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Um Sistema Distribuido para Treinamento de

Redes Neurais

RESUMO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema distribuido para realizar o
treinamento de uma rede neural multilayer perceptron seguindo a estratégia do paralelismo
do conjunto de exemplos. A implementacdo foi feita na linguagem Java usando Java RMI
como arquitetura de objetos distribuidos. A aplicagdo mostrou bons resultados na tentativa
de reduzir o tempo de treinamento. No entanto, o sistema ainda pode ser melhorado com a

utilizacdao de uma arquitetura melhor adaptada a computagao paralela de alto desempenho.

Palavras Chave: Redes Neurais Artificiais, Computagdo Paralela, Java RMI

A Distributed System for Training Neural

Networks

ABSTRACT

The aim of this work was a development of a distributed system for training a multilayer
perceptron following the strategy of training set parallelism. The implementation was done
in Java using Java RMI as the architecture of distributed objects. The application has
shown good results in an attempt to reduce the duration of training. However, the system
can still be improved with the use of a better architecture suited to parallel computing for

high-performance.

Keywords: Artificial Neural Networks, Parallel Computing, Java RMI.
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1.INTRODUCAO

Redes neurais artificiais fazem parte de uma classe da inteligéncia artificial cujo
funcionamento tenta imitar, de forma simplificada, o funcionamento de uma rede de
neurdnios natural (cérebro). Pelo fato de simularem o processo de aprendizagem de um
cérebro, elas sdo capazes de solucionar alguns problemas que humanos tendem a
solucionar com facilidade, como reconhecimento de padrdes e controle motor, mas que sao
tarefas dificeis para um computador. No entanto, o alto grau de complexidade presente nas
redes neurais artificiais torna sua computacao dificil, e em muitas situagdes, seu tempo de

treinamento se torna inaceitavel.

Na tentativa de contornar esse problema, muitos estudos tém sido realizados com o
objetivo de realizar o processo de treinamento da rede utilizando técnicas de computagao
paralela, baseando se no alto grau de paralelismo inerente das redes neurais, usando

maquinas paralelas ou clusters de computadores por exemplo.

1.1. Motivacéo

A motivagdo deste trabalho se deve ao fato da atual e crescente utilizagdo das redes

neurais na solucao de problemas do mundo real.

Além disso, a observacdo de trabalhos correlatos onde foram feitas implementacdes
usando estratégias de paralelismo em redes neurais mostram os beneficios da paraleliza¢ao
do treinamento. Muitos desses trabalhos foram feitos usando MPI (Message Passing
Interface) ou PVM (Parallel Virtual Machine) como ferramentas para a comunicacao entre
os processadores obtendo bons resultados. Espera-se com esse trabalho realizar uma
implementagdo usando Java RMI obtendo resultados semelhantes além de contar com a

facilidade da orientagdo a objetos e das vantagens conhecidas de Java.

No tratamento de problemas menores, a utilizagdo de uma rede de computadores
para a computagdo paralela pode proporcionar bons resultados quando ndo se pode contar

com maquinas paralelas ou multiprocessadores.



1.2. Objetivos

O principal objetivo deste trabalho ¢ desenvolver uma aplicagdo distribuida baseada
em uma estratégia de paralelizacdo de redes neurais visando reduzir o tempo necessario em

seu treinamento.

Para isso, ¢ necessaria a realizacdo de um estudo sobre redes neurais artificiais, e
suas estratégias de paralelizacdo encontradas na literatura além da andlise de trabalhos

correlatos onde estas estratégias foram implementadas e testadas.

1.3. Estruturado Trabalho

Sera apresentada no capitulo 2, uma breve revisao de literatura sobre redes neurais
artificiais, com énfase na rede de perceptrons de multiplas camadas, na qual serd baseado o

sistema implementado.

O capitulo 3 traz uma revisdo bibliografica sobre paralelismo de redes neurais,

apresentando as estratégias conhecidas na literatura.

No capitulo 4, serd apresentada uma revisao resumida sobre a invocagao remota de
métodos de Java (Java RMI), e a utilizacao de Java na computagdo paralela, ja que foi essa

a linguagem escolhida para a implementacao do sistema.

A explicagdo da implementacdo do sistema proposto neste trabalho, demonstrando

as estratégias adotadas na implementacdo, serd apresentada no capitulo 5.

No capitulo 6 serdo apresentados os resultados obtidos através de testes realizados

com a aplicagdo implementada e no capitulo 7, a conclusdo do trabalho.

O cédigo fonte implementado € apresentado no anexo.



2. REDES NEURAIS

2.1. Introducao

Alguns pesquisadores se destacaram nos primeiros anos de investigacdes em redes

neurais (1943-1958) pelos seus trabalhos pioneiros (Haykin, 1999):

McCullock & Pitts (1943) por introduzir a idéia de redes neurais como maquinas
computacionais. Hebb (1949) pela postulagdo da primeira regra para aprendizagem auto-
organizada. Rosenblatt (1958) por propor o perceptron como o primeiro modelo para

aprendizado supervisionado.

O perceptron de Rosemblat ¢ a forma mais simples de rede neural usada na
classificagdo de padrdes linearmente separaveis (padrdes situados em lados opostos de um
hiperplano). E constituido basicamente de um simples neurdnio com pesos sinapticos
ajustaveis e bias. O algoritmo usado para ajustar os parametros desta rede neural surgiu
primeiramente em um procedimento de aprendizado desenvolvido por Rosenblatt (1958,
1962) para o seu perceptron. De fato, Rosenblatt provou que se os padrdes usados no
treinamento do perceptron fossem retirados de duas classes linearmente separaveis, entdo o
algoritmo convergiria e posicionaria a superficie de decisao na forma de um hiperplano
entre as duas classes. A prova da convergéncia do algoritmo ¢ conhecida como perceptron
convergence theorem. Segundo Haykin (1999), o perceptron constituido de um simples
neuronio se limita a realizar classificagdo de padrdes com apenas duas classes. Expandindo
a camada de saida do perceptron incluindo mais que um neurdénio, pode-se realizar a tarefa
de classificacdo com mais de duas classes de padrdes. No entanto, essas classes devem ser

linearmente separdveis para que o perceptron trabalhe corretamente.

Um neurdnio Unico também representa a base de um bloco funcional usado no
processamento de sinais conhecido como adaptive filter introduzido pelo trabalho de
Widrow & Hoff (1960). Também foi apresentado neste trabalho o algoritmo conhecido

como least-mean-square (LMS) algorithm, também conhecido como delta rule.

O algoritmo LMS ¢ de simples implementacao e ainda altamente efetivo. Adaptive

filters t€m sido aplicados com sucesso em diversas areas como sistemas de comunicacao,



sistemas de controle, antenas, radares, sonares, sismologia e engenharia biomédica

(Widrow & Stearns, 1985; Haykin, 1996).

2.2. Caracteristicas das Redes Neurais

Saramasinghe (2006), define uma rede neural na pratica como uma cole¢do de
neurdnios interconectados que aprendem de forma incremental seu ambiente (dados) para
capturar tendéncias lineares e ndo lineares em dados complexos, de modo que proporcione
prognoésticos confidveis para novas situagdes, mesmo contendo ruidos e informacdes
parciais. Neurdnios sdo as unidades bésicas computacionais que realizam procesamento
local de dados dentro de uma rede. Estes neuronios formam redes massi¢gamente paralelas,
cuja funcdo ¢ determinada pela topologia da rede (modo em que os neurdnios estdo
conectados entre si), a forca das conexdes entre neuronios € o processamento realizado por

eles.

As redes neurais artificiais vistas como maquinas adaptativas podem receber a

seguinte defini¢do (Haykin, 1999):

Uma rede neural é um processador massicamente paralelo e distribuido constituido
por unidades processadoras simples, as quais possuem uma propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para utilizagdo.

Assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento ¢ adquirido pela rede de seu ambiente através de um processo de
aprendizado.
2. As forcas de conexdo entre neuronios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo

usadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Redes neurais realizam uma variedade de tarefas, incluindo predicagdo ou
aproximacao de fungdes, classificacdo de padrdes, aglomeracdo (clustering) e previsao
(forecasting). Redes neurais sdo excelentes em ajustar modelos em dados. Elas podem
ajustar modelos ndo-lineares complexos arbitrarios em dados multidimensionais a qualquer

precisdo desejada. Por conseqiiéncia, redes neurais sdo consideradas aproximadores



universais. Pelo ponto de vista funcional, elas podem ser vistas como extensdes de algumas
técnicas multivariadas, como regressao linear multipla e regressdo nao-linear

(Saramasinghe, 2006).

Redes neurais sdo também capazes de realizar tarefas de classificacdo de dados e
sinais (s€ries temporais) que envolvem arbitrariamente limites ndo-lineares complexos de
classificagdo. Em situacdes nas quais existam subconjuntos inicialmente desconhecidos
dentro de um conjunto de dados, redes neurais sdo uteis na aglomeragdo de dados
semelhantes (unsupervised clustering), onde elas usam as propriedades internas dos dados
para descobrir estruturas de clusters desconhecidos. Redes neurais sdo capazes também de
realizar a previsdo em séries temporais, nas quais sao previstos os proximos valores da
série. Isto ¢ realizado através da captura de padrdes temporais nos dados na forma de
memoria passada, que estd embutida no modelo. Na previsdo, este conhecimento sobre o

passado define o comportamento futuro.

O método tradicional para treinamento de redes neurais se baseia na modificagao
dos pesos sindpticos. No entanto, ¢ possivel também que a rede neural modifique sua
propria topologia, motivado pelo fato que os neurdnios organicos podem vir a morrer e

novas conexdes sinapticas podem surgir (Haykin, 1999).

Haykin (1999) descreve as seguintes propriedades e capacidades oferecidas pelas

redes neurais:

1. Ndo linearidade. Um neurdnio artificial pode ser linear ou ndo-linear.

2. Mapeamento entrada-saida. A rede neural aprende através de exemplos construindo
um mapeamento entre as entradas e saidas do problema em questio.

3. Adaptag¢do. As redes neurais possuem uma capacidade propria de adaptar seus
pesos sinapticos as mudancas no ambiente, podendo facilmente ser treinadas
novamente para tratar as mudangas menores nas condigdes ambientais de
funcionamento. Ou seja, podem ser usadas em ambientes onde ocorrem mudangas
com o tempo.

4. Veracidade da resposta. No contexto da classificacdo de padrdes, uma rede neural
pode ser designada para prover informagdo ndo somente sobre um padrdo em

particular, mas também sobre a confianca na decisdo tomada. Isso pode ser Util para



rejeitar padroes ambiguos, caso eles surjam, e assim melhorar a eficiéncia de
classificagdo da rede.

5. Informacgdo contextual. O conhecimento € representado pela estrutura e estado de
ativacao da rede. Cada neuronio ¢ potencialmente afetado pela atividade global de
todos os outros neurdnios na rede. Conseqiientemente, o contexto da informacao ¢
tratado com naturalidade pela rede neural.

6. Tolerdncia a falha. Uma rede neural implementada em hardware tem potencial de
ser inerentemente tolerante a falhas. Isso ocorre, por exemplo, se um neurénio ou
suas conexdes forem danificados, ocorre uma perda na qualidade da informacao
armazenada na rede sobre um padrao. No entanto, devido a natureza distribuida das
informagdes armazenadas na rede, o dano tem que ser extensivo antes que a
resposta total da rede esteja degradada seriamente.

