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Abstract

En la actualidadexiste unagrandiversidadde arquitecturasparalelas,en dondesehandefinidomuchos
modelosde implementacíon del algoritmo de entrenamientode redesneuronalesbackpropagationo propa-
gacíon hacia atrás. La obtencíon de una buenaperformancedependebásicamentedel modelo de imple-
mentacíon y la arquitecturaparaleladisponible.

El presentetrabajoconsisteenla definicióndeun modelodeimplementacíondel algoritmodebackpropa-
gationen un ambientede programacíon paralelay su implementacíon utilizandoun clusterde computadoras
conectadasentreśı.

Estaimplementacíon permiteserutilizada,no necesariamenteen unaarquitecturaparalelaespecificaen
dondela comunicacíon no introduceun overhead,comoocurreenla utilización deun clustrerdeestaciuones
detrabajo.

De estaforma la implementacíon realizadapermiteno solo,mejorasen la performancedel algoritmode
entrenamientosinoqueademasmediantela utilizacióndeunpaŕametro� queseutiliza paradeterminarqueun
cambioenunpesodeentrenamientosuperiora � debeserconsiderado,enotrocasono.

Keywords: redneuronal,backpropagation,paralelismo.

1 INTRODUCCIÓN

El algoritmobackpropagationesuno de los algoritmosmasusadosparael entrenamientode redes
neuronales.El procesode aprendizajeparaciertosproblemaspuedellegar a ser muy costosoen
cuantoal tiempodecomputacíon,quepuedeestarenel ordendedı́aso semanas.En algunoscasos,
esperarestetiempoparaquela redneuronalseacapazdeaprender, esinaceptable.Porello el algo-
ritmo deentrenamientopodriaserparticionadoenprocesosdeaprendizajemasfácilesderesolver e
implementarlosenarquitecturasdecomputacíonparalela.

Los modelosde implementacíon paralelade backpropagationmasutilizadossedividen en dos
categorias: basadoen la redy modelobasadoen patronesdeentrenamiento. El modelobasadoen
la red,particionala redneuronalendiferentesprocesadores.Cadaprocesadorposeeun subconjunto
deunidadesy pesosy esresponsabledeprocesaresoscomponentes.El modelobasadoenpatrones
deentrenamiento,los patronesdeentrenamientosonparticionadosentrelosdiferentesprocesadores.
Estasimplementacionesparalelassonllevadasacaboenarquitecturasparalelasdepropositogeneral.
Muy pocasimplementacionesconsideranla utilización de redesde estacionesde trabajo. En este
trabajorealizamosunaimplementacíonparaleladel algoritmobackpropagationutilizandoun cluster
deestacionesdetrabajointerconectadasentresi.
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2 EL ALGORITMO BACKPROPAGATION

El algoritmo backpropagationes el mecanismode entrenamientoque se utiliza paraque una red
neuronaldel tipo perćeptrondemúltiplescapasaprendaun problemadeterminado[3]. La Figura 1
muestraunarepresentacióngráficadeunPerceptŕondemúltiplescapas.
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Figura1: El Perceptŕon demúltiplescapas

En una red de estetipo existe unacapade entradacon E neuronas,unacapade salidacon S
neuronasy al menosunacapaocultaconO neuronasinternas.

El algoritmode entrenamientobackpropagation,tienedosfases,unahaciadelante(fordward)y
otra haciaatrás(backward).Durantela primerafaseel patŕon de entradaespresentadoa la red y
propagadoa travésde lascapashastallegar a la capadesalida. Obtenidoslos valoresdesalidade
la red, seinicia la segundafase,compaŕandoséestosvalorescon la salidaesperadaparaobtenerel
error. Seajustanlos pesosde la última capaproporcionalmenteal error. Sepasaa la capaanterior
conunaretropropagacíon del error, ajustandolos pesosy continuandoconesteprocesohastallegar
a la primercapa.De estamanerasevanmodificadolos pesosdelasconexionesdela redparacada
patŕon deaprendizajedel problema,del queconoćıamossuvalor deentraday la salidadeseadaque
debeŕıagenerarla redantedichopatŕon.

