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1. INTRODUCCION

Los nuevos proyectos de investigacién que involucran Redes Neuronales
Artificiales (RNA), asi como sus modelos, se vuelven cada vez mas y mas ambiciosos.
Esto demanda nuevas proyecciones tecnologicas, mas flexibles y potentes, de las
RNA. En este punto podemos distinguir badsicamente entre dos tipos: las
implementaciones y las simulaciones. Dentro de las primeras nos encontramos con
lasimplementaciones electrénicas, tecnologia limitada a un bajo nivel de conexionismo,
las implementaciones Opticas, menos desarrolladas que las otras pero con una alta
densidad conexionista debido a su naturaleza 3-D, y las implementaciones basadas
en el desarrollo de neurocomputadores de propésito mds general.

En lo referente a las simulaciones nos encontramos con las proyecciones
de RNA en computadores de prop6sito general [Parallel Computing, 1990], las
cuales son particularmente interesantes cuando se trata con arquitecturas espe-
ciales como las paralelas, vectoriales o sistdlicas [Jai-Hoon y col., 1991; Milldn y
Bofill, 1989]. Esto es debido a que estas arquitecturas ofrecen la posibilidad de
aprovechar en mayor o menor grado el masivo calculo paralelo inherente a las
propias redes.

Resulta obvio que las implementaciones tecnoldgicas son mds potentes que
las simulaciones porque consiguen un paralelismo real en el funcionamiento de la
red y una velocidad muy superior. A pesar de ello son pocas todavia las
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implementaciones neuronales en la tecnologfa VLSI [Valderrama y Carrabina, 1995;
Cabestany y col., 1995] y anecddticas en las implementaciones 6pticas. Esto es debido
a que, desafortunadamente, este hardware de propdsito especifico es poco flexible
y de alto coste.

Para resolver este problema disponemos de las simulaciones, que consiguen
la flexibilidad necesaria durante las primeras fases de la investigacién y el desarrollo
de modelos y aplicaciones. En estas situaciones, donde se demanda velocidad por
un lado, y flexibilidad por otro, los grandes supercomputadores, que incorporan
arquitecturas optimizadas para mejorar la potencia de cdlculo, suponen una solucion
nada despreciable.

Este capitulo estd dedicado a la proyeccion de RNA sobre arquitecturas
vectoriales. El objetivo que se persigue es mostrar diferentes estrategias de
programacion que permitan obtener la mdxima eficiencia en este tipo de
supercomputadores. Como apartado previo realizaremos una introduccion al mundo
de los supercomputadores vectoriales, donde hablaremos de sus principales
caracterfsticas y de sus mecanismos de funcionamiento. Dentro del mismo bloque
analizaremos las conexiones entre las potencialidades de un vectorial y las
necesidades de calculo de las RNA. A continuacion, estudiaremos las propiedades
topoldgicas de las redes en busca de paralelismos espaciales y temporales, ya que
estos son susceptibles de una vectorizacion eficiente. Una vez realizado el analisis
global de las RNA, nos detendremos a estudiar la vectorizacion de los elementos que
las componen. Por Gltimo, comentaremos un ejemplo concreto de implementacion:
la Red Perceptron Multicapa (RPM) con el algoritmo BackPropagation (BP) [Sinchez
y col., 1994].

2. ARQUITECTURAS VECTORIALES Y LAS RNA
2.1. Supercomputadores

Comenzamos este apartado con una breve introduccion al campo de los
supercomputadores, tratando de aportar al lector una visién de conjunto.

El término «supercomputador es atribuido al computador cientifico mds
potente disponible en un momento dado. Estas miquinas tienen un coste muy
elevado por su complejo disenio y por el alto grado de investigacion y desarrollo que
precisan. El campo donde mejor se explota la capacidad de los supercomputadores,
y en donde mejor se amortiza su inversion, es el campo cientifico, en el que es
necesario resolver problemas con un gran nimero de operaciones. Hay que tener
en cuenta que los sistemas actuales pueden calcular varios billones de ntimeros por
segundo con una elevada precision [Zima, 1991].
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Dentro del campo de los supercomputadores nos podemos encontrar con
maquinas basadas en diferentes arquitecturas: paralelas, vectoriales, sistélicas, etc.
Para obtener un Optimo rendimiento se hace necesario evaluar qué aplicacion se
adapta mejor a cada arquitectura. Dicho rendimiento o eficiencia tiene que reflejar
la potencia del computador. Esta se puede calibrar por su velocidad en el calculo de
nimeros reales en punto flotante, por el rango de los ntimeros que puede calcular,
y el tiempo de transporte de los nGmeros calculados hacia y desde las diferentes
partes del sistema (ancho de banda).

Los actuales supercomputadores han tenido un impacto profundo en todas las
ramas de la ciencia y la ingenierfa: ingenieria nuclear, desarrollo de dispositivos
militares, astrofisica, fisica de particulas, quimica cudntica, cristalografia, oceanografia,
meteorologia y muchos otros. En el campo comercial, se ha encontrado aplicacion
en el disefio de aviones, disefio de motores para coches, produccion de peliculas,
exploracién miner4, etc.

La bisqueda de una mayor potencia de cilculo para resolver los problemas
asociados a las dreas que hemos comentado, ha impulsado la investigacion y el
desarrollo de arquitecturas que permiten realizar tareas y operaciones en paralelo.
Las aplicaciones proyectadas sobre estas arquitecturas serdn eficientes en tanto en
cuanto sea posible su subdivisién en tareas procesables de modo independiente y
en el mismo ciclo de reloj. Esto ha motivado la investigacion y el desarrollo de
algoritmos paralelos donde se intenta reducir al mdximo la dependencia posible entre
los cdlculos a realizar. A pesar de que esto permite a cada procesador trabajar sin
necesidad de intercambiar informacion con otros procesadores (o intercambiar muy
poca), uno de los mayores problemas radica en el protocolo de comunicacion
procesador-memoria. El desarrollo de los supercomputadores vectoriales, basados
en arquitecturas donde las unidades funcionales del computador estdn segmentadas,
ha supuesto un paso adelante. Las arquitecturas segmentadas consiguen un alto
grado de paralelismo (no obstante inferior al conseguido por una arquitectura
paralela), vy, lo que es mds importante, eliminan el problema de la comunicacion
procesador-memoria intrinseco a las arquitecturas paralelas, implementando un
Gnico flujo de datos entre cada unidad funcional y la memoria. Esto hace de los
supercomputadores vectoriales unas maquinas potentes y a la vez mas flexibles de
programar que las paralelas, motivo que explica su creciente implantacion en todo
el mundo.

2.2. Caracteristicas de unaarquitecturavectorial. El procesamiento segmentado

Vamos a centrarnos ahora en los principales aspectos que definen una
arquitectura vectorial, para pasar a continuacion a explicar brevemente el modo de
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funcionamiento. Esto nos serd de gran utilidad posteriormente, para entender mejor
la proyecciéon de las RNA en estas maquinas.

La potencia de cilculo de un supercomputador vectorial es el resultado de un
conjunto de caracteristicas de su arquitectura [Dasgupta, 1989; Lazou, 1988

a) un periodo de reloj muy pequeiio, inferior a 10 nanosegundos,

b) un conjunto de unidades funcionales que no se comunican entre si,

©) segmentacion de las unidades funcionales del computador,

d) un conjunto de registros vectoriales de alta velocidad,

e) una alta capacidad de almacenamiento,

£) una comparticién de datos y de comunicacion conseguida a través de la
comparticion de memoria y de los registros vectoriales,

) una Unica cadena de tridfico de datos 4 la interfase procesador-memoria.

Todas estas caracteristicas interaccionan para conseguir la alta eficiencia
esperada en un supercomputador y obtener un alto grado de concurrencia en el
cdlculo. Atn asi, dicha eficiencia varia con el tamafio y tipo de aplicacion, asi como
con la habilidad del software para explotar al maximo las capacidades de la maquina.
En la figura 1 se esquematizan algunas de las caracteristicas antes nombradas, y se
comparan las principales diferencias entre las arquitecturas vectoriales y las paralelas.