7. Implementavel usando VLSI. A natureza massicamente paralela de uma rede neural
a torna potencialmente rapida na computacdo de certas tarefas. Essa mesma
caracteristica faz com que se torne interessante a sua implementagdo usando a
tecnologia VLSI (very-large-scale-integrated).

8. Uniformidade de andlise e design. Basicamente, a mesma notacao ¢ usada em todos
os dominios envolvendo aplicagdes de redes neurais.

9. Analogia neurobiologica. A modelagem das redes neurais artificiais ¢ motivada
pela analogia com o cérebro, o qual ¢ uma prova viva que o processo paralelo
tolerante as falhas é ndo somente fisicamente possivel como também rapido e
poderoso. Neurobidlogos véem as redes neurais artificiais como uma ferramenta

para interpretacdo de fendmenos neurobiologicos.

2.3. Aprendizado nas Redes Neurais

Um dos atributos mais significantes das redes neurais ¢ sua habilidade em aprender
através da interacdo com o ambiente ou com uma fonte de informagdo. Aprendizado em
uma rede neural ¢ normalmente realizado por meio de um procedimento adaptativo,
chamado de regra ou algoritmo de aprendizado, através do qual os pesos da rede sdo
ajustados de forma incremental com intuito de melhorar através do tempo uma medida de

desempenho predefinida (Hassoun, 1995).



No contexto das redes neurais artificiais, o processo de aprendizagem € visto como
um processo de otimizacdo. Mais precisamente, o processo de aprendizado pode ser visto
como uma busca em um espago de pardmetros multidimensionais, o qual gradualmente

otimiza uma funcao objetivo predefinida.

Existem trés métodos bdasicos de treinamento para redes neurais. Em ordem
crescente de autonomia, eles s3o denominados como treinamento supervisionado,
treinamento refor¢ado e treinamento ndo supervisionado. No treinamento supervisionado
(também conhecido como treinamento associativo), cada padrdo de entrada do ambiente de
treinamento estd associado com um padrao de saida desejada especifico. Geralmente, os
pesos sdo sintetizados gradualmente, e a cada passo do processo de treinamento eles sao
atualizados de forma que seja reduzida a diferenca entre a saida da rede e a saida desejada
correspondente. Este tipo de treinamento ¢ andlogo a um estudante orientado por um
professor. Como mostrado na figura 2.1, o sistema de treinamento ¢ exposto ao ambiente, o
qual ¢ representado por vetores de valores caracteristicos. Este vetor ¢ apresentado também
a um professor que, baseado na experiéncia, determina a resposta desejada. A resposta
desejada ¢ entdo usada para criar um sinal de erro que adapta os pesos do sistema de
aprendizagem. Portanto, cada vetor de entrada possui um vetor de saida desejado, que ¢
usado no treinamento da rede. O preceito importante € que o treinamento supervisionado
requer uma entrada e a saida desejada correspondente. Em muitas situagdes o treinamento

supervisionado nao ¢ nem pratico nem possivel (Priddy & Keller, 2005).

Measuremsnt
Vettor
Environment *  Teacher Desired
/ Cutput
Learning Response =
System
+
Errar Signal

Figura 2.1: Modelo de treinamento supervisionado

Fonte: (Priddy & Keller, 2005).



Redes neurais com aprendizado supervisionado sdo aproximadores parcimoniosos,
que podem servir como modelos estaticos (feedforward neural networks) ou como
modelos dindmicos (recurrent neural networks). Elas podem ser classificadores de alta
precisdo, no entanto, no campo da classificagdo ou reconhecimento de padrdes, a
representacdo dos padrdes a serem reconhecidos ¢ geralmente crucial para o bom

desempenho do sistema como um todo (Dreyfus, 2005).

O treinamento nao supervisionado envolve a aglomeragdo ou deteccao de
similaridades entre padrdes ndo rotulados de um dado conjunto de treinamento. A idéia
aqui ¢ otimizar (maximizar ou minimizar) algum critério para melhorar o desempenho da
rede em termos da atividade das saidas das unidades da rede. Procura-se a convergéncia
dos pesos ¢ das saidas da rede em representagdes que capturem as regularidades estatisticas

dos dados de entrada (Hassoun, 1995).

O modelo do treinamento ndo supervisionado ¢ similar ao modelo do treinamento
supervisionado, porém difere no fato que nenhum “professor” ¢ empregado no processo de
treinamento, como mostrado na figura 2.2. E andlogo a um estudante aprendendo por conta

propria.

Measurement A
Vector . Response
Envionment p————» Leaming >
System
Adaptation
Rule
Error Signal

Figura 2.2 Modelo de treinamento nio supervisionado

Fonte: (Priddy & Keller, 2005).

O processo de aprendizado ndo supervisionado possui um conjunto de regras de
adaptacdo que conduzem o comportamento geral do treinamento. O modelo do treinamento
nao supervisionado consiste do ambiente, representado por um vetor de valores. Este vetor

de valores ¢ apresentado ao sistema de aprendizagem e uma resposta do sistema ¢ obtida.



Baseado na resposta do sistema e na regra de adaptagdao empregada, os pesos do sistema
sdo ajustados para obter o desempenho desejado. A regra de adaptagdo no treinamento nao
supervisionado realiza o papel de gerar o sinal de erro que o professor realiza no sistema de
treinamento supervisionado. Desta forma, o comportamento do sistema de aprendizado nao
supervisionado depende muito da regra de adaptagdo usada para controlar quais pesos

serdo ajustados.

Ja o aprendizado refor¢ado envolve a atualizagdo dos pesos da rede em resposta a
um sinal “avaliativo” do professor; isto difere do aprendizado supervisionado onde este
sinal do professor ¢ a “resposta correta”. Em outras palavras, quando a rede retorna valores
de saida incorretos, ao invés de ser fornecida a resposta correta, a rede ¢ informada apenas
que houve um erro. As regras do aprendizado refor¢ado podem ser vistas como
mecanismos estocasticos de busca que tentam maximizar a probabilidade de reforgos

externos positivos para um dado conjunto de treinamento (Hassoun, 1995).

Este trabalho dard maior énfase ao treinamento supervisionado e as redes de

retropropagagao.

2.4. Perceptron

As raizes do perceptron estdo no dominio linear. O perceptron ¢ o classificador
mais simples e ainda poderoso, provendo a separabilidade linear das classes de padroes de
exemplos. No entanto, existem varios problemas nao lineares na vida real, e o perceptron
foi substituido por neurdnios e redes neurais mais sofisticados e poderosos. Porém, redes
neurais usadas atualmente ainda possuem tracos dos perceptrons como 0s perceptrons

multicamadas com camadas ocultas de neurdnios com fungdes de ativagdo sigmoides.

O perceptron foi um dos primeiros elementos processantes capaz de aprender. Na
época de sua invencao o problema do aprendizado era uma tarefa dificil e ndo solucionada,
e se buscava uma idéia para adaptacdo dos pesos de forma autonoma usando pares de
dados. O aprendizado era um paradigma iterativo de aprendizagem supervisionada

(Kecman, 2001).

No esquema de aprendizagem supervisionada, ¢ escolhido um vetor de pesos

iniciais aleatérios wy, e ¢ apresentado ao perceptron um par de dados escolhido



aleatoriamente do vetor de entrada x; e a saida desejada dy. O algoritmo de aprendizado do
perceptron se baseia em uma regra de correcdo de erro que altera os pesos de forma
proporcional ao erro e;=d;-0; entre a saida atual oy e a saida desejada d;. Apds ser

calculado o novo vetor de pesos de acordo com a seguinte regra:
w2 = W1 + Awy = wy + 11(ds- 01) Xy,

o proximo par de dados escolhido aleatoriamente do conjunto de dados e todo o processo ¢
repetido. A constante 1 ¢ chamada taxa de aprendizado, a qual determina a magnitude da
variacdo de peso Aw, mas nao sua direcdo. No perceptron classico, a taxa de aprendizado
1 ndo tem grande impacto no aprendizado, mas ¢ uma parte importante em esquemas mais

sofisticados de treinamento baseados na corregdo do erro.

A figura 2.3 exibe um perceptron e uma rede de perceptrons. O esquema de
computagdo do perceptron da figura 2.3 ¢ simples. Dado um vetor de entrada x, ¢
calculado o somatorio dos pesos pelas entradas,

n+l

u= E WiX; = WX+ WaXa 4 -« + WaXy + Weil Xat
=l

e produzido uma saida de +1 se U ¢ positivo, caso contrario, resulta uma saida de -1. A

ultima entrada de X, X,+1=t1 € uma constante chamada bias.

Figura 2.3 Um perceptron e uma rede de perceptrons

Fonte: (Kecman, 2001)
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2.5. Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP)

Segundo Kecman (2001), redes neurais genuinas sao aquelas com pelo menos duas
camadas de neurdnios, sendo uma camada oculta ¢ uma camada de saida, onde os
neurdnios da camada oculta possuam fung¢des de ativacdo nao-lineares e diferencidveis. As
fungdes ndo-lineares em uma camada oculta fazem das redes neurais aproximadores
universais. Assim, a nao-linearidade das fungdes de ativagdao resolve o problema da
representacdo dos perceptrons de camada unica. O fato das fungdes de ativacdo serem

diferenciaveis torna a tarefa de aprendizado ndo-linear possivel.

Aqui, a camada de entrada ndo ¢ tratada como uma camada de unidades neurais
processadoras. Geralmente, nenhum processamento ocorre na camada de entrada, e apesar
de se parecer uma camada na sua aparéncia grafica, ndo se trata de uma camada de
neurénios. Os neurdnios da camada oculta podem ser lineares (para problemas de
regressdo), ou podem ser fungdes de ativacdo sigmoéides (geralmente para tarefas de

classificagdo ou reconhecimento de padrdes).

A capacidade mais importante das redes neurais pode ser introduzida pelo algoritmo

mais elementar baseado no gradiente descendente, o algoritmo de retro-propagacao do erro.

2.6. Backpropagation

A 1idéia bésica por tras do algoritmo backpropagation € que os termos de erro para
os neurdnios da camada oculta sdo calculados pela retro-propagagdo dos termos de erro
dos neurénios da camada de saida. O backpropagation continua sendo o algoritmo de
aprendizado mais comumente utilizado nos campos da computagdo flexivel (soft

computing) (Kecman, 2001).
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Figura 2.4 Rede Neural de camada unica

Fonte: (Kecman, 2001)

Considerando a rede neural apresentada na figura 2.4, a fungdo de erro para esta

rede, tendo K neurdnios na camada de saida e P pares de treinamento, ¢:

A equacgdo representa o erro total ao longo de todos os padrdes de treinamento (o
primeiro somatodrio) e todos os neurdnios da camada de saida (o segundo somatério).
Tipicamente, o algoritmo backpropagation atualiza os pesos de forma on-line, e neste caso
o primeiro somatorio deve ser retirado. O backpropagation ¢ um método de otimizacao de
primeira ordem que usa a técnica do gradiente descendente para ajuste dos pesos. Desta
forma, uma mudanga de um determinado peso serd na dire¢do de um gradiente negativo, e

a cada passo da iteragdo sera calculado como:

O0E

= G
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A derivagao aqui ¢ da regra de treinamento para adaptagdo de pesos no modo on-line.
Assim, o subscrito p ¢ omitido durante a derivagdo. O sinal de entrada u; para cada

neurdnio da camada de saida (k=/,..., K) ¢ dado como:

]
Uy = Z WkjYj
Jj=1

A equacdo da mudanca de peso pode ser escrita como:

OE
= NokYj

AWy = =1 Owy; -

A expressdo para o termo de erro dy; é:

8o = (di — 0 ) f" (ux)

Os ajustes dos pesos podem ser calculados da seguinte forma:
Wij = Wij + Awyj = wy; + n(dyx — o) f' (i) y;

Wgkj = 775ok}’j

Esta ¢ a expressdo geral para o calculo das mudancgas de peso entre os neurdnios da camada
oculta e os neurdnios da camada de saida. A representacdo grafica para a mudanga do peso
que conecta o j-€simo neurdnio da camada oculta com o k-ésimo neuronio da camada de

saida ¢ mostrado na figura 2.5.