La técnicabackpropagationrequiereel usodeneuronascuyafunción deactivacíonseacontinua.
En general,la funciónutilizadaesdel tipo sigmoidal.

El algoritmodeaprendizajeseejecutaunnúmerodeterminadodeveces(comúnmentedenomina-
do épocas),endondeencadaunasetomantodoslos patronesdeentrenamiento.

3 IMPLEMENT ACIONES PARALELAS DEL ALGORITMO DE BACKPRO-
PAGATION

Lasmayoŕıadelas implementacionesparalelasdel algoritmoBackPropagationpuedenagruparseen
dosgrandescategoŕıas[6]:

1. Modelobasadoenpatronesdeentrenamiento.

2. Modelobasadoenla redneuronal.
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3.1 Modelo basadoenpatronesde entrenamiento

Estemodeloescomúnmentellamadoparalelismode datosporqueseparticionael conjuntode pa-
tronesdeentrenamientoy no la red. Cadaprocesadorposeeunacopialocal de la red formadapor
un conjuntodepesos,la cualesentrenadaconun subconjuntodepatrones,actualizandolos corres-
pondientespesos.Unavezquecadaprocesadoractualiźo los pesosparael subconjuntodepatrones
asignado,estosvaloressonglobalmentecoleccionadosy sedeberealizarunaactualizacíon global
de los pesos,paramantenersuconsistencia;generalmenteserealizaal finalizar la ejecucíon deuna
época.En la Figura 2 vemoscomopuedenest́a particionadolos patronesdeentrenamientos.
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Figura2: Paralelismoenlos patronesentrenamiento

3.2 Modelo basadoen la redneuronal

Consisteendistribuir la red(subconjuntodepesos)entrelos procesadores.De acuerdoa la distribu-
cióndelos pesostenemosdistintosmodelos.

3.2.1 Pipeline

La distribucióndepesosestal quecadaprocesadorevalúaunacapa.Cadaprocesador(PE� ) recibeun
mensajedel procesador(PE����� ) queprocesala capaanterior. Lo interesantedeestemodeloesqueel
procesador(PE����� ) procesael patŕon(A) y le envı́a la informacíonal procesador(PE� ) el cualcontinua
procesandoel patŕon(A), concurrentementePE����� puedeprocesarel patŕon siguiente.Esdecir que
estemétodorealizaunpipelinea nivel delpasoForwardy el pasoBackward.(verFigura 3).
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Figura3: Paralelismopipeline

3.2.2 SlicingVertical

Lospesosquellegana unaunidadocultay unadesalidasonmapeadosenunprocesador(verFigura
4). Cadaprocesadoralmacenasolamentelospesosdelasneuronasquele sonasignadas,comúnmente
unaneuronaocultay unadesalida.El procesoenunaneuronaocultaconsisteencomputarel valor
que corresponday lo envı́a a los deḿas procesadoresy luego continuacalculandoel valor de la
neuronadesalidaasignada.Secalculael errordela capaocultabasadoenel erroren la salida.Para
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la actualizacíondelospesossedebenutilizar métodosparamantenerlaconsistenciadelosdatos.Siel
númerodeneuronasocultaso desalidassuperala cantidaddeprocesadores,cadaunoprocesaŕa mas
deunaneuronaocultay/o desalida.
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Figura4: ParalelismoSlicingvertical

3.2.3 ParalelismoSynapse

La distribucióndepesosestal quecadaprocesadorcalculaunasumaparcialdeunaneuronadesalida
(ver Figura 5). La computacíon esde gránulomasfino queen el Slicing vertical. Los resultados
parcialesdecadaprocesadordebenserenviadosatodoslosdeḿasprocesadoresmedianteunbrodcast
antesquela próximacapapuedaserprocesada.La ventajaesqueel errordela capaocultapuedeser
evaluadasin necesitarningunacomunicacíonentrelos procesadores.
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Figura5: ParalelismoSynapse

4 IMPLEMENT ACIÓN REALIZAD A

La implementacíonalgoritmorealizadaesunacombinacíondel paralelismobasadoenla redy para-
lelismobasadoenel conjuntodeentrenamiento.