UNIDAD DE PROCESAMIENTO

= | FASE 1 | | FASE 2 |—  ——— | FASE n
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Figura 1. Unidad de procesamiento segmentado (parte superior). Unidades de procesamiento paralelo
(parte inferior).
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El concepto clave que define a un supercomputador vectorial es el de
segmentacién (pipelining). Segmentacion, a nivel hardware, significa que las unida-
des funcionales del computador estan divididas en varios bloques, es decir, la
ejecucion de cada proceso se realiza en varios pasos tal y como se ilustra en la figura
2. Para empezar a obtener resultados se requiere que el pipeline sea rellenado. El
tiempo que tarda el pipeline en rellenarse se denomina tiempo de arranque. La
velocidad con la que se obtiene un resultado, una vez rellenado el pipeline, se la
denomina velocidad de iniciacion.

El rendimiento de una aplicaciéon genérica sobre una arquitectura vectorial
depende directamente de la relacién entre el producto velocidad de iniciacién-
ndmero de operaciones, denominado tiempo total de iniciacion (base del pipeline),
y el tiempo de arranque (altura del pipeline). Si el primero es mucho mayor que el
segundo, de tal manera que podamos considerar despreciable el tiempo necesario
para empezar 4 obtener resultados comparado con el tiempo total de ejecucion,
nuestra aplicacion obtendrd un buen rendimiento. Con este sistema la velocidad con
la que se obtienen los resultados puede ser superior a un resultado por ciclo de reloj.
Todo esto se ilustra en la figura 2.

sComo se alcanza el paralelismo en estas arquitecturas?. El paralelismo se
consigue en los pipelines del bardware, cuando estos han sido rellenados con
diferentes datos. En la figura 2 se observa que en un momento dado, se estdn
realizando n procesos paralelos diferentes (siendo n el nimero de segmentos del
pipeline) con n operandos diferentes. Por tanto, para obtener un mayor paralelismo
nos interesard una elevada segmentacién de las unidades funcionales. Este parale-
lismo a nivel de pipelinees el que vamos a explotar cuando hablemos de la topologia
de las RNA y de las diferentes estrategias de programacion.

Nlal
> TEMPOTOTAL
Comparacion 11]12]3]4]5]/6]|7 PENCAor
Desplazamiento | ———> 112/3/4/5]6
FtlO DE suma — 112]3/4]5
Nomndlzackn | — 5 1123 4
byl
| RO
SAUDA

Figura 2. Pipeline y tiempo de arranque para una operacién de suma en punto flotante.
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2.3. El concepto de vectorizacion

La mayoria de los actuales ordenadores de propdsito general realizan
operaciones escalares. Este tipo de operaciones se definen como aquellas que
trabajan con un par de operandos a la vez y producen un tnico resultado. En este
contexto, los operandos son valores escalares, es decir, cantidades individuales. Por
el contrario, los supercomputadores vectoriales realizan operaciones vectoriales, que
involucran a més de un par de operandos. Ademds, estos operandos no son escalares
sino vectores, conjuntos de datos que son accesibles bajo ciertas condiciones
dependientes de la maquina. Comparindolo con el caso escalar, una operacion
vectorial implicarfa el tratimiento de un par de vectores para producir otro vector
como resultado.

Los supercomputadores vectoriales ofrecen al programador dos formas
diferentes de sacar provecho a las capacidades del procesador: mediante la
vectorizacion automatica y mediante la vectorizacion explicita. La opcion automdtica
depende de la habilidad del compilador del lenguaje correspondiente de cada
maquina (generalmente FORTRAN o C) para reconocer estructuras vectorizables
dentro de la sintaxis del lenguaje y generar instrucciones vectoriales automaticamente
en la fase de compilacion del codigo. Debe quedar claro que los diferentes
compiladores trabajan con diferentes grados de éxito. Esto depende de los
diseniadores de compiladores, que continuamente intentan mejordr sus técnicas en
esta drea anunciando mejoras en cada nueva version. Como extension a la
vectorizacioén automdtica nos encontramos con la vectorizacion explicita. Esta
depende de 1a habilidad del programador a la hora de realizar sus programas y de
su conocimiento de la maquina. La vectorizacion explicita se puede realizar de dos
formas:

a) Mediante directivas de compilacion, introducidas en el codigo fuente del
FORTRAN o del C. Estas directivas son instrucciones especificas que
indican al compilador que un lazo particular deberfa ser ejecutado de una
determinada manera.

b) Mediante técnicas de programacion especificas que permitan optimizar el
funcionamiento de un programa a través de la manipulacion de bloques
de codigo inicialmente no vectorizable, como por ejemplo en el caso de
dependencias, recursividades, saltos, etc.

Ala hora de preocuparnos por el grado de vectorizacion de nuestra aplicacion,
tenemos que tener en cuenta qué instrucciones son vectorizables por la mdquina. En
las tablas Ty IT se indican las instrucciones vectorizables y aquellas que no lo son en
un supercomputador para el lenguaje FORTRAN. En la tabla IIT se indican, a modo
descriptivo, las técnicas de vectorizacion de que dispone el programador para
optimizar su codigo.
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Tabla L. Codigo vectorizable.

Rango del cédigo objefo Lewos DO

Tipo de datos LOGICAL* 4

Factores de los Instrucciones Expresionss afiméiicos

Inshucclonss Asignacion altmética
loglca

Definicion y referencia de datos Referencla de datos no recursiva,

Tabla II. Codigo no vectorizable.

Rango del codigo objeto Lezos DO WHILE

Tipo de datos LOGICAL" 1

Factores de los Instrucclones Referencias a funclonses exdemas

Inskrucclones

Definicién y referencia de datos Referencia de datos
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Es importante comentar que las técnicas expuestas en este apartado son
técnicas generales aplicables en un principio a cualquier cédigo que se quiera
vectorizar. Con estas herramientas se persigue la mdxima utilizacion de los recursos
de un supercomputador vectorial, independientemente del problema que se esté
tratando. Pero las implementaciones basadas Gnicamente en este tipo de técnicas no
conseguirdn obtener la mdxima eficiencia, ya que no se tienen en cuenta las propias
caracteristicas del problema en cuestion. Lo ideal serfa entrever aquellas operaciones
inherentes al problema que son susceptibles de ser vectorizadas y proceder a las
transformaciones necesarias en el ¢6digo utilizado para la proyeccion. Esto es a lo
que nos dedicaremos bidsicamente en el apartado siguiente cuando tengamos en
cuenta la topologia de la RNA.

Tabla II1. Técnicas de vectorizacion bisicas.

Técnlcas de vectorzacion Comentaro

Expansién escalor Conslste en una trasnsformaclén del
cédigo aplicable a varlables sscalares
dentro de un lazo. Se creq una nueva
variabie, un vector unidmensional,
que sustituye a la orlginal.

Intercambilo de iazos Se basa en el Intercamblo de lazos
anldados para consegull, ya sea una
conecta lectura de matrices o la
ejecuclén del lazo largo cémo lazo
Interno.

Unién de iazos Cuando tenemos iazos que poseen los
mismos firnites en sus Indices resulta
Interesante unidos en uno solo para
utllizar lo méximo poslble los pipelines
del hardware.

Unrolling Conslste en la repeticlén del cuerpo del
lazo, modificando el recorrido de los
indices apropladamente, para ejecutar
dos o mé&s Instruccionss Iguales sobre
diferentes datos en una misma iteracion,

2.4. Las RNA y el interés por su vectorizacion

Llegados a este punto, donde ya hemos descrito las potencialidades de las
arquitecturas vectoriales, la cuestién radica en saber si es o no interesante la
proyeccion de RNA sobre un supercomputador de esas caracteristicas. Concretando,
debemaos analizar si la ganancia potencial que implican los supercomputadores y la
vectorizacién garantiza el coste vy el esfuerzo en la programacién que ello supone
[Thomborson, 1993]. Para responder 4 esta preguntd, vamos a exponer las caracte-
risticas mds importantes que definen la simulacion de RNA en ordenadores de
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propéGsito general, y ¢como se utilizarfan los recursos de un supercomputador
vectorial para obtener la mdxima eficiencia en la simulacién:

a) calculo paralelo masivo: el cilculo correspondiente a las neuronas de una
misma capa puede realizarse de modo independiente vy en el mismo instante t. En
este sentido puede utilizarse toda la potencia de los pipelines después del tiempo de
arranque.

b) bifurcaciones y decisiones en la implementacion: las decisiones que hay
que tener en cuenta serdn solamente las correspondientes a las condiciones de
parada y las correspondientes, por ejemplo, a qué valores toma la funcién salto,
cuando se utiliza cémo funcion de activacion. Esto nos permite la vectorizacién de
la gran mayoria de los lazos de cilculo de la proyeccion sin tener que resolver los
problemas de interrupcién que plantean los saltos condicionales.