-
Chad

Figura 2.5 Adaptacio do peso da conexio AW,

As fungdes de ativagdo mais comuns sdo a funcao logistica unipolar:
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E a funcdo sigmoide bipolar:

B 2
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2.7. A Regra Delta

O aprendizado com o backpropagation envia os dados através da rede em uma
dire¢do, e a percorre modificando os pesos na direcdo oposta. Quando houver mais
camadas ocultas, cada camada ¢ composta por neurdnios que recebem entradas vindas de
camadas anteriores e enviam as saidas aos neuronios da camada sucessiva. A mais simples

estrutura ¢ uma rede com uma camada oculta como mostrado na figura 2.6.

yi=+l

Figura 2.6 Perceptron de multiplas camadas

Fonte: (Kecman, 2001)
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A derivagdo da regra de aprendizado ou da equacdo para as mudangas de peso Avj;

de qualquer neuronio da camada oculta ¢ o gradiente de primeira ordem.

0E ) .
Avﬁ=—nﬁﬁ=n6yixi, j=1,..,]—1, i=1,..,1
onde:
0y = oF =1 1

yi — avji 4 J=4 '] '

O j-ésimo no na figura 2.6 corresponde ao termo de bias y; = +1 e ndo ha pesos indo a este

“neurdnio”. Por isso o indice j na equagdo acima termina em J -1.

O problema neste ponto € calcular o termo de erro §,,;. Este passo € o mais importante na
regra delta generalizada: a derivagdo da expressdo para §,,; foi a maior descoberta no

procedimento de aprendizagem em redes neurais. A derivagdo desta expressdo ¢ explicada

em detalhes em Haykin (1999).

A expressdo final para §,,; €:

K
8y = £/@) ) oiwiy
k=1

E a expressdo para atualizagdo dos pesos ¢ a seguinte:

K
Avj; = nfj'(uj)xl-z SokWijr  j=1..J-1, i=1,.,L

k=1
A equagdo acima ¢ a mais importante na regra delta generalizada. Ela explica como sao
feitas as atualizacdes dos pesos das camadas ocultas.

As derivadas das fung¢des de ativacdo dos neurdnios nas camadas ocultas ou na
camada de saida, necessarias para o célculo do termo de erro d, podem ser escritas em

funcao da saida do neurdnio:

f'(u)=(1—-0)o (para a fungdo unipolar),

15



flw) = 1/2 (1 —0?) (para a fungdo bipolar),

Onde, para os neurénios na camada de saida o = y.

16



3. PARALELISMO EM REDES NEURAIS

3.1. Introducao

Uma rapida revisao das equacdes padroes usadas na descrigdo do backpropagation
revelam dois graus evidentes de paralelismo em uma rede neural. Primeiro, ha
processamento paralelo nos neurdnios de cada camada, e segundo, hd paralelismo no
processamento dos varios exemplos de treinamento. Um terceiro, € menos dbvio, aspecto
do backpropagation possivel de paralelismo vem do fato que as fases forward e backward
de diferentes padroes de treinamento podem ser processadas em paralelo (Gironés &

Salcedo, 1999).

Existem quatro estratégias que podem ser usadas para paralelizar de forma eficiente
uma rede neural em maquinas massicamente paralelas especialmente configuradas para tal
finalidade: Paralelismo de sessdo de treinamento, paralelismo de exemplos, paralelismo de
nos e paralelismo de pesos. Cada uma destas estratégias representa um nivel diferente de

granularidade (Nordstrom & Svensson, 1992).

Para cada uma destas estratégias existem dois fatores que influenciam no tempo de
processamento da aplicacdo paralela: o tempo gasto nas computagdes € o tempo gasto na

troca de mensagens entre os processadores.

Segundo Saratchandran et al. (2000), existem dois paradigmas principais sobre
paralelismo em redes neurais conhecidos como paralelismo baseado na rede (Network-
based parallelism) e paralelismo de exemplos de treinamento (7raining-set parallelism). O
paralelismo de exemplos de treinamento possui menos trocas de mensagens entre o0s
processadores, mas usa o bacpropagation-batch no aprendizado, o que pode acarretar em
uma convergéncia global mais lenta para alguns problemas. Por outro lado, paralelismo
baseado na rede introduz mais comunicacdo, porém, usa a forma padrio do
backpropagation (on-line) que resulta em uma convergéncia mais rapida especialmente
para grandes conjuntos de treinamento que possuem informacdes redundantes. Além disso,

paralelismo baseado na rede ¢ a unica op¢ao quando o conjunto de treinamento completo



nao estd disponivel no inicio do processo de aprendizagem e uma adaptacdo continua do

fluxo de padrdes de treinamento for necessaria (Saratchandran, Sundrarajan, & Foo, 2000).

O aprendizado em batch, embora lento na convergéncia global, ¢ o método
escolhido para muitas aplicagdes especialmente quando € necessario um mapeamento de

alta precisao (Forti, 1991).

De acordo com paradigma do paralelismo baseado na rede, a rede ¢ divida entre os
processadores de forma que cada processador devera simular uma porcao da rede ao longo
de todo o conjunto de treinamento. Existem essencialmente duas formas para divisdo da
rede seguindo este paradigma. Uma ¢ dividir as operacdes algébricas realizadas pela rede
durante as fases forward e backward do algoritmo, e a outra ¢ dividir a topologia da rede.
Paralelismo baseado na rede pode ser usado tanto na fase de treinamento quanto na fase de

reconhecimento (Saratchandran, Sundrarajan, & Foo, 2000).

A divisao algébrica da rede faz uso do fato de que varios célculos nas fases forward
e backward do algoritmo backpropagation podem ser expressas como operacgoes algébricas
sobre vetores e matrizes. Estas operacdes podem ser representadas na forma de um gréfico
direcionado e entdo serem mapeadas sobre um vetor de elementos processadores. Esta
técnica possui um paralelismo bem granulado e é bem adaptado para implementagcdo em

arranjos sistolicos de hardware.

Na divisdo topoldgica, a rede neural ¢ fatiada e distribuida entre os processadores 0s
quais simulam uma fatia da rede ao longo de todo conjunto de treinamento. A forma mais
conhecida que aborda esta técnica propde a divisdo da rede em fatias verticais, na qual
cada processador fica com um subconjunto de neurdnios de todas as camadas como
ilustrado na Figura 3.1. Esta técnica possui um grau médio de granularidade de paralelismo,
o que significa que ¢ bem adaptavel a implementacdo em maquinas paralelas como

transputers e processadores de sinal digital (DSPs).
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Figura 3.1: Network Parallelism

Fonte: (Saratchandran, Sundrarajan, & Foo, 2000).

Paralelismo de exemplos de treinamento (7raining-set parallelism) envolve a
distribuicao dos exemplos de treinamento ao longo dos processadores, através da divisao
do conjunto de treinamento em subconjuntos que sdo atribuidos a cada processador os
quais mantém uma copia completa de toda a rede neural como mostrado na Figura 3.2. A
unica comunicacdo necessaria para este método ocorre quando os pesos sdo atualizados.
Um ponto crucial no paralelismo de conjunto de treinamento ¢ como distribuir o conjunto
de treinamento de forma Otima para que o tempo de treinamento de uma época seja
minimo. Esta técnica possui um grau de granularidade de paralelismo menor e ¢, portanto,
admissivel a implementacdo na maioria das maquinas MIND (Multiple Instructions on

Multiple Data) disponiveis.
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Figura 3.2: Training-Set Parallelism

Fonte: (Saratchandran, Sundrarajan, & Foo, 2000).

3.2. Estratégias de Paralelismo

3.2.1. Paralelismo de Sessao de Treinamento.

Assim como todos os algoritmos baseados no gradiente descendente, o treinamento
de uma rede do tipo backpropagation pode consumir varias tentativas devido a propensao
para ficar preso em minimos locais. Isto requer que a rede seja reiniciada em um novo
estado inicial e o treinamento seja repetido. Desenvolvendo uma copia do backpropagation
para cada processador e inicializando cada instancia da rede em um diferente estado, elas

podem ser treinadas simultaneamente com uma das instancias encontrando a melhor

solucao.
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Paralelismo de sessdo de treinamento nao requer nenhuma troca de mensagens entre
os processos, oferecendo teoricamente um perfeito speedup. Além disso, pelo fato da

implementag¢do serial poder ser usada, nenhuma implementacao especial € necessaria.

3.2.2. Paralelismo em Pipelining

Consiste em calcular cada camada em diferentes processos. Por exemplo, enquanto
a camada de saida calcula as saidas e os valores de erro para o padrdo de treinamento atual,
o processo da camada escondida processa o proximo padrdo de treinamento. As fases
forward e backward podem também ser paralelizadas em pipeline. Pipelining requer
atualizagdo atrasada dos pesos, ou seja, a atualizacdo dos pesos deve ocorrer apds a
passagem de todo ou parte do conjunto de treinamento. No pipelining, os pesos de
diferentes camadas sdo processados em processos diferentes como mostrado na Figura 3.3.
A Figura 3.4 mostra um exemplo de pipelining. Primeiramente, o processo responsavel
pela camada oculta calcula os valores de saida do padrao de treinamento A. O processo
responsavel pela camada de saida 1€ os valores e calcula os valores de saida e de erro de A.
O processo da camada oculta simultaneamente processa o proximo padrdo de treinamento
(B). Entdo, este 1€ o erro da camada oculta para A, e ambos os processos acumulam as
mudancgas de peso para A. Neste método ocorre uma intercalagcdo entre as fases forward e

backward do treinamento (Torresen & Landsverk, 1998).
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Figura 3.3 Mapeamento para as matrizes de pesos para o Pipelining

Fonte: (Torresen & Landsverk, 1998).

Processor
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Time

Figura 3.4 Pipelining dos padrdes de treinamento

Fonte: (Torresen & Landsverk, 1998).

3.2.3. Paralelismo de No6s

O paralelismo de ndés faz uso do paralelismo natural implicito da natureza

distribuida das redes neurais. Na forma mais simples do paralelismo de nos, cada
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processador fica responsavel pelo calculo da ativagao de um simples neuronio, no entanto,

isto geralmente nao ¢ nem pratico nem vantajoso.

Segundo Torresen & Landsverk (1998), o paralelismo de ndés possui duas
subcategorias de paralelismo de redes: paralelismo de neuronios e paralelismo de pesos. A

seguir, estas subcategorias sdo explicadas.

3.2.4. Neuron parallelism.

A forma mais comum de paralelizar uma rede feed-forward ¢ usando o paralelismo de
neurénios. A Figura 3.5 demonstra o principio do paralelismo de neurénios para um

exemplo com trés elementos processadores.

