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Abstract

En la actualidadexiste unagrandiversidadde arquitecturagparalelasen dondese han definidomuchos
modelosde implementadn del algoritmo de entrenamientale redesneuronalesackpropagatioro propa-
gacbn haciaatras. La obtencbn de una buenaperformancedependebasicamentedel modelo de imple-
mentacbny la arquitecturgaraleladisponible.

El presentdrabajoconsisteenla definicibn de un modelodeimplementadin del algoritmode backpropa-
gationen un ambientede programadin paralelay suimplementadn utilizandoun clusterde computadoras
conectadasntresi.

Estaimplementaddn permiteser utilizada, no necesariamenten unaarquitecturgparalelaespecificaen
dondela comunicacbn no introduceun overheadcomoocurreenla utilizaciébn de un clustrerde estaciuones
detrabajo.

De estaformala implementadn realizadapermiteno solo, mejorasen la performancedel algoritmode
entrenamientginoqueademasnediantda utilizacibn de un palametroe queseutiliza paradeterminalqueun
cambioenun pesode entrenamienteuperiora e debeserconsideradoen otro casono.

Keywords: redneuronalpackpropagatiorparalelismo.

1 INTRODUCCION

El algoritmobackpropagatioes uno de los algoritmosmasusadosparael entrenamientale redes
neuronales.El procesode aprendizajeparaciertosproblemaspuedellegar a ser muy costosoen
cuantoal tiempode computacdbn, quepuedeestaren el ordende diaso semanasEn algunoscasos,
esperaestetiempoparaquela red neuronalseacapazde aprenderesinaceptable Porello el algo-
ritmo de entrenamient@odriaserparticionadcen procesogle aprendizajanasfacilesde resoher e
implementarlognarquitecturaslecomputacbn paralela.

Los modelosde implementadn paralelade backpropagatiomasutilizadosse dividen en dos
catgyorias: basadcen la redy modelobasadaen patronesde entrenamiento EI modelobasadaen
la red, particionala red neuronalendiferentegprocesadoresCadaprocesadoposeeun subconjunto
de unidadesy pesosy esresponsablele procesaresoscomponentesEl modelobasadcen patrones
deentrenamientdps patronesle entrenamientgonparticionadoentrelos diferentegprocesadores.
Estasmplementacioneparalelasonllevadasa caboenarquitecturaparalelagie propositogeneral.
Muy pocasimplementacionesonsideraria utilizacion de redesde estacionegle trabajo. En este
trabajorealizamosunaimplementadn paraleladel algoritmobackpropagationtilizandoun cluster
deestacionesletrabajointerconectadasntresi.
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2 EL ALGORITMO BACKPROPAGATION

El algoritmo backpropagatiores el mecanismade entrenamienta@ue se utiliza paraque unared
neuronaldel tipo per@ptronde miltiples capasaprendaun problemadeterminadd3]. La Figura 1
muestraunarepresentadin graficade un Perceptbn de miltiples capas.

Figural: El Perceptbn demiltiplescapas

En unared de estetipo existe unacapade entradacon E neuronasunacapade salidacon S
neuronay al menosunacapaocultaconO neuronasnternas.

El algoritmode entrenamientdackpropagationtiene dosfases,unahaciadelante(fordwardy
otra haciaatras(backward).Durantela primerafaseel paton de entradaes presentada la redy
propagada travésde las capashastallegar a la capade salida. Obtenidodos valoresde salidade
la red, seinicia la sggundafase,compaandoseestosvalorescon la salidaesperadgaraobtenerel
error. Seajustanlos pesosde la Gltima capaproporcionalmental error. Sepasaa la capaanterior
conunaretropropagadin del error, ajustanddos pesosy continuandacon esteprocesohastallegar
ala primercapa.De estamanerase van modificadolos pesosde las conionesde la red paracada
pation de aprendizajalel problema,del que conodamossuvalor de entraday la salidadeseadaue
debetageneraia red antedichopatron.

La técnicabackpropagationequiereel usode neuronaguyafuncion de actvacion seacontinua.
En generalja funcion utilizadaesdel tipo sigmoidal.

El algoritmode aprendizajeseejecutaun nimerodeterminadale vecegcomiinmentalenomina-
do épocas)endondeencadaunasetomantodoslos patronesie entrenamiento.