©) tamano de los operandos: las redes utilizadas para afrontar algunos
problemas importantes de clasificacion, por ejemplo, pueden trabajar con matrices
de tamano elevado. Cuanto mayores sean los operandos mayor serd la relacién entre
el tiempo total de iniciacién y el tiempo de arranque, con lo que el rendimiento
conseguido serd muy alto. .

d) necesidad de grandes cantidades de memoria: para almacenar los datos,
especialmente durante el proceso de aprendizaje, se necesita una gran capacidad de
almacenamiento. En este sentido la alta capacidad de almacenamiento de un
supercomputador (del orden de Gbytes) resulta una caracterfstica fundamental,

e) tipos de aplicaciones en las que se utilizan: entornos donde se necesita
trabajar en tiempo real.

b tipos de operaciones implicadas en la implementacion: bdsicamente sumas,
restas, multiplicaciones y divisiones, que son procesables de una manera muy
eficiente aprovechando los pipelines de un supercomputador vectorial.

Con todos estos puntos expuestos, podemos llegar a la conclusion de que las
arquitecturas vectoriales y la vectorizacion representan una via adecuada para
solucionar algunos problemas asociados al coste computacional de las RNA. A partir
de ahora vamos a analizar qué hay de vectorizable en las redes a nivel de topologia,
para bajar posteriormente 4 la vectorizacion de sus componentes.

3. LA TOPOLOGiA DE LAS RNA Y SUS CARACTERISTICAS: EL CALCULO
PARAIELO o

Analizadas las particularidades de las arquitecturas vectoriales y como éstas
pueden dar, a priori, respuesta a las necesidades computacionales de las RNA, vamos
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a adentrarnos en las caracteristicas topologicas de las redes. El estudio se realizard
para redes cuyas neuronas estin organizadas en capas (no recurrentes). La
metodologia a seguir serd la siguiente: primero buscaremos aquellos procesos de las
RNA que se puedan realizar en un mismo instante de tiempo (paralelismos); en
segundo lugar, proyectaremos dichos procesos en un lenguaje de programacion
(FORTRAN) aglutinando los paralelismos en diferentes lazos. Con esto conseguimos
que, dado el cardcter concurrente de las operaciones involucradas, dichos lazos sean
facilmente vectorizables.

Teniendo esto en cuenta, vamos 4 introducir en este apartado una definicion
de lo que entendemos por «procesos paralelos» cuando estamos trabajando con
procesadores vectoriales. En la figura 3 exponemos los paralelismos evidentes que
se pueden tener en cuentd a la hora de programar redes genéricas.

Estos procesos serfan ficilmente implementables en arquitecturas paralelas,
pero la explotacion de su paralelismo no es tan evidente en una proyeccion vectorial.

| PARALELSMOS EN RNA

ENTRADA CAPA 1 CAPA N-1 SALIDA

o O O
PATC) O O — O
O o o O
PAI@) ——— O
: O, | | st o o e pgn
: O para fodos s paiionss @ prasenicr en o fed.
PAIE) ———— =0
O

ENTRADA CAPA 1 CAPA N1
Log oficulos en e difsrentes moﬁduodocmd
I migno instorte de flempo pora s diferentes pofionst.

) Figura 3. Paralelis-
2 Pardielimo espacial mos en RNA,
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Después mostraremos algunas técnicas que permiten solucionar este problema. Pero
antes, vamos a introducir unos conceptos (ue nos parecen interesantes para entender
dichas técnicas: los ejes de vectorizacion, el «paralelismo» en arquitecturas vectoriales
y las regularidades en RNA.

3.1. Conceptos: ejes de vectorizacion, «paralelismo» enarquitecturas vectoriales
vy regularidades en RNA

a) Ejes de vectorizacion.

Dada una red genérica distribuida por capas, entre los pardmetros que definen
su topologia estdn el nimero de capas y el nimero de neuronas por capa. Estas
caracteristicas definen a nivel espacial una red. Se podria también decir que a nivel
temporal una red podria estar definida por el nlimero de patrones que van a ser
procesados por la estructura. Si representdramos el nivel «espacial> (determinado por
el nimero de capas y el nimero de neuronas por capa) y el nivel temporal
(determinado por el nimero de patrones) en unos ejes coordenados, nos encon-
trarfamos en una situacién como la que exponemos en la figura 4.

Figura 4. Ejes de vectorizacién,

EJES DE VECTORZACION |

¥ (NOMERC DE NEURONAS)
|

00000
O000
[oe]
[oNeNe]

looooo

X (NUMERO DE CAPAS

2 (NUMERO DE PATRONES)

En estos ejes coordenados, en el eje X representarfamos el nlimero de capas
de una red, en el eje Y el nimero de neuronas por capa, y en el eje Z el nimero de
patrones a procesar. A estos tres ejes los vamos a denominar ejes de vectorizacion,
y nos serdn de gran ayuda para visualizar cémo trabajan las dos técnicas de
programacion ideadas para explotar el paralelismo de las RNA. '

b) Paralelismo» en arquitecturas vectoriales.

A la hora de tratar con arquitecturas vectoriales entenderemos Como «procesos
paralelos» aquellos cdleulos que a nivel de programacion se realizan en un mismo lazo.
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Tenemos que matizar que en una situacién de varios lazos anidados, el
«paralelismo» solo se consigue en el lazo mds interno y en casos excepcionales en los
dos mas internos. Ademds, la dependencia entre los lazos de un mismo grado puede
deteriorar el grado de paralelismo de las operaciones. Aln asi, la definicidon es
coherente desde el punto de vista vectorial, teniendo en cuenta que los cilculos a
realizar en un mismo lazo van a aprovechar los pipelines de la arquitectura, en los
cuales, si que se realiza de alguna manera cilculo concurrente después del rellenado
de dichos pipelines.

Es interesante observar la conexion, a través de los lazos del codigo utilizado,
entre el paralelismo real de la red (conjunto de operaciones que se realizan en el
mismo instante 0 y el «paralelismo» virtual en un supercomputador vectorial
(conjunto de operaciones diferentes correspondientes a los segmentos de una unidad
funcional, que trabajan sobre diferentes datos en un mismo instante de tiempo). Esto
se expone en la figura 5.

{ CONEXION DE PARALELISMOS [ Figura 5. Conexion entre los paralelismos de
la RNA y de un pipeline.

O
PLANO REAL o
DO 10 M
PLANO OPERACION

[1]2]3]4][5]67
PLANO
PIPELINE 1/2/3,48
12/3/4(5
¢) Regularidades en RNA.

Las regularidades de las RNA nos dan informacién acerca de las caracteristicas
topologicas de las redes. El concepto de regularidad estd intimamente asociado a 1a
relacion entre la cantidad de neuronas existente en cada capa. Introduciremos dos
definiciones:

Redes Regulares: Son aquellas que poseen un nimero similar de neuronas por capa.
Redes Irregulares: Son aquellas que poseen un niimero dispar de neuronas por capa.
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3.2. Estrategias de programacion atendiendo a la topologia de la red

Después de ilustrar los paralelismos que podemos encontrar en una red
genérica y de introducir una serie de conceptos, vamos a explicar ¢cémo se pueden
explotar dichos paralelismos a través de una arquitectura vectorial. Como comen-
tamos en la introduccidn 4 este apartado vy teniendo en cuenta la definicidn de
«procesos paralelos», hablar de paralelismos en las RNA es lo mismo que hablar de
cédlculos realizados en el interior de un lazo en un lenguaje de programacion
(FORTRAN para nuestro caso) sobre una arquitectura vectorial. Se perseguird que los
paralelismos se extiendan al mayor nimero de procesos, ya que asi los lazos
correspondientes a su proyeccion soffware trabajarn con indices mayores. Trabajar
con indices grandes en un lazo significa realizar operaciones con vectores de gran
tamafo. De esta manera, se pueden conseguir Optimas eficiencias a nivel de los
pipelines de la maquina (ver apartado 2.3).