Output |
Layer
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|
|
|
|
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L

Figura 3.5 Paralelismo de neurdnios.

Fonte: (Torresen & Landsverk, 1998).
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Todas as ligacdes sinapticas que chegam a um neurénio da camada oculta ou de
saida sao mapeadas para cada processador. Ou seja, cada processador grava todos os pesos
que chegam ao neurdnio atribuido ao processador. O fatiamento da rede corresponde em
armazenar uma linha da matriz de pesos em cada processador. As saidas da rede sdo

calculadas através do produto entre matrizes e vetores.

YL | Wr11 Wpiz Wpas | | T -‘
Yr2 | — Wr,21 WLz WL23 | Iy
 YL.3 | | wrpa3i Wpaz Wrpas | | T3 ‘

Figura 3.6 produto entre o vetor de entradas pela matriz de pesos

Fonte: (Torresen & Landsverk, 1998).

Primeiramente, cada processador calcula os valores de entrada em um neurdnio que
lhe pertence. Entdo, cada processador informa os valores calculados aos outros
processadores e continua com a computagdo dos valores dos neurdnios de saida. O erro na
camada oculta ¢ obtido baseado no erro da saida da rede. Isto pode ser representado como

um produto entre vetor e matriz.

5u1§ Wo 11 Welz Wol3

! o 5 | - . : . ey on
éh_i 5&2 3;1_3 5u.2: Woz1 Wozz Wozs

o3 | | Wa3l Wu3z Wo33z |

Figura 3.7. Calculo dos termos de erro na camada oculta no paralelismo de neurénios.

Fonte: (Torresen & Landsverk, 1998).

Se o nimero de neurénios em uma camada ¢ maior que o numero de processadores, cada

processador fica responsavel por mais que um neurdnio de cada camada.
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3.2.5. Paralelismo de pesos.

E a solugdo paralela de maior granularidade considerada por Nordstrom &
Svensson (1992). Nesta estratégia, a entrada de cada sinapse ¢ calculada em paralelo para
cada neur6nio, e as entradas da rede sdo somadas por meio de algum esquema de

comunicag¢do adaptado.

Ao invés de mapear as linhas das matrizes de pesos em cada processador, sdo
mapeadas as colunas. No paralelismo de pesos cada processador calcula uma soma parcial

das saidas dos neuronios como indicado na Figura 3.8.

Output
Layer

Hidden
Layer

Figura 3.8 Paralelismo de pesos

Fonte: (Torresen & Landsverk, 1998).

A computacao ¢ mais granulada que no paralelismo de neurdnios. Os resultados obtidos
em cada processador devem ser adicionados e transmitidos a todos os processadores antes
que a proxima camada seja computada. A vantagem ¢ que os erros na camada oculta

podem ser calculados sem comunicagao.
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Figura 2.8. Calculo do termo de erro na camada oculta no paralelismo de pesos.

Fonte: (Torresen & Landsverk, 1998).

O paralelismo de pesos ndo fornece nenhuma capacidade adicional em relagdo ao
paralelismo de neurdnios e aumenta significativamente o nimero de pequenas mensagens

0 que torna essa estratégia pouco interessante para implementagdo em um cluster de

computadores (Pethick, Liddle, Werstein, & Huang, 2003).

3.2.6. Paralelismo de Exemplos.

O paralelismo de exemplos (training set parallelism, exemplar parallelism ou data
parallelism) utiliza a populagdo de treinamento como fonte de paralelismo. Cada processo
determina as mudancgas de peso para um subconjunto disjunto do conjunto de treinamento

total. As mudancas s3o combinadas e aplicadas a rede neural no fim de cada época.

Um exemplo ¢ dado na Figura 3.9 para o treinamento do alfabeto.

Figura 3.9. Paralelismo do conjunto de treinamento para aprendizagem do alfabeto.

Fonte: (Torresen & Landsverk, 1998).
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Cada processador possui uma copia local de toda a matriz de pesos e acumula os
valores de mudangas de pesos para os padrdes de treinamento apresentados. Os pesos da
rede neural precisam ser consistentes em todos os processadores, e a atualizagdo dos pesos
da rede deve ser uma operacdo global. As mudangas de pesos calculadas em cada

processador sdo somadas e usadas para atualizar as matrizes de pesos locais.

O paralelismo de exemplos fornece uma boa solugdo para implementagdo em
cluster de computadores por necessitar de um nivel de sincronizagdo muito menor do que
no paralelismo de neurdnios ou no paralelismo de pesos. O baixo nivel de sincronizagdo
vem do fato que as comunicacdes ocorrem no fim de cada época e geram um pequeno

numero de grandes mensagens (Pethick, Liddle, Werstein, & Huang, 2003).

Para ser vantajosa, esta estratégia requer um conjunto de treinamento
adequadamente grande (em relacdo ao tamanho da rede), o que ¢ uma situagdo comum ja

que muitos problemas possuem mais pares de entrada que neuronios.

Entre as possiveis estratégias de paralelizagdo em redes neurais, o paralelismo de
exemplos ¢ muito superior a todas as outras estratégias aplicadas em diferentes
configuracdes de hardware e para todos os tamanhos dos conjuntos de treinamento, menos

os muito pequenos (Rogers & Skillicorn, 1998).
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4.JAVA

4.1. Introducéao

Java tem se tornado cada vez mais popular como uma linguagem de programacao
de uso geral. Implementacdes atuais em Java centram-se, sobretudo, na portabilidade e
interoperabilidade, caracteristicas estas que sdo necessarias na computagdo baseadas em
modelos cliente-servidor na internet. A chave para o sucesso de Java vem do fato das
aplicagcdes serem interpretadas podendo, desta forma, ser transferidas e executadas por
maquinas virtuais em praticamente qualquer plataforma. Para execucdo seqiiencial,
compiladores Just-in-Time aumentam o desempenho das aplicagdes. No entanto, a
computagdo de alto desempenho tipicamente requer sistemas de multiplos processadores, e
uma comunicagdo eficiente entre os processadores se faz necessaria para uma execugao

seqiiencial eficiente.

Sendo uma linguagem orientada a objetos, Java utiliza a invocagdao de métodos
como conceito principal de comunicagdo. Dentro de uma simples maquina virtual de Java,
threads concorrentes de controle podem se comunicar via invocacdo de métodos
sincronizados. Em um sistema de multiplos processadores com memdria compartilhada,
esta abordagem permite alguma forma limitada de verdadeiro paralelismo pelo
mapeamento das threads em diferentes processadores fisicos. Para sistemas de memoria
distribuida, Java oferece o conceito da invocagdo remota de métodos (Java RMI). Aqui, a
invocacao de métodos, com seus parametros e retornos, ¢ transferida por uma rede até um

objeto em uma maquina virtual remota.

Com estes conceitos de simultaneidade e comunicacdo com memoria distribuida,
Java proporciona uma oportunidade Unica para uma linguagem de proposito geral
amplamente aceita, com uma vasta base de cddigo existente para o programador que pode

também atender as necessidades da computagdo paralela.



4.2. Java RMI

O sistema de invocacdo remota de métodos de Java (Java RMI) permite que um
objeto executando em uma maquina virtual Java invoque métodos em um objeto

executando em outra maquina virtual Java (An Overview of RMI Applications, 2008).

Aplicacdes RMI geralmente s3o compostas de dois programas separados, um
servidor ¢ um cliente. Um tipico programa servidor cria alguns objetos remotos, faz
referéncias a esses objetos acessiveis, e aguarda que clientes invoquem métodos nestes
objetos. Um programa cliente tipico, obtém uma referéncia remota a um ou mais objetos
em um servidor e invoca métodos destes objetos. RMI prové o mecanismo pelo qual
servidor e cliente se comunicam e trocam informagdes. Uma aplicacdo desse tipo ¢

geralmente chamada de aplicacao de objetos distribuidos.

Aplicagdes de objetos distribuidos necessitam localizar os objetos remotos,
comunicarem com 0s objetos remotos e carregar as definicdes das classes dos objetos que
sdo passados. A localizagdo dos objetos remotos em uma aplicagdo distribuida pode ser
realizada de forma simples pelo registro RMI. O RMI ¢ também responsavel pelos detalhes
da comunicagdo entre os objetos remotos, sendo que, para o programador, a comunicacao
remota parece similar as invocag¢des de métodos regulares de Java. RMI fornece também
0s mecanismos para o carregamento das definicdes das classes assim como para a

transmissdo dos dados de um objeto.

A Figura 4.1 demonstra uma aplicagao distribuida que usa o registro RMI para obter
uma referéncia a um objeto remoto. O servidor chama o registro para associar um nome a
um objeto remoto. O cliente procura pelo objeto remoto pelo nome no registro do servidor
e entdo invoca um método neste objeto. A ilustragdo também mostra que o sistema RMI
usa um servidor web disponivel para, quando necessario, carregar defini¢des de classes do

servidor para o cliente e do cliente para o servidor.
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Figura 4.1 Aplicacio distribuida RMI

Fonte: (An Overview of RMI Applications, 2008)

Portanto, Java RMI prové uma camada de rede intermediaria que permite objetos
Java residindo em maquinas virtuais diferentes se comunicarem usando chamadas normais
de métodos. Isto significa que um cliente devera ser capaz de acessar um servidor na
maquina local ou em uma rede como se eles estivessem sendo executados no mesmo
sistema (ver Figura 4.2), sendo que os detalhes de comunicagdo da aplicacdo distribuida
ndo sdo requeridos. Para que um objeto remoto se torne acessivel, ¢ necessaria uma
interface que declara os métodos do objeto remoto. O servidor precisa implementar esta
interface e quaisquer outras interfaces necessarias. Um stub e um skeleton precisam entdo
ser gerados usando o compilador RMI. O stub ¢ uma classe que automaticamente traduz
chamadas de métodos remotos em propriedades de comunicag¢do de redes e passagem de
parametros. O skeleton ¢ uma classe correspondente que reside na maquina virtual, e que
aceita estas conexdes de redes e as traduz em chamadas de métodos no objeto
propriamente dito. Estes objetos remotos devem ser registrados com um servico de
nomeagdo que permite que os clientes os localizem. O cliente se conecta ao registro de
nomeagao e pede por uma referéncia a um servigo registrado através do nome registrado no

servidor. O registro de nomeacao entdo retorna uma referéncia remota a esse objeto.
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| Transport Layer |mr| Transport Layer

Figura 4.2 arquitetura em camadas do Java RMI.

Fonte: (Taboada, Teijeiro, & Touriio, 2007)

4.3. Javana Computacao Paralela

Java, devido as suas atraentes caracteristicas como independéncia de plataforma,
portabilidade e crescente integracdo em aplicacdes existentes, vem ganhado cada vez mais
espagos em ambientes onde linguagens mais tradicionais ainda sdo predominantes. Um

desses ambientes € a computacdo paralela, onde o desempenho é um aspecto chave.

Em relagdo as aplicagdes paralelas de alto desempenho, a arquitetura mais comum ¢
o cluster, uma vez que proporciona um desempenho paralelo excepcional a um preco
razoavel. No entanto, o uso de aplicagdes Java paralelas em clusters permanece uma opgao
emergente, j4 que o uso de uma middleware de comunicacdo ineficiente atrasou sua

utilizagao.