Porun ladotenemoslos procesadoresquecomputanel pasoforwarddel algoritmoparticionando
el conjuntosdepatronesdeentrenamiento;dondela cantidaddeparticionesdependede la cantidad
deprocesadoresconestafuncionalidad.

Porotro ladotenemoslosprocesadoresquecomputanel pasobackward,loscualessonresponsa-
blesdeunsubconjuntodeunidadesocultas,consuspesoscorrespondientesa lasunidadesdeentrada
y desalidaconqueest́anconectadas(verFigura6).
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Figura6: Modelo

En la Figura7, podemosobservar la particióndetareasy la reddeinterconexión.

1427



......

......

......

......

......

......

......

......

......

......

......

......

......

......

......

......

......

Red

Procesadores forward

Procesadores backward

Figura7: Partición detareas

Parapoderllevar a caboel control y administracíon del procesode entrenamientoseutiliza un
procesadorquecumplela función de árbitro, esel encargado,entreotrascosas,de dar el puntode
partidadelentrenamientoy lo detienecuandola redaprendeo ejecutael númerodeépocasprevistas.

En lassiguientesseccionessedescribeconmayorclaridadla estructuradelmodelo.

4.1 Arbitr o

El árbitro es el encargadode todaslas tareasde inicialización y de preparacíon de la red parala
ejecucíon del procesodeentrenamiento,comoaśı tambíenesel encargadodedecidir la finalizacíon.
Suprincipalactividadesrecibir lasactualizacionesdepesosy calcularel errorunavezpor época.

Al comenzarla ejecucíon, esteprocesadorlee la red inicial. Una vez realizadoesto,forma un
mensajecon los pesosdelasunidadesocultasy desalidas,lo envı́a utilizandoun broadcasta todos
losdeḿasprocesadores.Unavezquetodoslosprocesadoresrecibieronel mensaje,secalculael error
inicial y apartir deestemomentoest́antodoslosprocesadoreslistosparainiciar el entrenamientode
la red. A partir deestemomentoel árbitrova manteniendounacopiaactualizadadelos pesosdelas
unidadesocultasy los pesosde la unidadesdesalida,mediantela recepcíon y el procesamientode
los mensajedeactualizacíon provenientesde los procesadoresbackward.Tambíen en los mensajes
recibidosvienecomodatoel númerodeépocaqueseest́aejecutandoenesemomento,lo cualpermite
sabercuandounaépocafinalizay poderenesemomentorealizarel cálculodel error, determinarel
tiempoqueha transcurridohastaesemomentoy la cantidadde pesosquesemodificaronen dicha
época.Además,si el númerodeépocasejecutadasesmayoral númerodeépocasprevistas,sedebe
finalizar el entrenamientode la red. Lo mismoocurrecuandoel error calculadoesmenoral error
aceptable,lo cual nos est́a indicandoque la red aprendío. Para finalizar el entrenamiento,todos
los procesadoresdebenconocerestadecisíon. El árbitro logra esteefectomedianteel envı́o de un
mensajea todoslosprocesadoresconla ordendefinalizacíon.

4.2 Forward

Cadaprocesadortomaun subconjuntodepatronesdeentrada(la cantidaddepatronesparacadauno
esigualal númerototal depatronesdividido por la cantidaddeprocesadoresdeestetipo).
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Realizanel pasoforward del algoritmo de backpropagationpropiamentedicho, calculandoel
valor de activacíon de las unidadesocultas,de las unidadesde saliday el deltade las unidadesde
salida; luego envı́a informacíon a los procesadoresbackwardpor cadapatŕon que procesan.Los
procesadoresdebenteneractualizadoslospesos,lo cualselograa travésdela recepcíondemensajes
quesonenviadaspor losprocesadoresbackward.