3 IMPLEMENT ACIONES PARALELAS DEL ALGORITMO DE BACKPRO-
PAGATION

Lasmayoiiade lasimplementacioneparalelaglel algoritmoBackPropagatiopuederagruparsen
dosgrandesateyorias[6]:

1. Modelobasadenpatronesle entrenamiento.

2. Modelobasadeenlaredneuronal.
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3.1 Modelo basadoen patronesde entrenamiento

Estemodeloescominmentellamadoparalelismode datosporquese particionael conjuntode pa-

tronesde entrenamienty no la red. Cadaprocesadoposeeunacopialocal de la red formadapor

un conjuntode pesos)a cual esentrenadaon un subconjuntade patronesactualizanddos corres-
pondientegpesos.Unavez que cadaprocesadorctualid los pesosgparael subconjuntade patrones
asignado estosvaloresson globalmentecoleccionadoy se deberealizarunaactualizaddbn global

delos pesosparamanteneisu consistenciageneralmentserealizaal finalizar la ejecucon de una

épocaEnlaFigura 2 vemoscomopuederest particionaddos patronesie entrenamientos.

Patrones de Entrenamiento

FiguraZ2: Paralelismoenlos patronesntrenamiento

3.2 Modelo basadoenla red neuronal

Consisteendistribuir la red (subconjuntale pesos)ntrelos procesadorede acuerdaa la distribu-
cion delos pesogenemodlistintosmodelos.

3.2.1 Pipeline

La distribucionde pesosestal quecadaprocesadoevalliaunacapa.Cadaprocesador(PE recibeun
mensajalel procesador(PE ) queprocesda capaanterior Lo interesantele estemodeloesqueel
procesadofPE;_,) procesal paton(A)y le envialainformacional procesador(PE el cualcontinua
procesandel paton(A), concurrentementBE;_; puedeprocesael paton siguiente.Es decir que
estemétodorealizaun pipelineanivel del pasoForwardy el pasoBackward.(ver Figura 3).

——l
“’, “i .
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—

Figura3: Paralelismapipeline

3.2.2 Slicing\fertical

Los pesogjuellegana unaunidadocultay unadesalidasonmapeadognun procesadofver Figura
4). Cadaprocesadoalmacenaolamentdos pesosielasneuronagjuele sonasignadas;ominmente
unaneuronaocultay unade salida. El procescen unaneuronaocultaconsisteen computarel valor
gue correspondygy lo ervia a los demas procesadorey luego continuacalculandoel valor de la
neuronade salidaasignadaSecalculael errordela capaocultabasadaenel errorenla salida.Para

1426



la actualizadbn delos pesosedeberutilizar métodogparamanteneta consistenciaelosdatos.Siel
nimerode neurona®cultaso de salidassuperda cantidadde procesadoregadaunoprocesai mas
deunaneuronaocultay/o de salida.

Figura4: ParalelismoSlicing vertical

3.2.3 ParalelismoSynapse

Ladistribucidbnde pesosestal quecadaprocesadocalculaunasumaparcialdeunaneuronadesalida

(ver Figura 5). La computaaddn esde granulomasfino que en el Slicing vertical. Los resultados
parcialeslecadaprocesadodebersererviadosatodoslos demasprocesadoresediantain brodcast
antesguela proximacapapuedaserprocesadal.a ventajaesqueel errordela capaocultapuedeser

evaluadasin necesitaningunacomunicacbn entrelos procesadores.

Figura5: ParalelismoSynapse

4 |IMPLEMENT ACION REALIZAD A

La implementaddn algoritmorealizadaesunacombinacbn del paralelismdbasadcenla redy para-
lelismobasadcen el conjuntode entrenamiento.

Porun ladotenemodos procesadoreguecomputarel pasoforwarddel algoritmoparticionando
el conjuntosde patronegsie entrenamientoglondela cantidadde particionesdependele la cantidad
de procesadoreson estafuncionalidad.

Porotroladotenemodos procesadoreguecomputarel pasobackward]os cualessonresponsa-
blesdeun subconjuntale unidadescultas consuspesoorrespondienteglasunidadesieentrada
y desalidaconqueesénconectadagver Figura6).