4

Em clusters, o desempenho eficiente da comunicacdo ¢ a chave para fornecer
escalabilidade para aplicagdes paralelas, mas Java carece de uma middleware de
comunicacdo eficaz. Mesmo que os nds do cluster sejam interconectados por uma rede de
alta velocidade, Java ndo consegue tirar total proveito disso devido ao fato das tecnologias
de interconexdo ndo serem ainda bem suportadas. De fato, Java suporta completamente
apenas interconexodes através do protocolo TCP/IP o qual faz uso ineficiente de

interconexodes de alta velocidade (Taboada, Teijeiro, & Tourifio, 2007).

Porém, segundo Taboada et al. (2007), diferentes frameworks tém sido
implementados com o objetivo de melhorar a eficiéncia das comunicagdes RMI em

clusters. Os mais relevantes sio KaRMI, RMIX, Manta ¢ Ibis. KaRMI é uma alternativa de
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substitui¢do para a arquitetura Java RMI que usa um protocolo completamente diferente e
introduz novas abstragdes para melhorar as comunicagdes especialmente para ambientes de
clusters. No entanto, KaRMI sofre de perda de desempenho quando trabalha com grandes
conjuntos de dados e sua interoperabilidade ¢ limitada aos nos do cluster. RMIX estende a
funcionalidade de Java RMI na tentativa de cobrir uma ampla variedade de protocolos de
comunicac¢do, mas a eficiéncia em clusters de alto desempenho nao ¢ satisfatoria. O projeto
Manta ¢ uma tentativa diferente para implementacdo RMI, baseada na compilacdo nativa
de Java. O Manta permite uma melhor otimizacdo, evita a serializagdo de dados e o
processamento de informagdes de classes durante a execucdo e usa um protocolo de
comunica¢do mais leve. Finalmente, o Ibis ¢ uma solugdo Java que estende o Java RMI na
tentativa de fazé-lo mais adaptavel para grid computing (Taboada, Teijeiro, & Tourifo,

2007).

Desta forma, apesar da implementagdo proposta neste trabalho se basear na forma
padrdo de Java RMI, ¢, aparentemente, possivel realizar adaptagdes ao sistema com a

utilizacao de alguma variagao do RMI padrao no intuito de melhorar seu desempenho.
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5.IMPLEMENTACAO

5.1. Introducao

A aplicacao proposta por este trabalho consiste na implementacdo de um sistema
distribuido para treinamento de uma rede neural utilizando do paradigma de paralelismo de

exemplos, ou paralelismo de conjunto de treinamento.

No paralelismo de exemplos, discutido no capitulo anterior, ocorre a divisdo do
conjunto de treinamento em subconjuntos, onde cada processo possui uma copia da rede e
calcula a atualizagdo dos pesos da rede relativa ao seu subconjunto de treinamento. As
matrizes de atualizagdes dos pesos obtidas por cada processo sdao, entdo, reunidas no
intuito de se obter a matriz de pesos que serd de fato utilizada para atualizar os pesos da
rede no final de uma época de treinamento. Este processo de treinamento parcial pelos
processadores, jungdo dos resultados e atualizagdo das redes locais de cada processador ¢
repetido até que a convergéncia do treinamento atenda um critério de parada, geralmente

baseado no valor de erro alcangado pelo treinamento ou em um niimero de épocas.

Como a proposta do trabalho se trata de uma implementag¢do em software que sera
executada em um cluster de computadores, a estratégia do paralelismo de exemplos ¢ a

mais indicada como foi discutido no capitulo 3.

A linguagem de programacao escolhida para a implementagdo foi Java. Os motivos
para a escolha desta linguagem para a implementagao se baseiam nas proprias qualidades
ja conhecidas de Java, como portabilidade, robustez, seguranga, orientagdo a objetos, alto
desempenho e facilidade de implementagdo. Além disso, a possibilidade de se usar o Java
Remote Method Invocation (Java RMI) torna a implementacao distribuida mais simples, ja
que a invocacdo remota de métodos € praticamente tdo simples quanto chamada de
métodos locais. E possivel, por exemplo, enviar mensagens contendo objetos entre
computadores remotos de forma simples. No entanto, eventuais desvantagens na utilizagdo
de Java RMI em aplicacdes paralelas onde se busca um bom desempenho de
processamento devem ser observadas. Problemas como, por exemplo, o tempo gasto na
serializacdo de objetos (transformagdo de objetos em fluxos de bytes), assim como o tempo

gasto em comunicagdo usando o Java RMI, pode reduzir o desempenho da aplicagdo em



relagdo a outras técnicas de transmissao de mensagens ou outras linguagens cujas

aplicagdes sejam teoricamente mais rapidas que Java.

Nas proximas segdes serdo apresentadas a analise do problema e a modelagem para
implementagdo da parte basica do sistema, envolvendo as classes do sistema referentes ao
treinamento da rede de forma especifica para o problema, e a modelagem do sistema

distribuido como um todo.

5.2. Descricédo do Problema

r

O objetivo do sistema ¢ realizar o treinamento de uma rede neural de forma
distribuida através do paradigma do paralelismo de exemplos. Portanto, ¢ necesséria a
implementag¢do de componentes que computem as atualizagcdes de pesos para cada par de
treinamentos de um subconjunto do conjunto de treinamento e acumulem os resultados
gerando as matrizes de atualizagdes dos pesos resultantes da computagdo local. Os
resultados obtidos por cada um destes componentes, que irdo operar de forma paralela e
independente, devem ser reunidos para se obter as reais matrizes de atualizagdes de pesos.

Deste modo, ¢ preciso que haja outro componente do sistema que ficara
encarregado de gerenciar o treinamento juntando esses resultados e disponibilizando o

resultado final para os componentes encarregados do treinamento.

Tem-se entdo um modelo cliente-servidor, onde cada cliente realiza o treinamento
parcial, e o servidor que administra todo o processo. Cada cliente deve estabelecer uma
conexdao com o servidor. No ponto de vista do paralelismo do treinamento, ¢ importante
que os clientes sejam independentes uns dos outros, e principalmente que o servidor seja
capaz de lidar com todos os clientes ao mesmo tempo. Ou seja, o servidor deve ser capaz
de lidar com todos os clientes de forma simultdnea tanto na leitura dos resultados dos

clientes quanto no envio das matrizes de pesos da rede para os clientes.
O usuério do sistema deve definir os pardmetros do treinamento, que correspondem a:

1. A topologia da rede, nimero de entradas, nimero de camadas e a quantidade de

neurdnios em cada camada, além das fun¢des de ativacdo de cada camada;
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2. O conjunto de treinamento compativel com a rede, ou seja, os tamanhos dos vetores
de entrada e de saida do conjunto de treinamento devem coincidir com o numero de
entradas e de saidas da rede neural;

3. Os valores para a taxa de aprendizado e taxa de momentum que serdo usados no
treinamento;

4. O critério de parada do treinamento, que corresponde ao nimero maximo de épocas

de treinamento e/ou o valor de erro médio quadratico (mean-squared-error).
Fica a cargo do servidor:

1. A divisdo do conjunto de treinamento entre os clientes envolvidos no treinamento;
2. A atualizacdo dos pesos da rede para cada época do treinamento;
3. Estabelecer o fim do treinamento quando for atingido o critério de parada.
A tnica funcdo dos clientes ¢ a de computar as mudangas de pesos resultantes do
treinamento local, sem ainda efetuar qualquer mudanga em suas redes locais. Os clientes s0
atualizaram suas redes quando o servidor disponibilizar os pesos da rede para a proxima

época do treinamento.

Nas proximas sec¢des serdo apresentados os diagramas UML referentes a

modelagem proposta do sistema.

5.3. Estratégia de Implementacéao

Portanto, considerando como atores do sistema, o usuario do sistema, o servidor e
os clientes, pode-se estabelecer o diagrama de casos de uso da Figura 5.1. Este diagrama ¢
util para se observar apenas o que deve ser feito pelas partes do sistema, sem, no entanto

detalhar a forma que irdo funcionar.
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Toda a informacao presente em uma rede neural do tipo feed-forward treinada pelo
algoritmo backpropagation consiste da topologia da rede, das fun¢des de ativacdo dos
neurdnios e principalmente dos valores dos pesos entre as conexdes. Os pesos sindpticos
sdo representados por matrizes de pesos, que trazem consigo a forma de parte da topologia
da rede. Por exemplo: uma rede neural com duas entradas, uma camada oculta com trés
neurdnios. E, um neurdnio na camada de saida pode ser representado por duas matrizes,
sendo: uma matriz com duas linhas e trés colunas representando os pesos entre as entradas
e a camada oculta e uma matriz com trés linhas e uma coluna representando os pesos entre

a camada oculta e a camada de saida.
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Assume-se que todos os neurdnios de uma mesma camada tenham a mesma funcao
de ativacao. Pode-se, portanto, representar uma rede neural como uma cole¢do de matrizes,
sendo uma matriz para cada camada da rede, e a especificagdo do tipo de fungdo de

ativacdo de cada camada.

O algoritmo backpropagation batch pode ser descrito da seguinte forma:
Para cada par de treinamentos:

Passo um: Calcular as saidas da rede;

Passo dois: Calcular os termos de erros para cada camada;

Passo trés: Calcular as variagdes de pesos;

Passo quatro: Armazenar as variagdes de pesos.

A atualizagdo dos pesos da rede acontece apos cada época, ou seja, apds calcular e
armazenar as variagdes de pesos referentes a cada par de treinamentos. Todo processo ¢

repetido até que se atinja o critério de parada.

No entanto, na aplicagdo proposta neste trabalho, as partes processadoras do treinamento
(clientes) ndo efetuardo nenhuma atualizagdo dos pesos durante o treinamento local.
Portanto, o algoritmo implementado nos clientes do treinamento serd um método que usa
como parametro o conjunto de treinamento local, e retorna um objeto contendo as

alteracdes dos pesos resultantes do processamento local.

Os passos do backpropagation batch citados anteriormente podem ainda ser mais

bem detalhados para que se possa adotar uma estratégia de implementagao:

O calculo das saidas da rede corresponde a ativacdo das camadas da rede em
seqiiéncia. Primeiramente ¢ calculado o vetor de valores de entrada na primeira camada de
neuronios. Este vetor € o produto do vetor de entradas do par de treinamentos pela matriz
de pesos da primeira camada. Este vetor resultante deve ser armazenado para o calculo
futuro das variacdes de pesos. Este vetor ¢ utilizado para ativar os neuronios da primeira
camada gerando outro vetor contendo as saidas dos neurdnios desta camada. Este vetor de

saidas por sua vez ¢ multiplicado pela matriz de pesos da préxima camada gerando o vetor
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de valores de entrada da segunda camada, o qual serd usado na ativacdo desta camada. Este

processo € repetido ao longo das camadas até gerar o vetor de saidas da rede.