Teniendo estas premisas en cuenta vamos a exponer dos tipos de estrategias
que dependen del eje o los ejes sobre los cuales estamos vectorizando. Las
denominamos: estrategia temporal y estrategia espacial, siguiendo la linea argumental
introducida al comienzo del apartado 3.

a) Estrategia temporal

Consiste basicamente en aprovechar el paralelismo temporal, determinado
por el nimero de patrones, vectorizando sobre los planos Y-Z para avanzar
posteriormente a lo largo del eje X. Dicho con otras palabras, consiste en vectorizar
todos los cilculos para una capa con los diferentes patrones de entrada a la red
antes de realizar operaciones en capas subsiguientes. Se podiia decir entonces que
estamos planteando una estrategia secuencial a nivel global de toda la red (cdlculo
para la primera capa, cdlculo para la segunda capa, ...), con cada modulo de la
secuencia convenientemente «paralelizado». Esto se representa en la figura 6. En esta
ilustracion se expone también como tendrfa que realizarse la proyeccion a nivel de
un lenguaje de programacién. Para recorrer la red hemos utilizado tres indices: I,
NEURONA y PAT. Los dos primeros determinan la capa que estamos procesando,
fijando un valor en el eje X, y recorren el eje Y para barrer todas Ias neuronas de cada
capa. El Gltimo determina el patrén que estamos utilizando y recorre el eje Z. Se
observa que los lazos tendrfan que anidarse de tal manera que los correspondientes
a los indices PAT y NEURONA fueran los mds internos. Esto es ficil de entender si
tenemos en cuenta que lo que queremos «paralelizar son los cdlculos relacionados
con el plano Y-Z, y solo los lazos internos son aquellos que hemos definido como
«paralelizables».
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Figura 6. Estrategia tempor:ﬂ,

[ ESTRAEGIATEMPORAL |

ENIRADA  CAPAT CAPAN-1 SALIDA

A nivel de representacion, ya s6lo nos queda proyectar la estrategia temporal
en nuestros ejes de vectorizacion. El dibujo se representa en la figura 7.

Figura 7. La estrategia tem-
poral en ejes de vectorizacion.

| REPRESENTACION EN EJES B

Y (NGVERO DE NEURONAS)

Q0000
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\> PLANCS Y-Z

Z (NOVERO DE PATRONES)

En primer lugar fijamos el valor 1 en el eje X (ndmero de capas de lared). Este
nimero nos indica que vamos a empezar por procesar la capa ndmero 1. A
continuacion fijamos el valor 1 en el eje Y (ntimero de neuronas por capa), que nos
indica que vamos a comenzar con la primera neurona de la capa antes fijada. Por
Gltimo, recorremos el eje Z (patrones de la red) para operar con todos los patrones
con los que estamos trabajando. El paso siguiente seria saltar al valor Y=2 (segunda
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neurona de la capa 1), calcular para todos los patrones en el eje Z, y asi
sucesivamente. De esta manera vamos rellenando el plano X=1, paralelo al Y-Z, con
lineas que recorren el eje Z, cubriendo el nimero total de patrones. Una vez
terminado este proceso (bloque 1 de la figura 6), fijamos el valor de X en 2 y repetimos
lo explicado anteriormente. Este proceso se propagaria en la direccion X hasta llegar
a la capa de salida.

Por tdltimo, solamente nos queda estudiar la dependencia de esta estrategia
con la regularidad de la red. Por una parte sabemos que la regularidad de la red es
una caracteristica puramente espacial. Por otra parte nuestra estrategia temporal estd
basada en la vectorizacion en el eje Z, donde hemos situado el indice PAT. Por tanto,
la eficiencia de esta técnica va a ser independiente del grado de regularidad de la red".

Como resumen se puede observar que lo que hemos tratado de conseguir ha
sido una vectorizacion sobre el eje de patrones, es decir, sobre el lazo que recorre
el indice PAT. La explicacion radica en que normalmente el nimero de patrones es
mucho mayor que el nimero de capas o de neuronas por capa (ejes X e Y), con lo
que la eficiencia en la vectorizacién serd mayor en el lazo que recorre PAT porque
es el lazo de mayor longitud. También se puede comentar que se pueden aplicar las
técnicas de vectorizacion como el «wunrolling y la de «wxpansion escalar en el interior
del lazo PAT. Pero esto lo analizaremos mds en detalle cuando hablemos de como
vectorizar las componentes de las RNA.

A modo de comentario final decir que la estrategia temporal aqui expli-
cada es la mas intuitiva de implementar, v explota el paralelismo mds evidente,
como es el relacionado con los patrones. Ademds, resulta la mds interesante
cuando se disponen de todos los patrones antes de realizar los cdlculos en la
red. En situaciones en las cuales no disponemos de todos los patrones a procesar
en el instante inicial (por ejemplo, en situaciones de tratamiento de sefales en
tiempo real), la estrategia temporal no serfa la mis dptima va que tendriamos que
esperar por todos los patrones para propagar el procesamiento capa a capa. En este
caso cabe plantearse una nueva estrategia: la estrategia espacial.

b) Estrategia espacial

En contraposicion a la estrategia temporal, la estrategia espacial va a explotar
el paralelismo del mismo nombre, vectorizando sobre los planos X-Y para después

Cuando comparamos la eficiencia entre dos redes estamos comparando el tiempo que se tarda en
realizar el mismo proceso sobre ambas redes, suponiendo que el nimero de operaciones involucrado
es constante. Por ejemplo, una red regular 4-4-4 implica (4*4)+(4*4)=32 operaciones, y se podria
comparar con una red irregular 2-8-2, también de (2*8)+(2*8)=32 operaciones; la similitud es valida
siempre y cuando consideremos la aproximacién de que los tiempos de computacion para la funcion
de activacion y la funcién de combinacidn son similares.
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avanzar sobre el eje Z a modo de pipeline. El objetivo de esta técnica radica en
conseguir que las diferentes capas de la red estén procesando datos simultdneamen-
te, aunque sobre diferentes patrones para cada una de las capas. La implementacion
se llevarfa a cabo en un tnico bloque de lazos anidados, donde se tendria en cuenta
la capa a procesar para conocer el patrén correspondiente. La estrategia asi planteada
estarfa segmentada bdsicamente a lo largo del eje Z correspondiente al nimero de
patrones. Esto se ilustra en la figura 8.

Vemos que el tiempo de arranque de nuestro pipelinecoincidird con el nimero
de capas de nuestra red. El paralelismo se consigue si tenemos en cuenta que,
rellenado el pipeline (o, visto de otro modo, rellenada nuestra red con los primeros
patrones), los cdlculos se van a realizar en un mismo instante de tiempo para cada
uno de los diferentes patrones sobre los que esté operando la red.

3 Figura 8. Pipeline
LA SEGMENTACION PROGRAMADA programado.

RED NEURONAL PIPELINE PROGRAMADO
.
o 0 0O — [T]2]3]4ls]6 'P’ATRONESDE
FlWope | © O O 112|345
pwos 1o o o __, 1234
° (f ° TEMPO DE l l l L
ARRANQUE RES 1 RESZ RE3S RES4
SALIDA ’

Es fundamental entender que este pipeline creado a nivel de soffware es to-
talmente diferente al pipelinereal de la maquina. Cuando hablamos de que el pipeline
ideado con nuestra técnica consigue un cierto grado de paralelismo, nos estamos
refiriendo al «paralelismo» de lazo que hemos definido en nuestro apartado de
conceptos. Es decir, estamos consiguiendo realizar «procesos paralelos» porque
hemos introducido en un mismo lazo las operaciones involucradas para las N capas
de la red operando cada una sobre datos asociados a diferentes patrones de entrada.
Esto es proyectable a nivel de programacién en un tnico bloque con 3 lazos anidados
para los indices PAT, I y NEURONA, cuyo mecanismo de operacion se puede dividir
en subbloques que se entenderfan como sublazos que procesan cada capa con su
patrén correspondiente. También se puede observar que los lazos mds internos se
corresponden con los indices NEURONA e I, cuestion evidente si queremos
conseguir el «paralelismo» en planos paralelos al X-Y.