Suejecucíon sedetieneal recibir unmensajeprovenientedel árbitroconla ordendeterminar.
La cantidaddeprocesadoresdeestetipo sepasacomopaŕametroy est́a determinadapor el tipo

de problemaa resolver, la cantidadde patronesde entrenamientoy aśı tambíen,por la cantidadde
procesadoresquesedispongaparala ejecucíon.

4.3 Backward

Cadaprocesadortiene un subconjuntode la red, formadopor todos los pesosasociadoscon las
unidadesocultasquele correspondea cadauno.

El procesoparaestetipo de procesadoresconsisteen recibir informacíon de los procesadores
forward,parapoderrealizarel pasobackwarddel algoritmodebackpropagationpropiamentedicho,
el cual consisteen calcularel valor de los deltasde las unidadesocultasy obtenerel nuevo valor
de todoslos pesosasociadoscon las unidadesocultasquecorresponden.Luego envı́a las nuevas
actualizacionesa losprocesadoresforwardy al árbitro.

Suejecucíon sedetieneal recibir unmensajeprovenientedel árbitroconla ordendeterminar.

4.4 Comunicación entreProcesos

Parala implementacíon seutiliza MPI endondela comunicacíon entreprocesosesmediantela uti-
lizacióndemensajes[4].Losmensajesinvolucradosenel procesoparalelodescripto(verFigura8) se
detallana continuacíon.

F B

A

Entrenamiento

Actualizacion

InicialIn
ici

al

Actualizacion

Finalizacion

Fina
liz

ac
ion

Figura8: Mensajesintervinientes

4.4.1 Mensajeinicial

Estemensajeesenviadoporel procesadorqueact́uacomoárbitroa todoslosprocesadoresy contiene
la informacíonnecesariaparapoderentrenarla red.Estemensajepermitesincronizartodoslosproce-
sadores,porquehastaquetodoslos procesadoresrecibanel mensajeno puedenseguir ejecutandola
siguienteinstruccíon. El mensajeesenviadounaúnicavezal comenzarla ejecucíon, esde tamãno
fijo y contienela siguienteinformacíon: los pesosdelasunidadesocultasy lospesosdelasunidades
desalidas.
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El tamãnodel mensajeestadadopor:

���	��
��������������������������������� � �!�

donde,
�

esla cantidaddeunidadesdeentrada,
�

esla cantidaddeunidadesocultas,
�

esla cantidad
deunidadesdesaliday

����� �"�!�
esel tamãnoqueocupacadadatodel mensaje

4.4.2 Mensajedeentrenamiento

Estemensajeesenviadoporel procesadorquerealizael pasoforward alosprocesadoresquerealizan
el pasobackward con los resultadosdehaberejecutadoestepaso.Seenvı́a por cadapatŕon quese
procesay tienetamãno fijo paracadared. Contienela siguienteinformacíon: el númerode épocas
ejecutadas,los valoresde salidade las unidadesocultas,los erroresde las unidadesde saliday el
númeroqueidentificael patŕon.

El tamãnodel mensajeestadadopor:

�#�$�%
&�'�(�)�*�,+��-�.����� � �/�

donde,
�

esla cantidaddeunidadesocultas,
�

esla cantidaddeunidadesdesaliday
�#�0�1�"�!�

esel
tamãnoqueocupacadadatodelmensaje

Estemensajetantoenel envı́o comoen la recepcíon, el tipo esno bloqueante,debidoa quelos
procesosdebenadeḿasestarcontinuamentechequeandoqueel árbitrono hayapedidofinalizar. Es
decir, quepuedeocurrir queel árbitro pidaquesedetengael entrenamiento.Peropor otro lado el
procesoforwarddebe,adeḿas,chequearsi existenmensajede actualizacíon, en cuyo casodebeŕıa
actualizarlospesos.En cambioel procesobackwardnopuedenhacerotracosahastaqueel mensaje
realmentefue recibido.