O célculo dos termos de erros comega com a comparacao do vetor de saidas da rede
com as saidas desejadas referentes ao padrao de treinamento em questdo. O processo de
calculo dos termos de erros ¢ semelhante ao processo do calculo das saidas, porém no
sentido inverso. O calculo das variagdes de pesos também ocorre camada por camada, de
forma seqiiencial. E importante notar que ocorre uma intensa multiplicagio de matrizes
por vetores. Durante o cdlculo das saidas da rede, sdo calculados os vetores de entrada e os
vetores de saida nos neurdnios de cada camada, que serdo usados posteriormente
respectivamente no calculo das mudangas de peso ¢ no calculo dos termos de erro dos

neuronios.
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Portanto, a estratégia adotada na implementacao foi a de usar uma classe unica que
abrangesse toda informagao referente a uma camada da rede (NeuronsLayer) na tentativa
de simplificar a implementa¢do do algoritmo de treinamento, ao invés de implementar os
neurdnios separadamente, o que aumentaria a granularidade da implementacdo. A figura

5.2 demonstra as relagdes entre as classes. No Anexo, pode-se encontrar o cédigo fonte das
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Figura 5.2: Diagrama de Classes

principais classes da aplicacao.
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Um objeto da classe BackpropagationNet possui como principais atributos um
objeto da classe NetWeigths ¢ uma colegdo de objetos do tipo NeuronsLayer. A classe
NeuronsLayer possui o método activateNeurons(double input[]) a qual usa a fungao de
ativacdo da camada para obter o vetor contendo as saidas dos neurdnios da camada e as
funcdes getlnputs() e getOutputs() que retornam os vetores de entrada e de saida da
camada. As implementacdes dos métodos das classes sao encontradas no Anexo. No
diagrama da Figura 5.2 s@o ocultados os atributos e operacdes das classes para possibilitar

a melhor visualiza¢do das relacdes entre as classes.

Como diferentes fungdes de ativacdo podem ser usadas para um determinado
problema (sigmoide bipolar ou binaria) foi implemetada também a classe ActivationFuncs
a qual possui dois métodos, actFunc(double x) e derivativeActFunc(double x), que
retornam o resultado da fun¢ao de ativacao e o resultado da derivada da fun¢ao de ativacao

respectivamente.

A classe NetWeights corresponde a todos os pesos da rede e possui o método
getWeights(int i) que retorna a matriz de pesos referente a camada i. As mensagens entre o
servidor e os clientes do treinamento correspondem a objetos desta classe. Portanto, ndo
serd enviada toda a rede em uma mensagem, durante o treinamento. O servidor enviara um
objeto da classe BackpropagationNet ao cliente apenas no estabelecimento da conexdo

entre cada cliente.

A classe TrainingServer e TrainingClient corresponde as classes que definem o
servidor e o cliente de treinamento. Quando um objeto da classe TrainingClient se conecta
a um TrainingServer o servidor cria um objeto do tipo TrainingThread representado pela
classe associativa do diagrama de classes. Cada objeto do tipo TrainingThread possui uma
referéncia do cliente que gerou o pedido de conexdo, e ¢ responsavel pelo controle deste
cliente. O objeto TrainingThread, portanto, ¢ quem faz a invocagdo remota do cliente
através do método getLocalDeltaWeights( NetWeights ). Tal método tem como parametro
o objeto NetWeights que corresponde aos pesos da rede disponibilizados pelo servidor
(pesos atualizados), e retorna outro objeto do tipo NetWeights correspondente ao resultado
do treinamento local do cliente. A classe TrainingThread implementa a classe Thread de
Java, o que significa que se trata de objetos que terdo sua execucdo de forma paralela e

independente.
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Portanto, existira uma thread no servidor para cada cliente conectado como

mostrado na figura 5.3.

SEEVIDOR
| CLIENTE 1
Thread
[ 5
Thread CLIENTE 2
Thread i CLIENTE N

Figura 5.3: Conexao entre os clientes e as threads do servidor

A sincronizagdo destes processos paralelos ¢ de extrema importincia para o
funcionamento correto do sistema. Estes processos irdo acessar o servidor para obter os
pesos atualizados da rede e entdo envia-los aos clientes. Entdo, apds obterem as respostas
de seus respectivos clientes e entrega-las ao servidor, os processos precisam aguardar até
que o servidor compute as novas matrizes de pesos ou encerre o treinamento no caso de ter
se alcangado o critério de parada. A classe TrainingServer, portanto, possui dois métodos
que serao utilizados pelas threads do treinamento e que estabelecem a sincronizacao da
leitura e escrita dos pesos na memoria do servidor. Sao os métodos: getServerWeights, que
retorna um objeto NetWeights correspondente aos pesos atualizados da rede, ¢

setServerWeights que apresenta ao servidor os pesos recebidos dos clientes.

O servidor, portanto, s6 pode disponibilizar os pesos da rede para a proxima época
do treinamento apos receber todas as respostas dos clientes e fazer as devidas computagdes
necessarias. Deste modo, tem-se uma espécie de memoria compartilhada no servidor, na
qual os processos paralelos terdo acesso restrito de leitura e escrita. Ou seja, cada processo
pode “escrever” na memoria compartilhada somente depois de todos os outros processos
terem realizado a leitura desta memoria. Da mesma forma, cada processo s6 poderd “ler”
esta memoria compartilhada apos todos os outros processos terem apresentado suas

mudangas de pesos e o servidor computado as novas mudangas de pesos.
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Vale ressaltar que a proposta de implementagao aqui apresentada foi desenvolvida
especificamente para o problema em questao. O objetivo deste trabalho ndo ¢ desenvolver
um modelo para reutilizacdo ou adaptacdo em paradigmas diferentes de paralelismo ou

mesmo em modelos diferentes de treinamento ou de redes neurais.

5.4. Interfaces da Aplicacao

A Figura 5.4 mostra a interface principal usada na aplicacao para a realizac¢ao dos testes.

Servidor de Treinamento

Rede Neural Conj. Trein. Monitor

Rede Neural Conj Treinamento
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Figura 5.4: Interface principal

O usudrio da aplicacdo, para realizar algum treinamento, deve definir a rede neural,
o conjunto de treinamento e os pardmetros de treinamento. O menu Rede Neural possui as
opgdes para o usudrio criar uma nova rede, carregar uma rede previamente salva, ou salvar
uma rede. Além destas hd a opgdo de inicializar os pesos da rede, gerando valores
aleatorios entre -0,5 e 0,5 para os pesos. Ao optar por criar uma nova rede, a tela de

dialogo mostrada na figura 5.5 ¢ exibida para que o usudrio defina o nimero de entradas da
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rede, a quantidade de neuronios em cada camada e a funcao de ativagdo dos neurdnios da
rede. O usuario define o conjunto de treinamento através da opcao “carregar” no menu
Conj. Trein. O painel Monitor ¢ usado para visualizar os relatorios de treinamento paralelo
contendo os tempos gastos por cada cliente, o nimero de épocas e o erro alcancado como

também outros relatorios gerados pelo sistema acessaveis através do menu Monitor.

O painel Servidor de Treinamento ¢ usado para a definicdo dos pardmetros de
treinamento: taxa de aprendizado, taxa de momentum, épocas e erro, onde os valores de
épocas e erro definem o critério de parada do treinamento. Apos a definicdo dos
parametros de treinamento, da rede e do conjunto de treinamento, o usuario pode “iniciar o
servidor”, o qual ficard aguardando por conexdes dos clientes, e entdo, “iniciar o

treinamento” apos serem estabelecidas as conexdes.

A interface também possui a opgao de realizar o treinamento de forma local, usando
o algoritmo backpropagation padrao, com atualiza¢dao incremental de pesos, ou usando o
backpropagation batch. E ainda possivel realizar o teste da rede sob um conjunto de
treinamento, o que exibe no painel Monitor as saidas obtidas pela rede, as saidas desejadas

do conjunto de treinamento e o erro obtido para cada exemplo do conjunto.

A nova Rede Neural - x|

Parametros da Rede

Entradas |1

Camadas a1
Func.Athv. hipolar[-1,1] | *
0K Cancelar

Figura 5.5: Interface da aplicacfo para criacdo da rede neural

A aplicagdao também permite a exibicao do erro e da época durante o treinamento

como mostrado na figura 5.6. Porém este tipo de exibicdo deixa a aplicagdo mais lenta
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epoch=187
epoch=188
epoch=189
epoch=178
epoch=121
epoch=122
epoch=123
epoch=174
epoch=125
epoch=176
epoch=127
epoch=178
epoch=129
epoch=2008
epoch=201
epoch=282
epoch=203
epoch=204
epoch=205%

servindo apenas de ilustracdo para se poder observar o processo de convergéncia do

treinamento e deve ser desabilitado para se obter um treinamento mais rapido.

error=A.A9833911153871928
error=0.09831A22315344533
8148169539211
5288667122991
error=H.A982244374560644
error=0.07817613352287546
error=A.A7816797425612918
error=H.09813972521 868581
error=A.A7811208746102429
error=H.A78A8435875206843
error=HA.A78056772368338084
error=0.098A2932772526873
error=A.A7800202421269585
error=0.097974861232953723
error=A.A97947838171921°75
error=0.09792025442477814
»=f.A9789420937365571

Clienteld |1

IP Servidor  [192.1658.10.3

Conectar

Figura 5.7: Interface do cliente.

A Figura 5.7 mostra a interface do cliente da aplicagdo. Através desta interface o
usuario estabelece a conexdo entre um cliente e o servidor definindo um nome para o
cliente, o qual sera usado pelo servidor para encontrar o cliente no registro do computador

onde o cliente é executado, ¢ o nimero de IP do servidor.
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6.RESULTADOS

Nos testes realizados com o sistema implementado tentou-se observar em que situagdes a
convergéncia era mais rapida utilizando o treinamento paralelo em relagdo ao treinamento
seqliencial. Nos testes, foi realizado o treinamento da fun¢do seno(x) a partir de um
conjunto de treinamento contendo cinco mil valores entre zero e dois PI, como valores de
entrada, e os respectivos valores de seno como saida desejada. O treinamento foi realizado
de forma paralela, variando o nimero de clientes entre um e seis, e de forma local (ndo
paralela) usando o algoritmo backpropagation batch. Foi utilizada uma rede com cinco
neurdnios na camada interna com valores de pesos pré-estabelecidos. Todos os testes

foram realizados com uma taxa de aprendizado de 0,0005.

Para todos os testes, a rede foi treinada durante cinco mil épocas. O objetivo destes
ndo foi o de convergir as redes a um determinado erro, mas sim o de observar a relagdo
entre o niumero de clientes, o tamanho da rede e o tempo gasto no treinamento com um
numero pré-estabelecido de épocas. Os testes foram realizados em maquinas Pentium 4

com sistema operacional Windows XP interligados por uma rede ethernet de 100MB/s.

A Tabela 6.1 mostra os resultados obtidos no treinamento com a rede neural
contendo cinco neurdnios na camada interna. A Figura 6.1 mostra os resultados em forma
de grafico. No treinamento da rede de forma local (ndo paralela) foi gasto um tempo de 99

segundos.

clientes tempo total(seg) tempo cliente(seg) tempo restante(seg) sub conjunto

1 102 97 5 5000
2 55 49 6 2500
3 42 34 8 1666
4 36 27 9 1250
5 32 22 10 1000
6 30 19 11 833

Tabela 6.1: Tempos obtidos no treinamento paralelo da rede 1-5-1.
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Figura 6.1: Grafico do tempo de treinameto em relagdo ao niimero de clientes (rede 1-5-1).

O tempo total mostrado na Tabela 6.1 e na Figura 6.1 representa o tempo total gasto
durante as cinco mil épocas. O tempo do cliente representa o tempo de processamento
gasto pelos clientes no céalculo das variagdes de pesos para seus sub-conjuntos de
treinamento. O tempo restante equivale a diferenca entre o tempo total ¢ o tempo de
processamento dos clientes. Pode-se observar pelo grafico apresentado que com a
utilizacdo de dois clientes, o tempo gasto no treinamento ¢ de pouco mais que a metade do

tempo gasto com um cliente apenas.