El mecanismo de operacion de la implementacion (figura 9) se inicia fijando

el valor 1 para I (selecciéon de la primera neurona de entrada para cada capa) y
después recorriendo el indice NEURONA en el eje X.
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| ESTRAEGIAESPACIAL |

CAPAN-1 SALIDA

[ SUBBLOGLE] | -
ENTRADA [ SUBBLOQUE? | SALIDA
v
[ SUBBLOQUEN i
BLOQLUE UNICO
PRO§CCION
A GO o0 P ]
DOI=1
DO NEURONA= 1
PATT=P
AW
DO PAT= 1
o E-qﬂ\]ﬂ;g((rworm capa) B REURONA= 4
DO NEUL T UMeurones por capc) T | PAT=R
PATT= Funcion(PATNEURONA) ,
S
DO PAL= 1
DO NEURONA= 3(\-1)+ 1
PATT= 1

Figura 9. Estrategia espacial.

El indice NEURONA representa una neurona «excitada» para cada una de las
capas de la red. Es decir, fijado el valor I=1 para la capa 1, el indice NEURONA
recorrerd todas las neuronas de la capa 2 para calcular sus conexiones con la neurona
I=1 de la capa 1. Cuando NEURONA termine con la capa 2 pasard a la capa 3 con
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lo que automdticamente se fijarda I=1 pero en este caso para la capa 2. Este proceso
se repite propagdndose hacia todas las capas y trasladando los indices NEURONA ¢
[ de una capa a otra para que recorran sus respectivas neuronas «excitadoras» y
«excitadas».
Por Gltimo, representamos la estrategia espacial en funcion de los ejes de
vectorizacion en la figura 10.
Figura 10. Repre-

sentacién de la estra-
tegia espacial en ejes.
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Supongamos de partida que hemos «ellenado la red» con diferentes patrones
para cada capa (en un proceso similar al que se lleva a cabo en los pipelines de la
mdquina). Para el caso sencillo de dos capas, tal y como hemos expuesto en la figura
11, la orientacién de los planos que avanzan sobre el eje Z de patrones no es
totalmente paralela al plano X-Y. Esta orientacion es debida a que para cada iteracion
alolargo de Xy de Y (relacionados con los indices NEURONA e I, respectivamente)
el patrén que va a procesar cada capa serd diferente. Asf, una vez calculado el patrén
1 para la capa 1, la siguiente iteracion se encargard del clculo del patrén 1 para la
capa 2y del patrén 2 para la capa 1, después seguird el patron 2 para la capa 2y el
patrén 3 para la capa 1, y asi sucesivamente. Aln asi, podemos decir que estamos
realizando «paralelismo» en el plano X-Y y que éste se propaga a lo largo del eje Z.

A nivel de vectorizacion, lo que estamos persiguiendo no es ni mds ni menos
que introducir los indices I y NEURONA como internos, extendiendo su recorrido a
todas las neuronas de la red que puedan actuar como neuronas «excitadoras» (caso
del indice I) o a aquellas que puedan actuar como neuronas «excitadas» (caso del
indice NEURONA).
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Nos queda comentar la dependencia de la estrategia espacial con la regula-
ridad de la red. La eficiencia de este tipo de técnica va a depender en gran medida
del grado de regularidad de la red. Como estamos vectorizando en el gje Y, el lazo
que lo recorre tendrd que realizar tantas iteraciones como neuronas tengamos en la
capa de mayor ndmero. Esto significa que para los lazos asociados a aquellas capas
donde el nimero de neuronas no coincida con el maximo, se estardn realizando
operaciones sobre neuronas que realmente no existen (operaciones por cero).
Evidentemente esto puede reducir considerablemente la eficiencia de la
implementacion. Asi, en redes irregulares donde el ntimero de operaciones desapro-
vechado puede ser muy elevado se desaconseja esta metodologia de implementacion.

4.1LAS COMPONENTES DE LAS RNA Y SU FUNCIONAMIENTO: LAS OPERACIO-
NES DE COMBINACION Y DE ACTIVACION

Ya hemos visto como podemos acomodar la implementacién de la topologia
de las RNA a arquitecturas vectoriales. Ahora nos toca afrontar cémo proyectar las
caracteristicas de las componentes de una red a nivel de programacién. Cuando
hablamos de componentes nos referimos a las neuronas que forman parte de la
estructura. A nivel funcional cada neurona realiza dos tareas: en primer lugar procesa
los datos de entrada para obtener informacion del estado de otras neuronas; en
segundo lugar procesa la informacion anterior para determinar su propia salida ante
las otras neuronas. El cdlculo asociado a la primera tarea lo realiza una funcion
denominada de combinacion, mientras que el cdlculo asociado a la segunda corre
a cargo de otra funcion denominada de activacién. Para cada una de ellas nos
podemos encontrar multiples casos particulares, pero con las mismas caracteristicas
bdsicas. Estas son las que vamos a analizar para realizar una 6ptima implementacion
de dichas funciones. Para llevar a cabo esto, podemos hacer un tratamiento de las
componentes independiente al tratamiento global de la estructura, lo cual puede ser
interesante si sOlo se persigue una vectorizacion rdpida de la implementacion.
Alternativamente, podemos hacer un tratamiento acorde a las estrategias que
comentamos en el apartado anterior, y que tienen en cuenta las propiedades
topoldgicas de las RNA. Discutiremos ambos tratamientos en las siguientes secciones.

4.1. Las funciones de combinacién
En general las funciones de combinacién obedecen a expresiones del tipo:

donde x,, ..., X,, son las entradas a la neurona.
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La funcién denotada por f se encarga de realizar una ponderacion de las
diferentes entradas a través de los pesos de la red (conexiones). Esta ponderacion
puede realizarse a través de una multiplicacion entre las entradas y los pesos (por
ejemplo, la funcién de combinacion lineal), o a través de cdlculos mas complejos (por
ejemplo, la funcién de media varianza) [Regueiro y col., 1995]. En ambos casos, el
funcionamiento es similar, ya que de lo que se trata es de sumar las distintas entradas
a la neurona, eso si, con diferentes ponderaciones. La forma mdés usual de realizar
dicha suma en pseudocédigo FORTRAN, a través de un tratamiento individual de la
funcién de combinacion, es:

DO 10 NEURONA=1 num_neuronas_capa_n
NET = 0.0
DO 20 I=1,num_neuronas_capa_n-1
NET = NET + (PONDERACION DE x(I) POR

W(NEURONA,I)
20 CONTINUE
Salida(NEURONA) = Funcion de activacion(NET)
10 CONTINUE

En este c6digo utilizamos NET para almacenar temporalmente los valores de
la funcion de combinacion para cada neurona. Tan pronto calculamos NET para una
neurona se procesa la funcion de activacion de dicha neurona y se deja que NET
pueda ser utilizada en otra iteracién. Uno de los inconvenientes que plantea esta
solucién es que los calculos de las funciones de combinacion y de activacion no estan
debidamente separados. Esto se consigue con esta variante:

DO 10 NEURONA=1,num_neuronas_capa_n
SUM = 0.0
DO 20 I=1,num_neuronas_capa_n-1
SUM = SUM + (PONDERACION DE x(I) POR

w(NEURONA,D)
20 CONTINUE
NET(NEURONA) = SUM
10 CONTINUE

En este caso utilizamos un vector NET(NEURONA) donde almacenamos los
valores de la funcién de combinacién de cada neurona. Esto nos permite diferenciar
las fases de combinacién y de activacion. Pero atn cabrfa un ajuste mas. Podriamos
utilizar desde un principio un vector para cada capa que se encargara de almacenar
todos los cilculos. Tendriamos entonces:
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DO 10 NEURONA=1,num_neuronas_capa_n
NET(NEURONA)=0.0
10 CONTINUE
DO 20 NEURONA=1,num_neuronas_capa_n
DO 30 I=1,num_neuronas_capa_n-1
NET(NEURONA) = NET(NEURONA) + (PONDERACION
DE x(D POR w(NEURONA,D)
30 CONTINUE
20 CONTINUE

A esta técnica se la conoce como expansion escalar, ya que estamos
reemplazando una variable escalar por un vector. También seria interesante
«paralelizar el cdlculo de varias neuronas de una capa. Esto se consigue repitiendo
la instruccion donde procesamos la funcién de combinacién para varias neuronas.
A esto se le conoce con el nombre de unrolling

DO 10 NEURONA=1,num_neuronas_capa_n
NET(NEURONA)=0.0
10 CONTINUE
DO 20 NEURONA=1,(num_neuronas_capa_n)-1,2
DO 30 I=1,num_neuronas_capa_n-1
NET(NEURONA) = NET(NEURONA) + (PONDERACION
DE x(D POR w(NEURONA, 1))
NET(NEURONA+1) = NET(NEURONA+1) +
(PONDERACION DE x(D) POR w(NEURONA,I)
30 CONTINUE
20 CONTINUE

En este caso el indice NEURONA recorre su dominio barriendo dos valores en
cada ciclo. A continuacion I fija una neurona de la capa anteriory se calcula NET para
dos neuronas diferentes. La técnica de unrolling se aplica a NEURONA por ser éste
el indice mds externo y, por tanto, el menos susceptible a ser vectorizado.

