando como variables de control: el coeficiente de aprendizaje (77), el
conjunto de patrones seleccionados aleatoriamente de la poblacion de patrones (SIZE) y

el nimero maximo de iteraciones (MAXITERATION) .

El proceso termina cuando se cumple para v=n,N patrones la condicién de

terminacion &€ < error_ permitido .

void main(void)
{
int i,j,k,p;
puts("problema a analizar: ¥*********xxx 7).
randomize();
eta=0.0;

/* inicializacion de variables */

Jor(i=0;i<SIZE; ++i)result[i]=0;
outstream=fopen(outputfilename,"w");

/* efectua los cdlculos con diferentes razones de */
/* aprendizaje n,. .., =01, step =0.025, 7=03. */
/* p determina el cdlculo para diferentes n */



Jor(p=0:p<12:+~p)
/
eta~=0.025;
Jor(j=0,j<MAXITERATION; — =j)result[j]=0;

* MAXITERATION es el maximo de iteraciones — *
* a efectuar en el proceso de entrenamiento
*Sea k=0yv=n,N, donde n, es el numero *

* de patrones que participan en el proceso
* Repetir el siguiente proceso para un numero
* veces igual al tamario deseado de la muestra

Jor(i=0;i<SIZE; ~—i)

{

StartModel(),

k=0;

Jor(j=0;j<MAXITERATION; ~ )
{
patternindex=random(npattern);
ForwardTrans();
BackTrans(),

, * verificacion de convergencia*/

if(error<epsilon)
++k;

else
k=0;

/* condicion necesaria de tal forma que la probabilidad de seleccion de todos los

elementos de la muestra se maximize o dicho de otra forma la probabilidad ZL" pueda

considerarse razonablemente pequeiia */

if(tk==N*npattern)
{

/* frecuencia de convergencia */
/* en la iteracion j */

++resultfj];
break;

/
/
FreeModel();



}
Report();

}

Jclose( outstream);
puts("end of program”);
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