Na medida que aumenta-se o nimero de clientes envolvidos no processo, continua a
reducdo do tempo total de treinamento, porém observa-se uma diminui¢do no ganho em
desempenho. Isso se deve ao fato de que com um nimero maior de clientes, o tempo gasto
pelo servidor na atualizagao dos pesos da rede e no manuseio das mensagens enviadas aos
clientes (tempo restante) aumenta. O tempo restante mostrado no grafico portanto, equivale
ao tempo gasto nas transimssdes das mensagnes entre o servidor e os clientes, mais o
tempo de processamento no servidor nas atualizagdes dos pesos. De fato, em todos os
testes realizados, o tempo de atualizacdo dos pesos por parte do servidor foi minimo em
relacdo ao tempo restante. Porém, na medida que se aumenta o numero de clientes, as
threads do servidor que administram os clientes demoram mais tempo para serem

processadas.
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A Figura 6.2 mostra a generalizagao decorrente do treinamento do da rede 1-5-1.

1,5
1
0,5
e target
0 output
—
§ '-'g’ s error
-0,5 /
-1
-1,5

Figura 6.2: Generalizaciio do treinamento no teste da rede 1-5-1.

A Figura 6.3 mostra o processo de convergéncia do erro para o treinamento da rede

1-5-1.

0,45 75 7 s
y erro quadratico médio

0,35

0,3
0,25

0,2

0,15

0,1 -

0,05 \

O T T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Figura 6.3: Convergéncia do erro quadratico médio em fung¢io das épocas de treinamento

Nos testes realizados foi pré-estabelecido que o treinamento durasse cinco mil

épocas para que fosse possivel analisar a relacdo entre o nimero de clientes € o tempo
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gasto. No entanto, se fosse utilizado como critério de parada um nimero maior de épocas
ou um valor de erro menor do que o obtido, teoricamente, a generalizacdo da rede seria
mais exata, e as linhas do gréfico da figura 6.2 que representam a saida desejada e a saida
obtida seriam mais semelhantes. Da mesma forma, o valor de erro, representado na figura

6.3 tenderia a ser reduzido.

O ganho em desempenho obtido nos resultados e exibidos na figura 6.1 pode ser
comparado aos resultados alcancados em trabalhos correlatos encontrados na literatura nos
quais foi inspirado este trabalho, como por exemplo, em: Melciades et al. (1999) e Pethick

et al. (2003).

Em Melciades et al. (1999) foi realizado o estudo da paralelizacdo do algoritmo
backpropagation em clusters de estagoes de trabalho. Neste trabalho foram comparados
alternativas paralelas dos métodos de atualizacdao de pesos: online, batch e block, onde se
chegou a conclusdo, a partir de resultados experimentais, que a paralelizacdo do algoritmo

em modo batch obteve os melhores resultados.

J& o trabalho realizado em Pethick er al. (2003) teve como objetivo a comparagado
de duas estratégias de paralelismo para redes neurais usando o backpropagation em
clusters de computadores: paralelismo de exemplos e paralelismo de nds, e cujos
resultados experimentais mostram as vantagens e desvantagens de cada estratégia em
funcdo do tamanho da rede, do tamanho do conjunto de treinamento e do niimero de

processadores.

Em Melciades et al. (1999), o cluster foi formado por estagdes de trabalho
heterogéneas SUN e IBM, rodando UNIX e PVM (Parallel Virtual Machine) interligadas
através de uma rede ethernet de 10Mb/s. Foi utilizado nos testes uma rede neural com duas
camadas internas contendo 12 e 4 neur6nios e 2 neurdnios na camada de saida para o
treinamento de um problema simplificado de classificacdo usando como critério de parada
um valor de erro pré-determinado (maiores detalhes podem ser encontrados no trabalho

original). A figura 6.4 mostra os resultados obtidos nesse trabalho.
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Figura 6.4: Resultados do treinamento sequencial e paralelo

Fonte: (Melciades, Fiallos, & Pimentel, 1999)

Segundo Melciades et al. (1999), os resultados mostram que o modo batch requer
maior numero de épocas de treinamento. Etretanto, os tempos de treinamento no modo

batch sao menores do que os correspondentes no modo online.

Os testes realizados em Pethick ef al. (2003) foram feitos em um cluster de 32
maquinas Intel Pentium II 350MHz e 192MB de memoria e sistema operacional Red Hat
GNU-Linux interligados através de uma rede ethernet de 100MB/s. A implementagdo foi
feita na linguagem C usando MPI (Message Passing Interface) como ferramenta para troca
de mensagens. Os testes foram realizados com uma rede contendo trés camadas contendo
respectivamente N, % N e 72 N neur6nios em cada camada. Os tamanhos de rede testados
(valor de N) foram 250, 500, 1000 e 2000. Os conjuntos de treinamento foram formados
por valores de entrada e saida desejada dentro do intervalo [0,1 0,9]. Foram testados
conjuntos de treinamento contendo 100, 1000, 10000 e 20000 pares de treinamento. Cada
teste foi realizado usando 1, 2, 4, 8, 16 e 32 processadores. Todos os testes foram
realizados durante 50 épocas. As figuras 6.5 ¢ 6.6 mostram os graficos obtidos através dos
testes usando o paralelismo de exemplos variando o tamanho do conjunto de treinamento e

o tamanho da rede respectivamente.
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Figura 6.5: Desempenho do paralelismo de exemplos com o aumento do conjunto de treinamento

Fonte: (Pethick, Liddle, Werstein, & Huang, 2003)
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Figura 6.6: Desempenho do paralelismo de exemplos com o aumento do tamanho da rede

Fonte: (Pethick, Liddle, Werstein, & Huang, 2003)
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Segundo Pethick et al. (2003), a implementacdo do paralelismo de exemplos
mostrou uma forte correlacao entre o desempenho e o tamanho do conjunto de treinamento.
Como mostrado na figura 6.5, para um dado tamanho da rede, a aceleragdo aumenta
rapidamente com o aumento do tamanho do conjunto de treinamento. Entretando, a figura
6.6 mostra que ha uma correlacdo relativamente fraca entre o desempenho ¢ o tamanho da
rede para um dado tamanho do conjunto de treinamento. Isso se deve ao fato de que o
tamanho do conjunto de treinamento determinam a quantidade de computacdo feita por
cada processador para cada época, enquanto o tamanho da rede determina a quantidade de
dados que ¢ transmitida. Portanto, quanto maior o conjunto de treinamento, maior serd a

razao entre a computacao € a comunicagdo, € assim, maior serd o ganho em desempenho.
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7.CONCLUSAO

7.1. Considerac0Oes Finais

O tempo total gasto no processo de treinamento paralelo de uma rede pela
implementagdo proposta €: basicamente igual ao tempo de processamento no servidor
(atualizacao dos pesos) mais o tempo de processamento médio dos clientes (calculo das
variagOes de pesos locais) mais o tempo gasto na troca de mensagens (envio das matrizes

de pesos).

O processamento no servidor se consiste basicamente de somar as matrizes de pesos
recebidas dos clientes e, principalmente, distribuir as novas matrizes a cada cliente,
portanto, proporcional ao numero de clientes. Quanto maior o numero de clientes
conectados ao servidor, maior o tempo gasto pelo servidor no tratamento das threads que

controlam os clientes.

O tempo de processamento do lado dos clientes ¢ proporcional ao tamanho do
conjunto de treinamento local. Para um conjunto de treinamento maior, pode-se aumentar o
numero de clientes para se obter um menor tempo total de treinamento. No entanto ¢ dificil
estipular com exatiddo o nimero maximo de clientes possiveis, pois esse valor depende do

tamanho e da complexidade do conjunto de treinamento.

Os resultados obtidos pelos testes realizados mostram que a paralelizagdo do
treinamento reduz o tempo gasto pelo processo. Assim como encontrado na literatura, a
utilizagdo da estratégia do paralelismo de exemplos ¢ adequada a implementagdo em

software para a execugdo em um cluster de computadores.

7.2. Trabalhos Futuros

O desenvolvimento de um sistema mais eficiente poderia ser realizado, utilizando
alguma variagdo do RMI na tentativa de se reduzir o custo em comunicagdes presentes na
aplicacdo paralela. Além disso, heuristicas que visdo aperfeicoar o algoritmo

backpropagation, como por exemplo, taxas de aprendizado adaptativas e outras heuristicas
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de otimizagao para aprendizado em redes neurais também poderiam ser empregadas para

diminuir o tempo de treinamento.

Nos testes realizados foi feita a andlise do tempo de treinamento em relacdo ao
aumento do paralelismo. Uma proposta de continuidade do trabalho ¢ a de analisar o erro
em relagdo ao aumento do paralelismo. Ou seja, verificar se com o aumento do nimero de

processos envolvidos no treinamento ocorre alguma mudanga na convergéncia do erro.
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ANEXO

Codigo Fonte

/*
* TrainingServer.java
*/

package remote;

/**
*
* @author josé
*/
public interface TrainingServer extends java.rmi.Remote {

public void addTrainingClient( String clientName ) throws
jJava.rmi .RemoteException;

}

/* TrainingServerlimpl._java
* classe que implementa TrainingServer
*/

package remote;

/**
*
* @author josé
*/
import classes.*;
import java.rmi.*;
import java.rmi.server.™;
import java.net.*;
import java.util_Vector;

public class TrainingServerimpl extends UnicastRemoteObject implements
TrainingServer {

private Vector clientsVector, threadsVector;
private TrainingSet trainingSet;

private BackpropagationNet neuralNet;

private NetWeights deltaWeights, oldDeltaWeights;
private NetWeights bufferWeights[];

private boolean running = false;
private boolean readable, writable;
private int readed, writed;

private int nClients;
private double trainingError;
private int actualEpoch;

private double error = 0.001;
private int epochs = 100000;
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long initTime,finishTime;
private long time;

//1ong updateTime;

/** Creates new TrainingServerimpl */
public TrainingServerimpl() throws RemoteException {

super();

try{
String address = InetAddress.getLocalHost() .getHostAddress();
System.out.printIn( address);
Naming.rebind("'rmi://"+address+"/TrainingServer', this);

clientsVector = new Vector();

}

catch( Exception e ) {
e.printStackTrace();
}

}

public void setNeuralNet( BackpropagationNet net ) {
neuralNet = net;

public void setTrainingSet( TrainingSet ts ) {
trainingSet = ts;

public void setError( double err ) {
error = err;

public void setEpochs( int ep ) {
epochs = ep;
by

public void addTrainingClient( String clientName ) throws
Java.rmi.RemoteException {

if( running(Q) )
return;

try {
clientsVector.addElement( Naming. lookup( clientName ) );

System._out._printIn(’cliente conectado: *"+clientName );

catch ( Exception e ) {
e.printStackTrace();
}

}

public void stop(Q) {
running = false;
}

public void run(Q) {

running = true;
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configureClients();

deltaWeights = (NetWeights)neuralNet.getNetWeights().clone();
oldDeltaWeights = (NetWeights)neuralNet.getNetWeights().clone();
oldDeltaWeights.clean();

readable = true;
neuralNet._training = true;

initTime = System.currentTimeMillis(Q);

startThreads();

}

private void configureClients() {

// calcula o numero de clientes "nClients”
nClients = clientsVector.size();