Todo lo que acabamos de explicar es importante porque nos da una idea de
como adecuamos la programacion sobre arquitecturas vectoriales a las caracteristicas
de las componentes de las RNA. Pero si buscamos optimizar la implementacion
global de Ia red, tendremos que tener en cuenta qué implicaciones tiene en la
proyeccion de las componentes la aplicacion de las estrategias temporal y espacial.
Un analisis global nos introduce la dimensién temporal especificada por los patrones.
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Esto significa trabajar con un lazo mis a nivel de programacion. También supone la
utilizacién de matrices para almacenar los valores de NET, ya que tenemos que
poseer informacion sobre qué neurona estamos actuando y sobre qué patron estamos
procesando. Resumiendo, las restricciones de las que partimos son:

Estrategia temporal Estrategia espacial
DO 10 I=1,... DO 10 PAT=1,...
DO 20 NEURONA=1,... DO 20 I=1,...
DO 30 PAT=1,... DO 30 NEURONA=1,...

NET(NEURONA,PAT) = NET(NEURONA,PAT) + ...

Para la proyeccion de ambas estrategias se van a utilizar basicamente las
mismas técnicas de vectorizacion: el intercambio de indices y el unrolling La primera
consiste en leer las matrices mas importantes del lazo por columnas, ya que el
FORTRAN almacena de esta manera los elementos matriciales en memoria. La
segunda ya la hemos comentado previamente. La implementacion de ambas técnicas
serd diferente para las dos estrategias, porque el anidamiento de los lazos también
lo es. Para el caso temporal tendremos:

DO 10 NEURONA=1 (num_neuronas_capa_n)-1,2
DO 20 PAT=1,P
NET(PAT,NEURONA)=0.0
NET(PAT NEURONA+1)=0.0
20 CONTINUE
10 CONTINUE
DO 30 I=1,num_neuronas_capa_n-1
DO 40 NEURONA=1,(num_neuronas_capa_n)-1,2
DO 50 PAT=1,p
NET(PAT NEURONA)=NET(PAT ,NEURONA) +
(PONDERACION DE x(I) POR w(NEURONA,D)
NET(PAT NEURONA+1D=NET(PAT ,NEURONA+1) +
(PONDERACION DE x(I) POR w(NEURONA D))

50 CONTINUE
40 CONTINUE
30 CONTINUE

donde una vez fijada la columna de la matriz NET a través del indice NEURONA, se
procede a recorrer sus filas a través de PAT (accediendo de esta manera a posiciones
consecutivas de memoria). Esta es una buena forma de mejorar la eficiencia de la
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implementacion via el acceso a los datos en memoria. También hemos aplicado el
unrolling al indice NEURONA, por ser este el mis externo y el que en principio no
estard vectorizado.

Para el caso espacial el ¢édigo se complica al tener que calcular qué patron
tiene que procesar cada neurona dependiendo de la capa con la que estemos
trabajando. El codigo con las téenicas utilizadas seria:

DO 10 PAT=1,P-1,2
DO 20 NEURONA=1,SUM(neuronas por capa)
NET(NEURONA,PAT)=0.0
NET(NEURONA PAT+1)=0.0
20 CONTINUE
10 CONTINUE
DO 30 PAT=1P
DO 40 1=1,MAX(neuronas por capa)

DO 50 NEURONA=1,SUM(neuronas por capa)-1,2
PATT=Funcion(PAT,NEURONA)
NET(NEURONA,PATT)=NET(NEURONA,PATT) +

(PONDERACION DE x(PATT,I) POR
w(NEURONA,D)
PATT=Funcion(PAT,NEURONA+1)
NET(NEURONA+1,PATT)=NET(NEURONA+1,PATD) +
(PONDERACION DE x(PATT,D POR
w{(NEURONA+1,))
50 CONTINUE
40 CONTINUE
30 CONTINUE

Observamos que los indices para NET estdn cambiados respecto a la estrategia
temporal. Esto es debido a que el anidamiento de los lazos es diferente y que, por
tanto, el recorrido de los indices PAT y NEURONA se ha invertido. También hay que
comentar que hemos realizado unrolling sobre PAT en el primer bloque de lazos y
sobre NEURONA en el segundo bloque. Como hemos comentado previamente el
unrolling se debe realizar sobre el indice mds externo, Por tanto la utilizacion de esta
técnica es correcta para el primer bloque. Entonces, jpor qué no hemos hecho lo
mismo para el segundo bloque?. Si hubiéramos realizado unrolling sobre PAT,
significarfa que no s6lo tendriamos un patrdn diferente para cada capa de la red sino
dos, el propio y el siguiente, éste Gltimo ya precisindose en la capa anterior. Esto
implica dependencias entre las variables (no podemos operar sobre el patrén p de
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la capa n antes de que se procese en la capa n-1) rompiéndose el paralelismo para
cada iteracion del lazo interno. Realizando unrolling sobre NEURONA no tenemos
este problema pero la eficiencia es inferior ya que estamos trabajando sobre el indice
vectorizado. Otra posibilidad, quizds mds interesante que la anterior, serfa aplicar la
técnica al lazo intermedio, vectorizando sobre 1.

4.2. Funciones de activacién

Asumiendo que, en general, las funciones de activacion obedecen a expresio-
nes del tipo:

Xj =g (netj) 2)

donde la funcién denotada por g puede ser de muchos tipos: sigmoide, paso, lineal,
rampa, etc., y su implementacion en pseudo codigo, al margen de estrategias de
implémentacién globales, serd:

DO 10 NEURONA=1 (num_neuronas_capa_n)-1,2

Salida(NEURONA)=Funcién de activacion(NET(NEURONA))
Salida(NEURONA+1)=Funcién de activacion(NET(NEURONA+1))
10 CONTINUE

donde ya hemos introducido el unrolling.

Pero, ;qué pasa cuando tenemos en cuentd las restricciones planteadas por las
implementaciones globales?. En primer lugar tendremos que incluir un lazo que
recorra los diferentes patrones, lo que implica la utilizacion de matrices al igual que
cuando hablibamos de las funciones de combinacién. Para el caso de la técnica
temporal, podemos expresar los dos tipos de funciones de activacion que hemos
considerado de la siguiente manera:

DO 10 NEURONA=1,(num_neuronas_capa_n)-1,2
DO 20 PAT=1,P
Salida(PAT,NEURONA)=Funcién de
activacion(NET(PAT,NEURONA))
Salida(PAT,NEURONA+1)=Funcién de
activacion(NET(PAT,NEURONA+1)
20 CONTINUE
10 CONTINUE
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donde hemos realizado unrolling sobre NEURONA vy situado los indices de las
matrices acorde a lo establecido para las funciones de combinacion. Si analizamos
ahora cémo proyectarfamos las funciones de activacion sobre la estrategia espacial:

DO 10 PAT=1,P
DO 20 NEURONA=1,SUM(neuronas por capa)-1,2
PATT=Funcion(PAT,NEURONA)
Salida(NEURONA, PATT)=Funcion de
activacion(NET(NEURONA,PATT))
PATT=Funcion(PAT NEURONA+D)
Salida(NEURONA+1,PATT)=Funcién de
activacion(NET(NEURONA +1 PATT))
20 CONTINUE
10 CONTINUE

v nos encontramos ante el mismo problema que ¢l que tuvimos que afrontar para
la proyeccion de la funcion de combinacion en la estrategia horizontal: la dependen-
cia con la variable PAT si realizamos unrolling sobre ella. Por ello, planteamos
nuevamente la alternativa de aplicar dicha técnica sobre NEURONA, con las
desventajas ya comentadas.