4.4.3 Mensajedeactualizacíon

Estemensajeesenviadoporel procesadorquerealizael pasobackward alosprocesadoresquereali-
zanel pasoforward y al árbitr oconlospesosquesemodificaronenunvalorsuperioral paŕametro2 .
Contienela siguienteinformacíon: el númerodeépocasejecutadas,los pesosquedebeŕanseractua-
lizadosconsuscorrespondientesvalores(peso3 nuevo valor peso3 . . . peso4 nuevo valor peso4 ).

La particularidaddeestemensajeesqueesdetamãnovariable,queestaŕa dadopor:

�#�$�%
5�7698;:=<?>7@%8;@ A=BDCFEFC 8 GHEF@%>7IJ>7698LKM�M+%���,+
1

En el casoqueningúnpesosemodificó enunvalorsuperioral 2 nosedebeenviar el mensaje,yaque
no tienesentidoenviar unmensajesolamenteconla época.

El envı́o delmensajeesdetipo nobloqueante,por la situacíondelposiblemensajedefinalizacíon
quepuedearribarenel momentoqueseest́a enviandoel mensaje.

Mientrasqueen la recepcíon, el árbitrousaunacomunicacíon de tipo bloqueante,ya quedeno
recibir unaactualizacíonno debehacerotraactividad.

Peroel procesoforward,debeutilizar unarecepcíonnobloqueanteyaque,denorecibirel mensaje
deactualizacíonesperado,debepodercontinuarconsutarea.Esto,porotrolado,le permiteal proceso
forwardpoderatenderel mensajedefinalizacíonprovenientedel árbitro.

1Seagregaun -1 al final delmensajeparaindicarel fin delmismo
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4.4.4 Mensajedefinalizacíon

Estemensajeesenviadopor el procesadorqueesárbitroa todoslos procesadoresconel mensajede
finalizacíon. Seenvı́a unaúnicavez antesde terminarla ejecucíon, esde tamãno fijo (1). El envı́o
del mismosehacemedianteunaiteracíon enviandoun mensajea cadaprocesadorcon un mensaje
definalizacíon del entrenamiento.La recepcíon encadaunodelos procesadoresserealizamediante
unarecepcíon no bloqueante,quefue iniciadaal comienzodel entrenamientoy queahorapodŕa ser
finalizaday deesemododetenerla ejecucíondetodoslosprocesos.

5 EL PARÁMETR O N

La implementacíon al ser realizadasobreun cluster formadopor estacionesde trabajo,en donde
el tiempo de comunicacíon influye considerablementeen la performancedel algoritmo [7] [5], se
decidío introducirunpaŕametrodenominado2 [1] 2, el cualpermitecontrolarel tamãnoy/o el número
delos mensajes,quesonenviadosdesdelos procesadoresbackwarda los procesadoresforwardy al
árbitro.Enestosmensajessólo setransmitela actualizacíondelospesoscuyocambiofuesuperioral
valordel 2 . Al poderdisminuirel tamãnodelosmensajesseproduceunadisminucíonenel overhead
producidoal enviar dichomensaje.

En la seccíonResultadosobtenidos,semuestraclaramenteel impactoqueproduceel 2 , encuanto
al tiempodeejecucíon del entrenamientoal variarsuvalor, sin perjudicarla calidaddel aprendizaje
dela red.

6 RESULTADOS OBTENIDOS

Conel objetivo demostrarlos resultados,sedecidío utilizar el reconocimientode rostros[2] quees
unproblemadereconocimientosdepatronesquetieneunciertogradodedificultady complejidad;el
cualsepuedeadaptarmuybienparasertratadoconla implementacíonpropuesta.

El problemadel reconocimientoderostros,consisteenpoder, apartirdeunconjuntodeimágenes
delos rostrosdepersonas,identificar:unao variaspersonas,el estadodeánimoenqueseencuentra,
si tieneanteojoso nó, si tienebigoteo nó.