Figura6: Modelo

Enla Figura7, podemosbsenar la particion detareasy la reddeinterconeion.
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Figura?: Particion detareas

Parapoderllevar a caboel controly administracbn del procesode entrenamiente utiliza un
procesadoguecumplela funcion de arbitro, esel encagado,entreotrascosasde dar el puntode
partidadel entrenamienty lo detienecuandda redaprendeo ejecutael nUmerode épocagrevistas.

Enlassiguienteseccionesedescribeconmayorclaridadla estructuradel modelo.

4.1 Arbitr o

El arbitro es el encagadode todaslas tareasde inicializacion y de preparaddn de la red parala
ejecucon del procesade entrenamientagomoad tambinesel encagadode decidirla finalizacon.
Suprincipalactvidadesrecibirlasactualizacionede pesosy calcularel errorunavez por época.

Al comenzala ejecucon, esteprocesadotee la redinicial. Unavez realizadoesto,formaun
mensajecon los pesosde las unidadesocultasy de salidas o ervia utilizandoun broadcasa todos
los demasprocesadoredJnavezquetodoslos procesadoresecibieronel mensajesecalculael error
inicial y a partir de estemomentoestintodoslos procesadorekstos parainiciar el entrenamientae
lared. A partir de estemomentoel arbitro va manteniendainacopiaactualizadale los pesosde las
unidadesocultasy los pesosde la unidadesde salida,mediantela recepodn y el procesamientae
los mensajede actualizaddn provenientesde los procesadorebackward. También enlos mensajes
recibidosvienecomodatoel nUmerodeépocagueseesh ejecutand@nesemomento)o cualpermite
sabercuandounaépocafinalizay poderen esemomentorealizarel calculo del error, determinarel
tiempo que ha transcurridohastaesemomentoy la cantidadde pesosque se modificaronen dicha
epoca.Ademas,si el nUmerode épocasejecutadagsmayoral numerode épocagrevistas,sedebe
finalizar el entrenamientale la red. Lo mismoocurrecuandoel error calculadoes menoral error
aceptable)o cual nos est indicandoque la red aprendd. Para finalizar el entrenamientotodos
los procesadoredebenconocerestadecisbn. El arbitro logra esteefectomedianteel ervio de un
mensajeatodoslos procesadoresonla ordendefinalizacion.

4.2 Forward

Cadaprocesadotomaun subconjuntale patronesie entrada(la cantidadde patronegaracadauno
esigual al numerototal de patronedividido por la cantidadde procesadorege estetipo).
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Realizanel pasoforward del algoritmo de backpropagatiompropiamentedicho, calculandoel
valor de activacion de las unidadesocultas,de las unidadesde saliday el deltade las unidadesde
salida; luego envia informacion a los procesadorebackwardpor cadapatdOn que procesan. Los
procesadoredebeneneractualizado$os pesos)o cualselograatravésdelarecepocdon demensajes
guesonerviadaspor los procesadoresackward.

Suejecucon sedetieneal recibir un mensajgrovenientedel arbitroconla ordendeterminar

La cantidadde procesadorede estetipo se pasacomoparametroy est determinadaor el tipo
de problemaa resoher, la cantidadde patronesde entrenamienty ad tambén, por la cantidadde
procesadoreguesedisponggoarala ejecucon.

4.3 Backward

Cadaprocesadotiene un subconjuntode la red, formado por todos los pesosasociadoscon las
unidadecultasquele corresponda cadauno.

El procesoparaestetipo de procesadoresonsisteen recibir informacion de los procesadores
forward, parapoderrealizarel pasobackwarddel algoritmode backpropagatiopropiamentedicho,
el cual consisteen calcularel valor de los deltasde las unidadesocultasy obtenerel nueso valor
de todoslos pesosasociadogon las unidadesocultasque corresponden.Luego ernvia las nuevas
actualizacionesa los procesadoreforwardy al arbitro.

Suejecucodn sedetieneal recibir un mensajgrovenientedel arbitro conla ordende terminar

4.4 Comunicacion entre Procesos

Parala implementaddn seutiliza MPI endondela comunicaadn entreprocesossmediantda uti-
lizacibn de mensajes[4]Los mensajesnvolucradosnel procesaralelodescripto(ver Figura8) se
detallana continuacon.