Con esto terminamos nuestro estudio sobre las componentes de las RNA.
Hemos visto qué técnicas son aplicables cuando las tratamos por separado y cuando
las tratamos bajo estrategias globales como la temporal y la espacial. Con muestras
de cédigo genérico de funciones de combinacion y de activacién hemos razonado
las conveniencias y la viabilidad de unas v otras. Nos hemos dado cuenta de que las
caracteristicas de cada una de las estrategias de implementacién obligan a la
modificacién del c6digo y a la seleccion de las técnicas empleadas.

Ya solo nos queda el ltimo apartado, la proyeccion del algoritmo
BackPropagation, en su modalidad Batch, sobre una red PerceptronMulticapa. Aqui
expondremos experimentalmente, con medidas de tiempos, la validez de las
estrategias presentadas en este capitulo. También comprobaremos qué pasa con
redesirregulares, y todo ello tomando como punto de referencia una implementacion
puramente secuencial basada en la vectorizacidon automdtica del compilador
vectorial, en la que no se ha atendido ni a paralelismos de Ia estructura ni a técnicas
que exploten las caracteristicas del vectorial.

Se hace necesario comentar que el trabajo de investigacidn no se termina aqui.
Nuestro estudio completo, no expuesto en estas paginas por el enfoque editorial que
persigue una publicacion a la vez divulgativa y cientitica, continuaria con otros
puntos que ya hemos estudiado parcialmente y que resultan de enorme interés: la
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vectorizacion de otros tipos de funciones de activacion, el andlisis de las t€cnicas
expuestas para redes recurrentes y no recurrentes en general, y el tratamiento del
concepto de entrenamiento bajo la influencia de las estrategias globales aqui
planteadas.

5. UN EJEMPLO DE IMPLEMENTACION: LA RED PERCEPTRON MULTICAPAY
EL ALGORITMO BACKPROPAGATION

Toca el turno de exponer con un ejemplo concreto codmo realizar una
implementacion completa de una red. La red con la que vamos a trabajar serd la mas
conocida: la Perceptron Multicapa. Va a estar constituida por tres capas: entrada,
oculta y salida. Investigaremos dos tipos diferentes: una regular y otra irregular. Para
el caso regular utilizaremos una 100-100-100 (100 neuronas en cada capa) y una 1000-
1000-1000, y para el asimétrico una 10-1000-10 y una 100-10000-100. El tipo de
entrenamiento, el mds popular: el BackPropagation con Batch. Este algoritmo
aplicado a esta red permite todo tipo de paralelismos con lo cual es un buen marco
de estudio de nuestras estrategias y de las diferentes técnicas de vectorizacion. Las
estrategias que vamos a utilizar son: la estrategia de referencia, basada en codigo
secuencial y donde la vectorizacion corre a cargo enteramente por el compilador
vectorial; la estrategia basica, basada en ¢6digo vectorizado con las técnicas de
vectorizacion generales a cualquier problema; la estrategia temporal y la estrategia
espacial. Para calibrar la eficiencia de las diferentes implementaciones calcularemos
los tiempos de CPU empleados por el supercomputador para cada caso. Utilizaremos
como punto de comparacion los tiempos asociados a la implementacion de
referencia. Al final procederemos a analizar los tiempos con una grafica comparativa
y a comentar los resultados finales.

5.1. El supercomputador vectorial FUJITSU VP-2400/10

Los ejemplos que mostramos a continuacién han sido desarrollados sobre el
supercomputador vectorial de FUJITSU VP-2400/10 instalado en el CEntro de
Supercomputacion de GAlicia (CESGA). Las caracteristicas mds relevantes que hay
que tener en cuenta para evaluar la eficiencia de las implementaciones son:

a) Registros vectoriales: la serie VP-2400/10 de FUJITSU introduce un gran
namero de registros vectoriales con el fin de incrementar la velocidad del procesa-
miento de los datos. El tamafio de estos registros es de 1024 bytes.

b) Registros de mdscara: se han implementado este tipo de registros para
almacenar informacién condicional que pueda afectar el flujo de datos en los
pipelines del vectorial. Con esto se permite la vectorizacion incluso cuando aparecen
sentencias condicionales en el codigo.
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o) Instrucciones bardwarevectoriales: el VP contiene una unidad escalary otra
unidad vectorial. Para esta configuracion disponemos de 240 instrucciones hardware
escalares y 133 vectoriales. Esto permite reemplazar un gran nmero de sentencias
escalares por sus respectivas vectoriales.

&) Multiples pipelines: dos para multiplicacion y suma, y uno para resta y
division.

Con estas caracteristicas el VP-2400/10 puede alcanzar un rendimiento tedrico
de 2.5 GFLOPS.

5.2. Estudio comparativo

En primer lugar vamos a presentar Jas tablas (tablas IV-VII) de los tiempos de
ejecucion para los bloques para las diferentes redes estudiadas. En estas tablas
exponemos los datos para las diferentes estrategias de implementacidon con
compilador escalar y vectorial. También incluimos los porcentajes de vectorizacion
obtenidos cuando trabajamos con el compilador vectorial.

Tabla IV. Red 100-100-100.

RED 100-100-100 |

Referencia®*  Referencia®  Bdsica** Bésica®™
\ectorial*** Escalart** Vectorial*** Escalar™*
w 0.4* 00 02 00
CPU 1.7 10.1 1.4 9.2
Tiempo total de gjecucion
Fase forward+ Fase de
actualizacién) para 1000 Tempqr e Ternporl** Espacial* * Espacial®*
patrones \ectorial*** Escalar** Vectorial*** Escalart**
W 0.1 0.0 05 0.0
CRY G.1 7.2 0.6 8.2
Referencia®™*  Bdsica™ Temporat® Espacial**
Vectorial*** Vectorial*** Vectorial*** Vectorial***
Porcentaje vectorizacion
para cada estrategia 23.5 14.3 100 83.3

¥ Datos en segundos

** Tipo de estrategia

*** Tipo de compilador

CPU= UV+ US  U\= Unidad vectorial  US= Unidad escalar
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Tabla V. Red 1000-1000-1000.

RED 1000-1000-1000

Referencia"*  Referencia™  Bésica** Bésica™™
Vectoral*** Escalar™** Vectorial* " Escalar'**
w | 205 00 12.5 00
[e2V] 22.1 2013.2 13.9 909.8
Tiempo tofd de gjecucion
Fase forwarch Fase de
actualizacion) para 1000 Termporal** Ternporal* Espacial** Espacial**
patrones Vectoria***  Escalar** \ectorial** Escalar**
W 95 0.0 61.4 00
cPU 9.5 8329 61.4 > 10exp9
Referencia**  Bdsica** Temporal®® Espacial**
Vectorial*** \ectoraf*** \ectorial*** Vectorial* **
Forcentgje vectorizacion
para cada estrategia 928 90.1 100 100
*  Datos en segundos
** Tipo de esfrategia
*** Tipo de compilador
CPU=UV+ US  Uv= Unidad vectorial  US= Unidad escalar
Tabla VI. Red 10-1000-10.
RED 10-1000-10 ’
Referencia**  Referencia™  Bésica** Bésica™
Vectorict*** Escalar** Vectorial*** Escalar**
w 15 00 0.2 00 *
CPU 2.9 9.4 1.4 9.6
Tempo total de gjecucidn
Fase forward+ Fase de
actualizacion) para 1600 Temporal*® Temporal** Espacial* Espacial*®
patrones Vectorid™** Escaar** Vectorial**®  Escalar**
W 0.1 0.0 215 0.0
CPU 0. 9.9 216 815.2
Referencia**  Bdsica®* Temporal** Espacial*® | |
\ectorial*** Vectorial*** \ectorial** Vectorial***
Porcentdje vectorizacién
para cada estrategia 51.7 14.3 100 99.5
* Datos en segundos
** Tipo de estrategia

"** Tipo de compilador
CPU=UVr IS Uvk Unidad vectorial  US= Unidad escalar
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Tabla VIL Red 100-10000-100.