En nuestrocasoseuśo un conjuntode40 imágenesde tamãno 94 por 100pixels,enescalasde
grises,correspondientea los rostrosde6 personasdistintasendondecadaunaest́a: conanteojoso
sin ellos,triste,feliz, enojadoo enexpresíon neutra.En la Figura6 semuestralas imágenesdeuna
delaspersonas.

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

Figura9: Imágenesdeunapersonaconalgunasde los poseso caracteŕısticasqueposee:(a) conanteojosy
enojado,(b) sin anteojosy feliz, (c) conanteojosy feliz, (d) sin anteojosy neutral,(e) conanteojosy neutral,
(f) sinanteojosy triste,y (g) conanteojosy triste.

El objetivo consisteenquela redseacapazdeidentificarcadaunadelaspersonas.El conjuntode
entrenamientoconsistedeimágenesy la salidaconsistedeunindicadordeaquepersonacorresponde.

2Estaideafue presentadaenel CACIC 2000
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Seesperaqueunavez finalizadoel entrenamientola red retornadaseacapasde identificara las 6
personas,sin importarel estadodeanimoy si usao nó anteojos.

La red tomacomoentradascadaunode los 9400pixelsde la imagen,cuyovalor estadadopor
la intensidaden la escaladegrises.Estosvaloresest́anentre0(negro) y 255(blanco),los cualesson
llevadoal rango[0,1] dividiendoel valorpor 255.

El númerodeunidadesocultasfuedefinidoen20y comosalidaseutilizan 6 unidades,lascuales
tomanel valor1 enla posicíon quecorrespondea la personaidentificaday 0 enlasdeḿas.

La cantidaddepesosconla quecuentala redestadadapor la siguienteexpresíon:
O A=BDCFEPCQ
 � O BD:=<?KF8L@%8;CR� O EF6TSVUW<�8;CX�/�Y� O CF8LUZ>7@%8;CR� O EF6TSVUW<�8;CX�

O AVBDCPEFC(
 �7[M\%]X](�^+_]��`�a�cb)�^+X]%�
O A=BDCFEFCd
 egf_fheg+_]

Esteesla cantidaddepesosqueel algoritmodebeactualizar, hastalograrquela redminimiceel
errory obteneraśı el aprendizajedela redparalos patronesdeentradasdados.

En la totalidadde las ejecucionesla redaprendeen unaépocacomprendidaentrela 140y 160,
conlo cualsedecidío paramostrarlos resultadosdetenertodaslasejecucionescuandoalcanzamosla
época150;parapodercompararmásclaramentelasgráficasobtenidas.

En lasseccionessiguientesserealizael ańalisisdela ejecucionescondistintospaŕametrosejecu-
tandoenformasecuencialy paralelacon7 procesadores.

El objetivo es,por un ladomostrarlos beneficiosdeutilizar el paŕametro2 teniendoencuentala
performancedela implementacíonparalelay, por otro lado,poderdecirquela implementacíonpara-
lela mejorala implementacíon tradicionaldel algoritmodeaprendizajebackpropagationentérminos
detiempodeejecucíon. Entodaslasejecucionessetomaron5 semillasseleccionadasaleatoriamente
paraquesepuedancompararentreśı lasdistintasejecucionestomandolos mismospesosiniciales.

6.1 Ejecución Secuencial

En estaseccíon seanalizala implementacíon secuencialrealizadadel problemautilizandoel factor
deactualizacíon épsilon( 2 ). Estoseutiliza paraprobarquesi sólo actualizamoslos pesoscuandoel
cambioa introducir superael valor del épsilon,no seintroduceoverheadal entrenamientoy quela
red aprendeen todoslos casos.A continuacíon semuestranlas gráficasdel errorparacadaunade
lastrestiposdeejecuciones,mostrandoel mı́nimo,máximoy promediodel errorproducidoencada
época.