Actualizacion

Figura8: Mensajesntervinientes

4.4.1 Mensajenicial

Estemensajeesernviadopor el procesadogueactiacomoarbitroatodoslos procesadoreg contiene
lainformacibnnecesarigparapoderentrenata red. Estemensajgermitesincronizartodoslos proce-
sadoresporquehastaguetodoslos procesadoregecibanel mensajeno puedenseguir ejecutandda
siguienteinstruccon. El mensajeeserviado unalnicavez al comenzata ejecucon, esde tamdio
fijo y contienda siguienteinformacion: los pesosielasunidadecultasy los pesosielasunidades
desalidas.
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El tamdio del mensajeestadadopor:
M| = ((O* E)+ (O %5))*|DATO|

donde,F esla cantidaddeunidadesieentrada() esla cantidaddeunidadescultas,S esla cantidad
deunidadeglesaliday | D AT O| esel tamdio queocupacadadatodel mensaje

4.4.2 Mensajedeentrenamiento

Estemensajeeserviadoporel procesadoguerealizael pasoforward alosprocesadoreguerealizan
el pasobackward conlos resultadogie haberejecutadcestepaso.Seervia por cadapation quese
procesgy tienetamdio fijo paracadared. Contienela siguienteinformacion: el nUmerode epocas
ejecutadaslos valoresde salidade las unidadesocultas,los erroresde las unidadesde saliday el
numeroqueidentificael paton.

El tamdio del mensajeestadadopor:

M| = (0 + S +2) # | DATO)

donde,O esla cantidadde unidadescultas,S esla cantidadde unidadeslesaliday |D AT O] esel
tamdio queocupacadadatodel mensaje

Estemensajgantoenel envio comoenla recepobn, el tipo esno bloqueantedebidoa quelos
procesoslebenadenasestarcontinuamentehequeandagueel arbitrono hayapedidofinalizar Es
decir, que puedeocurrir que el arbitro pida que se detengael entrenamientoPeropor otro lado el
procesoforward debe,adends, chequeassi existen mensajede actualizadbn, en cuyo casodebera
actualizaros pesos.En cambioel procesdackwardno puederhacerotracosahastaqueel mensaje
realmentdue recibido.

4.4.3 Mensajedeactualizacon

Estemensajeeserviadopor el procesadoquerealizael pasobackward alosprocesadoreguereali-

zanel pasoforward y al arbitr o conlos pesogjuesemodificaronenunvalor superioral paametrox.

Contienda siguienteinformacion: el nUmerode épocasjecutadadps pesogjuedebeanseractua-

lizadosconsuscorrespondientegalores(pesa. nuevo_valor_pesa. . . . pesq, nuevo_valor_pesq).
La particularidadde estemensajeesqueesdetamdio variable,queestaé dadopor:

|\M| = (cantidad_pesos_a_modi ficar  2) +2 1

En el casoqueningin pesosemodificd enun valor superioral ¢ no sedebeerviar el mensajeyaque
notienesentidoernviar un mensajesolamenteonla época.

El envio delmensajeesdetipo no bloqueantepor la situacbn del posiblemensajalefinalizacion
guepuedearribarenel momentoqueseest erviandoel mensaje.

Mientrasqueenla recepcbn, el arbitro usaunacomunicacbn de tipo bloqueanteya quede no
recibir unaactualizagdn no debehacerotraactividad.

Peroel procesdorward,debeutilizar unarecepcbnnobloqueantesaque,denorecibirel mensaje
deactualizaddn esperadajebepodercontinuarconsutarea.Esto,porotrolado,le permiteal proceso
forward poderatendelel mensajedefinalizacibn provenientedel arbitro.

1Seagregaun -1 al final del mensajgparaindicarel fin del mismo
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4.4.4 Mensajedefinalizacibn

Estemensajeeserviadopor el procesadogueesarbitroatodoslos procesadoreson el mensajede
finalizacibn. Seervia unalnicavez antesde terminarla ejecucon, esde tamdio fijo (1). El envio
del mismo se hacemedianteunaiteracibn erviando un mensajea cadaprocesadocon un mensaje
definalizacibn del entrenamientoLa recepcdbn encadaunodelos procesadoreserealizamediante
unarecepobn no bloqueantequefue iniciadaal comienzodel entrenamienty queahorapodra ser
finalizaday deesemododetenetta ejecucon detodoslos procesos.