RED 100-10000-100

Referencia*®  Referencia®™ B&sica®® B&sica* ™
\ectorial* " Escalar*** \ectorial®** Escalar ™"
W 37.3% 0.0 19.2 00
CRU 401 - 1872.5 20.6 300.7
Tiempo fotal de ejecucion
(Fase forwards Fase de
actudlizacion) para 1000 Ternporal** Temporal** Espacial** Espacial®*
patfrones Vectorial*** Escalar** Vectoriaf** * Escalar**
w 11.2 0.0 mem. mem.
cPU 11.3 1097.9 mem. merm.
Referencia**  Bdsica™™ Ternporal™™ Espacial*®
Vectorial* Vectoria* ** Vectorial®** \ectorial* "
Porcentgje vectorizacion
para cada estrategia 93.0 93.2 99.1 -

* Datos en segundos

** Tipo de estrategia

*** Tipo de compifador

CPU=Uv+ US U= Unidad vectorial  US= Unidad escalar

mem= limitacidn de memoria en ef administrdor de colas del WP

A modo de resumen de los datos obtenidos se presentan grdficas de las
diferentes velocidades en epoch/min® obtenidas para cada red con las diferentes
estrategias (figuras 11-12) y en la tabla VIl las eficiencias en MCUPS?®,

Ahora vamos a analizar los datos que poseemos, en dos partes: andlisis
comparativo de las diferentes estrategias y andlisis global.

1) Andlisis comparativo de las diferentes estrategias.

- En la estrategia de referencia los tiempos de ejecucion de los subbloques de
las fases forwardy actualizacion (Salida capa oculta y Salida capa salida para la fase
Jorward; Validacion capa salida, Validacién capa oculta, Modificacion pesos salida
y Modificacion pesos oculta) consiguen una vectorizacion razonable (estos resulta-
dos no se exponen en el capitulo). En cambio cuando consideramos los tiempos
globales para ambas fases (tiempos correspondientes a los bloques Fase forward y

2 Un epoch representa una iteracion en la que se presentan a la red, actualizandose ésta en funcién
de los resultados, todos los patrones que conforman el conjunto de entrenamiento.
3 MCUPS significa millones de conexiones actualizadas por segundo.
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Fase actualizacién) observamos un gran desajuste entre los tiempos de CPU y UV,
Esto es debido a que en la implementacién estamos utilizando el lazo que recorre
el indice asociado al nimero de patrones como lazo externo (procesamos patron a
patrén ambas fases sin atender a paralelismos). Este lazo externo no lo vectoriza el
VP y es el causante de los bajos porcentajes de vectorizacion al final de cada fase y
por tanto de unos tiempos elevados.

- En la estrategia bésica, hemos optimizado cada bloque aplicando las técnicas
ya descritas. Vemos que el porcentaje de vectorizacion aumenta para cada subbloque
con lo que forzamos la disminucién del tiempo de ejecucién total. Alin asi, no
podemos evitar la situacién de un lazo externo no vectorizado para recorrer los
patrones que heredamos de nuestra implementacion de referencia. Esto también es
la causa de que, si bien mejoramos los tiempos respecto a la estrategia anterior, los
resultados sean susceptibles de mejora.

-Y llegamos a la estrategia temporal, producto de enfocar la implementacion
a partir del estudio de nuestro problema en cuestion. Los tiempos conseguidos con
esta metodologia son muy buenos y mds teniendo en cuenta que los comparamos
con un ¢odigo, el de la estrategia bdsica, ya vectorizado. ;Que estd pasando?. A tenor
de los datos es sencillo de explicar. Para ello tendremos en cuenta dos factores: el
proceso de optimizacion de los subbloques de ambas fases y la optimizacién de los
tiempos globales de cada una de ellas. La primera se consigue basicamente por la
reestructuracion de los lazos impuesta por la estrategia temporal. Con ello consegui-
mos leer correctamente (por columnas) casi todas las matrices de los lazos conlo que
el iempo de acceso a memoria disminuye. La segunda es producto de introducir el
lazo que recorre los patrones en cada uno de los subbloques. Esto implica que
cuando se termina de procesar el Gltimo subbloque de cada fase ya hemos terminado
con la fase en si misma. Observamos que ahora no hay lazos totalmente escalares
y, por tanto, el porcentaje de vectorizacion se dispara y el iempo total de ejecucion
disminuye. Si sumamos ahora los tiempos de CPU y UV de los subbloques de una
fase obtenemos practicamente el tiempo de ejecucion asociado a dicha fase. Esto no
ocurria en las estrategias de referencia y bisica.

- La estrategia espacial también implica una mejora en la eficiencia tal y como
habiamos apostado. Esta no es tan acentuada como en el caso temporal por la
introduccion de ¢6digo extra en los bloques de pipeline y modificacion de pesos
necesario para especificar qué patrén es necesario procesar en cada momento. Es
dificil realizar una comparacion de cada subbloque con las estrategias anteriores
porque la filosoffa de la implementacion es muy diferente. Por eso, s6lo hemos
expresado los tiempos de los bloques que sf son comparables. Es interesante
comentar que los porcentajes de vectorizacion conseguidos son muy altos lo que
indica, junto a la disminucion del tiempo de ejecucion, que hemos desarrollado una
implementacion eficiente.
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Figura 11. Grifica comparativa de las velocidades de las diferentes estrategias en redes regulares.

VELOCIDAD DE EJECUCION DE LAS REDES REGULARES

Referencia r
Basica F
Temporal ‘2
Espacial P
0 40 80 120 160 200
epoch/min

. Red 100-100-100

Red 1000-1000-1000

Raed 1500-1500-1500

Tamafio de ias redes

Figura 12. Grafica comparativa de las velocidades de las diferentes estrategias en redes irregulares.
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297




Computacion neuronal

Tabla VIIL Tabla de eficiencias en MCUPS,

MCUPS PARA LAS IMPLEMENTACIONES

Referencia® Basica® Temporal* Espacial*
RED 100-100-100 1.6 14.6 142.8 33.9
RED 1000-1000-1000 9.5 143.9 211.2 32,6
RED 10-1000-10 69 | 140 141.8 0.92
RED 100-10000-100 |  49.8 97.1 177.1 -

* Tipo de eshrategia

2) Andlisis global.

- Salta a la vista la mejora de todos los tiempos de cada estrategia cuando
utilizamos el compilador vectorial frente al escalar. Eiste no hace uso de las unidades
vectoriales con lo que los tiempos de ejecucion se disparan.

- Analizando redes de distinto tamafio observamos un rendimiento maximo
para las redes 1000-1000-1000. Una posible explicacion radica en la configuracion
dindmica que el VP hace de sus registros. Si el tamano de los vectores con los que
trabajamos implica el semillenado de dichos registros, la eficiencia de la tarea puede
disminuir. Este caso es particularmente posible para el caso de redes superiores 4 la
1000-1000-1000 teniendo en cuenta que el tamano maximo de los registros es de 1024
bytes.

- La estrategia espacial supone también una mejora en algunos casos respecto
a la estrategia bdsica. Cuando las redes son irregulares los tiempos de ejecucion tal
y como hablamos postulado aumentan. Para redes regulares no demasiado grandes
observamos que también disminuye el rendimiento. Esto es debido al tamafio de las
matrices que estamos utilizando (estas matrices contienen la informacién de toda la
red) que puede sobrepasar el tamano de los registros disminuyendo el rendimiento
de estos tal y como hemos explicado en el anterior punto.

- Otro punto importante que no se ve reflejado en las tablas pero que hay que
tener en cuenta es el relacionado con el coste de memoria de cada estrategia. Un

estudio que hemos desarrollado nos indica que las estrategias temporal y espacial
implican un mayor consumo de memoria que la de referencia y la basica. Este
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aumento es razonable para redes regulares (de 0.5 Megas para la red 100-100-100 y
de 4.0 Megas para la 1000-1000-1000) elevindose en redes irregulares (de 4-10 Megas
para redes 10-100-10 hasta 40-800 para las 100-100-100). En general, ¢ independien-
temente de las estrategia utilizada, las redes irregulares consumen mucha mas
memoria que las regulares por la disposicion inicial de las matrices de datos.

6. CONCLUSION

En estas pdaginas hemos explicado brevemente el funcionamiento de los
supercomputadores vectoriales y su valor como herramientas de simulacién de RNA.
También hemos expuesto una linea de trabajo basada en la conexién entre los
paralelismos reales de las RNA y los «paralelismos» temporales que aparecen en los
pipelines de un ordenador vectorial. Hemos comentado ¢como seria la proyeccion a
pseudocddigo de las funciones de combinacién y activacién de redes genéricas,
comentando las técnicas mis recomendables para cada caso. Por dltimo, hemos
puesto en practica las hipétesis de trabajo implementando una RNA completa. Los
resultados confirman las expectativas, sobre todo en lo referente a la estrategia
temporal, y aumentan nuestro interés por profundizar en el tema.
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