La Figura10 muestrael errorqueseprodujodetalladopor épocasparael tipo de ejecucíon se-
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Figura10: Secuencial.Errorpor épocaspara � de: (a)0.00,(b)0.05y (c)0.10

cuencialconlosdistintosvaloresdel 2 . El valordelerrorenla época150fuede0.061139para 2 0.00,
0.111800para 2 0.05y 0.067799para 2 0.10.
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Comoseobserva, las tresejecucionestienenun comportamientosimilar, lograndobajarel error.
La red aprendeo reconocelos rostrosde laspersonasutilizadasparatal fin; aunqueen el casoque
utilizemosunépsilon( 2 ) de0.05el errordisminuyeunpocomaslentamente.Ademásseobservaque
los valoresmáximos,mı́nimosy promedios,tienenpocaamplitudentreśı.

Estasgráficasnospermitenafirmarquela variacíondel paŕametroépsilon( 2 ), no afectael entre-
namientodela red,sinoquetodolo contrariodisminuyela amplitudentreel valormáximoy mı́nimo
enel cálculodel error, esdecir queen todaslas ejecucionesla disminucíon del error seproduceen
formasimilar.

Laspróximasgráficasmuestranel tiempodeentrenamientonecesariopor cadaépoca,utilizadas
paraanalizarla performancedelasejecucionessecuencialescondiferentesvaloresdel épsilon( 2 ). Se
muestranparacadaunadelos trestiposdeejecuciones,el tiempomı́nimo,el máximoy el promedio,
transcurridodurantela ejecucíon,por cadaunadelasépocas.

La Figura11 muestrael tiempo transcurridodesdeel comienzodel entrenamiento.El tiempo
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Figura11: Secuencial.Tiempodeentrenamientopor épocaspara � de: (a)0.00,(b)0.05y (c)0.10

transcurridoduranteel entrenamientofue de 816.569641segundos(aproximadamente14 minutos)
para 2 0.00,794.773560segundos(aproximadamente13 minutos)para 2 0.05y 816.529785segun-
dos(aproximadamente14 minutos)para 2 0.10.

Comoeradeesperarlas tresgráficastienenun comportamientosimilar. Ya queal usaro no el
épsilon( 2 ) no variaensi el códigoa ejecutar. Conun valor de 2 igual a 0 por cadapatŕon sedeben
asignara todoslospesosel nuevo valordelmismo.Mientrasqueparaun 2 distintode0 sólo sedeben
asignara los cambiosa lospesosquefueronmodificadosenuncambiomayoral del 2 .

Podemosafirmarque la variacíon del paŕametroépsilon( 2 ), no afectani la performance,ni la
calidaddel entrenamientode la red, lo cual demuestraqueunared neuronaldel tipo backpropaga-
tion, puedeser entrenadautilizandoun algoritmo tradicionalde entrenamientoo introduciendola
utilizacióndelpaŕametro2 .

6.2 Ejecución paralela

En estaseccíon seanalizala implementacíon paralelarealizadadel problemautilizandoel factorde
actualizacíon épsilon( 2 ). En lasejecucionessecuencialessevió queeraposibleutilizar dichofactor,
sin ningunimpactoen la performance.Su objetivo primordial, esreduciren númeroy tamãno los
mensajesdeactualizacíon quesonenviadospor los procesadoresbackwarda los deḿas;influyendo
directamenteenla disminucíonenel tiempodecomunicacíon.

Serealizarondiversasejecucionescondistintosparametros,obteniendobuenoresultados.A con-
tinuacíon mostramoslos resultadosobtenidosparala siguienteconfiguracíonenparticular:seselec-
cionó el númerodeprocesadoresa utilizar en7, dondeel númerodeprocesadoresforward2, 1 esel
procesadorquecumplela funcióndeárbitroy los4 restantesbackward.
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Enestecaso,seobservaclaramentequeseest́acombinandola particióndelospatrones,detamãno
20cadasubconjuntoy el particionadodela red.

La Figura12 muestrael errorpor épocasparael tipo de ejecucíon paralelacon7 procesadores.
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Figura12: 7 proc.conun � de0.10.(a)Errorpor épocas,(b)Tiempodeentrenamientopor épocas.