5 EL PARAMETRO ¢

La implementaddn al serrealizadasobreun clusterformadopor estacionesle trabajo,en donde
el tiempo de comunicaddn influye considerablementen la performancedel algoritmo[7] [5], se
decidib introducirun parametrodenominada [1] 2, el cualpermitecontrolarel taméio y/o el nUimero
delos mensajesguesonerviadosdesddos procesadoreBackwarda los procesadoreorwardy al
arbitro. En estosmensajesblo setransmitela actualizacdn delos pesoscuyo cambiofue superioral
valordele. Al poderdisminuirel tamdio delos mensajeseproduceunadisminucbnenel overhead
producidoal erviar dichomensaje.

Enla seccon Resultado®btenidossemuestreclaramentesl impactoqueproduceel ¢, encuanto
al tiempode ejecucon del entrenamienta@l variar su valor, sin perjudicarla calidaddel aprendizaje
delared.

6 RESULTADOS OBTENIDOS

Conel objetivo de mostrarlos resultadosse decidb utilizar el reconocimientale rostros[2 quees
un problemadereconocimientosle patronegjuetieneun ciertogradodedificultady complejidadel
cualsepuedeadaptamuy bienparasertratadoconla implementadn propuesta.

El problemadelreconocimientalerostros,consisteenpoder a partirdeun conjuntodeimagenes
delosrostrosde personasidentificar: unao variaspersonasel estadadeanimoenqueseencuentra,
si tieneanteojos no, si tienebigoteo no.

En nuestrocasose usb un conjuntode 40 imagenesde tamdio 94 por 100 pixels, en escalagle
grises,correspondienta los rostrosde 6 personaglistintasen dondecadaunaest: con anteojoso
sin ellos, triste, feliz, enojadoo en expresbn neutra.En la Figura6 semuestrdasimagenesie una
delaspersonas.

(aH (b)ﬂ (C)H (d)ﬂ (eH (f)n (Q)E

Figura9: Imagenesie unapersonacon algunasde los poseso caracteisticasque posee:(a) con anteojosy
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 redseacapazdeidentificarcadaunadelaspersonaskl conjuntode
entrenamientoonsistedeimageney la salidaconsistedeunindicadordeaquepersonaorresponde.

2Estaideafue presentadanel CACIC 2000
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Seesperague unavez finalizadoel entrenamientda red retornadaseacapasde identificara las 6
personassinimportarel estadade animoy si usao nd anteojos.

La redtomacomoentradasadauno de los 9400pixels de la imagen,cuyo valor estadadopor
la intensidaden la escalade grises. Estosvaloresestin entreO(negro) y 255(blanco)jos cualesson
llevadoal rangol0,1] dividiendoel valor por 255.

El nUmerodeunidadeocultasfue definidoen20y comosalidaseutilizan 6 unidadeslascuales
tomanel valor 1 enla posicibn quecorrespondea la personadentificaday 0 enlasdenas.

La cantidadde pesosconla quecuentala red estadadapor la siguienteexpresbn:

#pesos = (#entradas x #Hocullas) + (#salidas x #Hocultas)

#pesos = (9400 * 20) 4+ (6 * 20)
#pesos = 188 120

Esteesla cantidadde pesosqueel algoritmodebeactualizay hastdograr quela red minimiceel
errory obtenerad el aprendizajelela red paralos patronesie entradaglados.

En la totalidadde las ejecucioneda red aprendeen unaépocacomprendidantrela 140y 160,
conlo cualsedecidib paramostrados resultadosletenetodaslasejecucionesuandoalcanzamosa
épocal50; parapodercomparamasclaramentdas graficasobtenidas.

Enlasseccionesiguienteserealizael analisisdela ejecucionegsondistintosparametrosejecu-
tandoenformasecuenciay paralelacon7 procesadores.