El valor del error en la época150esde 0.076350.Ademassemuestrael tiempode entrenamiento
necesariopor cadaépoca,utilizadasparaanalizarla performance,conel valoresdel épsilon( 2 ) igual
a 0.10. Semuestrael tiempomı́nimo, el máximoy el promedio,transcurridodurantela ejecucíon,
por cadauna de las épocas. El tiempo transcurridoduranteel entrenamientofue de 428.976746
segundos,aproximadamente7 minutos. Esto nos estaindicandoque el tiempo de entrenamiento
disminuyoconsiderablementeconrespectoa la implementacíonsecuencial

La Figura13 muestrala cantidaddepesosmodificadosporcadaépocas,parael tipo deejecucíon

0

50

100

150

200

250

300

0 20 40 60 80 100 120 140

N
um

er
os

 d
e 

pe
so

s 
m

od
ifi

ca
do

s

j

Epocas

epsilon 0.10

Figura13: 7 proc.conun � de0.10.Pesosmodificadospor épocas.

paralelacon7 procesadores.

7 CONCLUSIONES

En estetrabajosedescribierony compararonlos modelosdeimplementacíonparaleladel algoritmo
backpropagationexistentes.El éxitodelos diferentesmodelosdependedela existenciademáquinas
paralelasquetrateneficientementelascomunicaciones,reduciendolos tiemposdeesperaquesepro-
ducencuandoel algoritmo est́a esperandomensajesde otrosprocesadores.En muchoscasos,los
equiposparalelosnecesariosparaaplicarestosalgoritmossondemasiadocaros,y superformanceen
otro tipo deequiposesinapropiada.

Teniendoencuentaestaslimitaciones,y adeḿas,al disponerdeun clusterdeestacionesde tra-
bajo, seha propuestoe implementadoen estetrabajoun modeloparalelomixto, particionandolos
patronesdeentrenamientosy la redentrelosprocesadoresintervinientes.Unadelasprincipaleslimi-
tacionesdelusodeunclusterdeestacionesdetrabajo,esquela comunicacíonentrelosprocesadores
juegaun papelmuy importanteenla performancedeimplementacionesparalelasendondeseutiliza
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muchacomunicacíon, la cualest́a directamenterelacionadoconel tiempoy tamãnoutilizadopor los
mensajes.

Paraminimizar el efectode la disminucíon de performanceproducidapor la comunicacíon, se
aplicó uncambiomuy importanteal algoritmodeentrenamientobackpropagation,el cualconsisteen
actualizaŕunicamentelospesosquesuperanunciertovalor( 2 ), permitiendodisminuirla cantidady el
tamãnodelos mensajes.En losalgoritmostradicionales,aún los cambiosmáspequẽnosenlospesos
implicansuinmediataactualizacíon.

Sehalogradoreducirel overheaddecomunicacíon deformatal queno senecesitaunamáquina
puramenteparalela,sino que el algoritmo puedeproducir una mejorasignificativa de tiemposde
entrenamientoaún usandoun clusterdeestacionesdetrabajoconectadasa travésdeunareddeárea
local. Esimportantedestacarqueenlosexperimentosrealizados,noseteńıacontroltotal del cluster,
sinoquela ejecucíon denuestrosalgoritmosdeb́ıa competirconalgoritmosdeotrosusuarios.Aún
aśı, fue posibleobservar la mejoraenlos tiemposdeejecucíondelos algoritmosdeentrenamiento.

La implementacíon propuestapermitemostrarqueen el entrenamiento,no esnecesarioenviar
todosloscambiosqueseproducenenlospesosdela red;sino,quesoloenviandolos quesuperanun
ciertovalor ( 2 ) selograquela redaprenda.

La disminucíonenel overheaddecomunicacíonpermitequeestealgoritmopuedaserimplemen-
tadoendiversasarquitecturaparalela,condiferentesmodelosdeconexión.
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