El objetivo es,por unladomostrarlos beneficiode utilizar el pafametroe teniendoen cuentaa
performancealela implementaddn paralelay, por otrolado, poderdecirquela implementaaddn para-
lelamejorala implementadn tradicionaldel algoritmode aprendizajdackpropagatioentérminos
detiempodeejecucon. Entodaslasejecucionesetomaron5 semillasseleccionadasleatoriamente
paraquesepuedarcomparatentresi lasdistintasejecucionesomanddos mismospesogniciales.

6.1 Ejecucion Secuencial

En estaseccon seanalizala implementadn secuenciatealizadadel problemautilizandoel factor
de actualizaddn épsilon(c). Estoseutiliza paraprobarquesi solo actualizamosos pesoscuandoel
cambioaintroducir superael valor del épsilon,no seintroduceoverheadal entrenamienty quela
red aprendeen todoslos casos.A continuacbn se muestraras graficasdel error paracadaunade
lastrestiposde ejecucionesmostrandal minimo, maximoy promediodel error producidoen cada
época.

La Figura10 muestrael error que se produjodetalladopor épocagarael tipo de ejecucon se-

) I () I (o) T
Figural0: SecuencialError por épocagarae de: (a)0.00,(b)0.05y (c)0.10

cuencialconlosdistintosvaloresdel e. El valordelerrorenla épocal50fuede0.06113%arac 0.00,
0.111800parac 0.05y 0.06779%arac 0.10.
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Comoseobsena, lastresejecucionesienenun comportamientsimilar, lograndobajarel error.
La red aprendeo reconocdos rostrosde las personasitilizadasparatal fin; aunqueen el casoque
utilizemosun épsilon(¢) de0.05el errordisminuyeun pocomaslentamenteAdemasseobsenaque
los valoresmaximos,minimosy promediostienenpocaamplitudentresi.

Estasgraficasnospermitenafirmarquela variacon del paametroépsilon(c), no afectael entre-
namientadela red,sinoquetodolo contrariodisminuyela amplitudentreel valor maximoy minimo
enel calculodel error, esdecir queentodaslas ejecucionesa disminucbn del error se produceen
formasimilar.

Las proximasgraficasmuestrarel tiempode entrenamientmecesarigor cadaépoca,utilizadas
paraanalizara performancelelasejecucionesecuencialesondiferentessaloresdel épsilon(c). Se
muestrarparacadaunadelostrestiposde ejecucionesgl tiempominimo, el maximoy el promedio,
transcurridadurantela ejecucon, por cadaunade lasépocas.

La Figura11 muestrael tiempo transcurridodesdeel comienzodel entrenamiento.El tiempo

o o o
e e e w  wm m e w e w  wm w e e e =
a s s C s

Figurall: SecuencialTiempodeentrenamientpor épocagarae de: (a)0.00,(b)0.05y (c)0.10

transcurridoduranteel entrenamientdue de 816.56964 1segundos(aproximadamentiel minutos)
parae 0.00,794.77356Gggundos(aproximadamente3 minutos)parac 0.05y 816.52978%eyun-
dos(aproximadamentet minutos)parae 0.10.

Comoerade esperailas tresgraficastienenun comportamientsimilar. Ya queal usaro no el
epsilon(e) no variaensi el codigoa ejecutar Conun valor de e igual a 0 por cadapatron sedeben
asignarmatodoslos pesosl nuero valordel mismo. Mientrasqueparaun e distintode 0 sblo sedeben
asignaralos cambiosa los pesoqjuefueronmodificadosen un cambiomayoral del e.

Podemosafirmarque la variacbn del paametroépsilon(¢), no afectani la performanceni la
calidaddel entrenamientale la red, lo cual demuestrajue unared neuronaldel tipo backpropaga-
tion, puedeser entrenadautilizando un algoritmo tradicionalde entrenamienta introduciendola
utilizacion del parametroe.

6.2 Ejecucion paralela

En estaseccon seanalizala implementadn paralelarealizadadel problemautilizandoel factorde
actualizacbn épsilon(e). Enlasejecucionesecuencialesevid queeraposibleutilizar dichofactor,
sin ningunimpactoen la performance.Su objetivo primordial, esreduciren nimeroy tamdio los
mensajesle actualizacdbn que sonerviadospor los procesadorebackwarda los demas;influyendo
directamentenla disminucbn enel tiempode comunicacdn.
SerealizarondiversasjecucionesondistintosparametrospbteniendduenoresultadosA con-
tinuacibn mostramogos resultado®btenidogarala siguienteconfiguracon en particular: seselec-
ciond el numerode procesadorea utilizar en7, dondeel numerode procesadorefrward2, 1 esel
procesadogquecumplela funcibn dearbitroy los 4 restantedackward.
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Enestecasoseobsenaclaramentgueseestcombinandda particibndelos patronesgetamdio
20 cadasubconjuntoy el particionadade la red.
La Figural2 muestrael error por épocasgarael tipo de ejecucodn paralelacon 7 procesadores.

1000

;
o o
[=1) J R € 0 ) 2 e

Figural2: 7 proc.conune de0.10. (a)Errorpor épocas(b) Tiempode entrenamient@or épocas.

El valor del errorenla épocal50esde 0.076350.Ademasse muestrael tiempode entrenamiento
necesarigor cadaépocautilizadasparaanalizara performanceconel valoresdel épsilon(¢) igual
a0.10. Semuestrael tiempominimo, el maximoy el promedio,transcurridodurantela ejecucon,
por cadaunade las epocas. El tiempo transcurridoduranteel entrenamientdue de 428.976746
seggundos,aproximadament& minutos. Esto nos estaindicandoque el tiempo de entrenamiento
disminuyoconsiderablementsonrespecta la implementadn secuencial

La Figural3 muestrda cantidadde pesosnodificadogor cadaépocasparael tipo deejecucon

Epocas

Figural3: 7 proc.conun ¢ de0.10. Pesosnodificadogpor épocas.

paralelacon 7 procesadores.

7 CONCLUSIONES

En estetrabajosedescribierory compararordos modelosde implementaddn paraleladel algoritmo
backpropagatioexistentes El éxito de los diferentesmodelosdependale la existenciade maquinas
paralelagjuetrateneficientementéas comunicacionegeducienddos tiemposde esperajuesepro-
ducencuandoel algoritmo est esperandanensajesie otros procesadoresEn muchoscasos,los
equiposparalelomecesarioparaaplicarestosalgoritmossondemasiad@aros,y superformancen
otro tipo deequiposesinapropiada.

Teniendoen cuentaestadimitaciones,y adenas, al disponerde un clusterde estacionesle tra-
bajo, se ha propuestce implementadcen estetrabajoun modeloparalelomixto, particionanddos
patronesleentrenamientog la redentrelos procesadoremtervinientes Unadelasprincipaledimi-
tacionegdel usodeun clusterde estacionesletrabajo,esquela comunicaddn entrelos procesadores
juegaun papelmuy importanteenla performanceleimplementacioneparalelassndondesedutiliza
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muchacomunicaaddn, la cualest directamenteelacionadaonel tiempoy tamdio utilizado por los
mensajes.

Paraminimizar el efectode la disminucbn de performancegroducidapor la comunicaddn, se
aplicd uncambiomuy importanteal algoritmode entrenamientbackpropagatiorgl cualconsisteen
actualizarinicamentdos pesogjuesuperarunciertovalor(¢), permitiendadisminuirla cantidady el
tamdio delos mensajeskn los algoritmostradicionalesalin los cambiosmaspequéosenlos pesos
implicansuinmediataactualizadbn.

Sehalogradoreducirel overheadde comunicaddn de formatal queno senecesitaunamaquina
puramenteparalela,sino que el algoritmo puedeproducir una mejorasignificatva de tiemposde
entrenamient@in usandaun clusterde estacionesle trabajoconectadas travésde unaredde area
local. Esimportantedestacagueenlos experimentogealizadosno seteria controltotal del cluster
sino quela ejecucon de nuestrosalgoritmosdelda competircon algoritmosde otrosusuarios.Aln
ag, fue posibleobsenarla mejoraenlos tiemposde ejecucon delos algoritmosde entrenamiento.

La implementadn propuestgpermitemostrarque en el entrenamientono es necesaricerviar
todoslos cambiosqueseproducerenlos pesogielared;sino,quesoloerviandolos quesuperarun
ciertovalor (¢) selograquela redaprenda.

La disminucbnenel overheadde comunicadbn permitequeestealgoritmopuedaserimplemen-
tadoendiversasarquitecturgaralelacondiferenteanodelosde coneion.
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