// inicia o vetor de threads
threadsVector = new Vector();

bufferWeights = new NetWeights[nClients];
for( int 1 = 0; i<nClients; i++ ) {
try {
//para cada cliente:
TrainingClient client =
(TrainingClient)clientsVector ._elementAt(i);

//define a rede neural do cliente
client.setNet( neuralNet );

//define o conjunto de treinamento do cliente
client.setTrainingSet( trainingSet.getPart(i+l,
nClients) );
//cria uma thread para o cliente
TrainingThread thread = new TrainingThread( i, client );
threadsVector.addElement( thread );

catch( Exception e ) {
e.printStackTrace();
}

// inicia as threads
private void startThreads() {

for( int i = 0; i< threadsVector.size(); i++ ) {
((TrainingThread)threadsVector.elementAt( 1 )).start();
}

}

// método usado pelas threads para coletar
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// os pesos atuais do Servidor
protected synchronized NetWeights getWeights()

{
while( 'readable ) {
try {
wait(Q);
}
catch( InterruptedException e ) {
e.printStackTrace();
by
by
readed++;
if( readed == nClients ) {
readable = false;
writable = true;
readed = O;
notifyAll();
by
return neuralNet.getNetWeights();
}

// método usado pelas threads para fornecer
// ao Servidor os pesos recebidos dos Clientes
protected synchronized void setWeights( NetWeights weights, int

index )
while( !'writable ) {

try {
wait();

catch( InterruptedException e ) {
e.printStackTrace();
}
}
bufferWeights[index] = weights;

writed++;
ifC writed == nClients ) {

updateWeights();
writable = false;
readable = true;
writed = O;
notifyAll();
3

3

private void updateWeights(Q)

{

deltaWeights.clean();
double actualError = 0O;
for( int i = 0; i<nClients; i++ )

{
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deltaWeights.sum( bufferWeights[i] );
actualError+= bufferWeights[i].-getError();

}

neuralNet.getNetWeights() .sum(deltaWeights);
oldDeltaWeights_multiplicate( neuralNet_momentun );
neuralNet.getNetWeights() -sum(oldDeltaWeights);
oldDeltaWeights = (NetWeights)deltaWeights.clone();

actualError = actualError/trainingSet.size(); //// ts.size()-
1 ?277?

actualEpoch++;

neuralNet.netEpoch = actualEpoch;
neuralNet.netError = actualError;

if( actualError < error || actualEpoch == epochs )
{
finishTime = System.currentTimeMillis(Q);
time = finishTime-initTime;
System_out._printIn( timeToString( time ) );
running = false;

public boolean running(Q) {
return running;
}

public double getTrainingError() {
return trainingError;

}

public int getTrainingEpoch() {

return actualEpoch;
}

public String getTrainingLog(Q {
StringBuffer buffer = new StringBuffer();

buffer_append(C"\n\n--——-————————————————— \n'");
buffer.append(*’'Log de treiamento\n\n');
buffer.append(*'Numero de clientes = "+nClients+'"\n"");

iT(Yrunning){
buffer.append(*'Tempo de treinamento =
"+timeToString(time)+"\n");

else{
time = System.currentTimeMillisQ-initTime;
buffer.append("'Tempo de treinamento =
"+timeToString(time)+"\n");
}
buffer.append(*'Epocas = "+getTrainingEpoch()+"\n");
buffer_.append("'Erro = "+getTrainingError());

return buffer.toString();
}

public String timeToString( long millis ) {
long sec (millis/1000)%60;
long min (millis/60/1000)%60;
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long hrs = (millis/60/60/1000);

String s = (String.valueOf(hrs) + "h:" + String.valueOf(min) +

"m:" + String.valueOf(sec) + "s" );
return s;
}

// classe interna que define a thread de treinamento
class TrainingThread extends Thread {

NetWeights weights, clientDeltaWeights;

int mylndex;

TrainingClient client;

public TrainingThread( int index, TrainingClient client )

{
mylndex = index;
this.client = client;
}
public void run()
{
while( true ) {
if('running){
return;
}
weights = getWeights(Q);
try {
clientDeltaWeights = client.getDeltaWeights(weights);
catch( RemoteException e ) {
e.printStackTrace();
return;
setWeights( clientDeltaWeights, mylndex );
}
}
by
}
/*
* TrainingClient. java
*/

package remote;
import classes.*;

/**

*

* @author josé
*/
public interface TrainingClient extends java.rmi.Remote {
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public void setNet( BackpropagationNet net ) throws
jJava.rmi .RemoteException;

public void setTrainingSet( TrainingSet ts ) throws
jJava.rmi .RemoteException;

public NetWeights getDeltaWeights( NetWeights weights ) throws
Java.rmi.RemoteException;

}

/*

* TrainingClientimpl.java

* classe que implementa TrainingClient
*/

package remote;
import classes.*;

/**
*
* @author josé
*/
public interface TrainingClient extends java.rmi.Remote {

public void setNet( BackpropagationNet net ) throws
jJava.rmi.RemoteException;

public void setTrainingSet( TrainingSet ts ) throws
jJava.rmi .RemoteException;

public NetWeights getDeltaWeights( NetWeights weights ) throws
jJava.rmi.RemoteException;

}

/* Backpropagation.java

* A classe BackpropagationNet corresponde a uma rede neural feedforward.
* Um objeto da classe BackpropagationNet possui um objeto NetWeights
* e um vetor contendo objetos do tipo NeuronLayer.

* Esta classe possui métodos para a manipulacdo da rede neural que
permitem

* inserir camadas na rede, calcular as saidas da rede, e realizar o
treinamento

* da rede utilizando os algoritmos backpropagation padréo e
batch,apartir

* de um conjunto de treinamento TrainingSet

*/
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package classes;

import classes.actfunc.ActivationFunction;
import java.util._Vector;

/**
*
* @author josé
*/
public class BackpropagationNet implements java.io.Serializable {

NetWeights netWeights;

Vector layersVector;
int inputs, lastlLayerSize;

public double learningRate = 0.02;
public double momentun = 0.0;

public boolean training = false;

public int netEpoch;
public double netError;

/** Cria um objeto BackpropagationNet
* com um numero de entradas igual a inputs **/
public BackpropagationNet( int inputs ) {
this.inputs = inputs;
lastLayerSize = inputs;
layersVector = new Vector();
netWeights = new NetWeights();
bs
/*adicina uma camada de neuronios de tamanho size com funcgoes de
ativacao af
* parametro size é o tamanho da camada(numero de neuronios)
* parametro af é um objeto que implementa as funcoes de ativacao
*/
public void addLayer( int size, ActivationFunction af ) {
layersVector.addElement( new NeuronLayer( size, af ) );
netWeights.addWeightsMatrix( lastLayerSize + 1, size ); ///
adiciona o bias
lastLayerSize = size;
}

public NeuronLayer getLayer( int index ) {
return (NeuronLayer)layersVector._elementAt( index );
}

public int nLayers() {
return layersVector.size();
}

public NetWeights getNetWeights( {
return netWeights;
he

public void setNetWeights( NetWeights nw ) {
netWeights = nw;
}
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/*calcula um vetor double[] contendo as saidas da rede
*respectivas ao vetor de entrada inputs[]
*/
public double[] computeNetOutput( double inputs[] ) {
activatelayer( 0, inputs );

for( int index = 1; index< nLayers(); index++ )

{

be
return getLayer( nLayers() -1 ).getLayerOutputs();

activatelLayer( index, getLayer(index-1).getLayerOutputs(Q) );

}

private void activatelLayer( int layerlndex, double inputs[] ) {

NeuronLayer nl = getLayer(layerindex);

r+ -+
[SSTar=n

n
n

for( j = 0; j< nl.size(Q); j++ )
{

nl.getLayerinputsQI[j] = O; //limpa a entrada do
neuronio

for( 1 = 0; i<inputs.length; i++ ) //calcula o valor de
entrada nos neuronios

{
nl_getLayerlnputsQI[j] +=
netWeights._getWeightsMatrix(layerindex)[i][J] * inputs[i];

}
nl._.getLayerlnputsQI[j] +=
netWeights.getWeightsMatrix(layerindex)[i][J]1: 7/ BIAS

nl_.activateNeurons(); //ativa os neuronios da camada

public void backpropagationLearn( TrainingSet ts, int epochs, double
error ) {

NetWeights deltaWeights = (NetWeights)netWeights.clone();
deltaWeights.clean();
NetWeights oldDeltaWeights = (NetWeights)deltaWeights.clone();

training = true;

int actualEpoch = 0;
double actualError;

while( training )
{

actualError = 0.0;
//para cada exemplo do conjunto de treinamento
for( int i = 0; i < ts.size(); i++ )

{
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//calcula as saidas dos neuronios da rede
computeNetOutput( ts.getlnput(i) );

//calcula os termos de erro dos neuronios da rede
computeNetError( ts.getTarget(i) );

//calcula as variacbes de peso e atualiza os pesos da
rede
computeDeltaWeights(ts.getlnput(i), deltawWeights);

actualError += errorFunction( ts.getTarget(i),
getLayer( nLayers() - 1).getLayerOutputs(Q) );

//atualiza os pesos da rede
netWeights.sum(deltaWeights);
oldDeltaWeights.multiplicate( momentun );
netWeights.sum(oldDeltaWeights);

oldDeltaWeights = (NetWeights)deltaweights.clone();

he
actualEpoch++;
actualError = actualError/ (ts.size()); /// **??** ts.size()
-1
System.out._printIn(’'* epoch=" + actualEpoch + " error="
+actualError);
if( actualEpoch == epochs || actualError <= error )
{
System._out._printIn(’’->epoch=" + actualEpoch + " error="
+actualError);
training = false;
}
e
by

public void backpropagationBatchLearn( TrainingSet ts, int epochs,
double error ) {

//preenche os pesos com valores aleatdrios
// netWeights.randomize();

NetWeights deltaWeights = (NetWeights)netWeights.clone();
deltaWeights.clean();

NetWeights oldDeltaWeights = (NetWeights)deltaWeights.clone();
NetWeights bufferDeltaWeights = (NetWeights)deltaWeights.clone();
training = true;

int actualEpoch = 0;
double actualError;

while( training )

{

actualError = 0.0;
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//para cada exemplo do conjunto de treinamento
forC Iint 1 = 0; 1 < ts.size(); i++ )
{
//calcula as saidas dos neuronios da rede
computeNetOutput( ts.getlnput(i) );

//calcula os termos de erro dos neuronios da rede
computeNetError( ts.getTarget(i) );

//calcula as variacbes de peso
computeDeltaWeights(ts.getlnput(i), deltaWeights);

bufferDeltaWeights.sum( deltaWeights );

actualError += errorFunction( ts.getTarget(i),
getLayer( nLayers() - 1).getLayerOutputs() );
by

//atualiza os pesos da rede

netWeights.sum( bufferDeltaWeights );
oldDeltaWeights_multiplicate( momentun );
netWeights.sum(oldDeltaWeights);

oldDeltaWeights = (NetWeights)bufferDeltaWeights.clone();
bufferDeltaWeights.clean();

actualEpoch++;
actualError = actualError/ (ts.size()); /// **??** ts.size()

System_out._printIn(’'* epoch=" + actualEpoch + " error="
+actualError);

netEpoch
netError

actualEpoch;
actualError;

if( actualEpoch == epochs || actualError <= error )

{

+actualError);

System.out.printIn(’'->epoch=" + actualEpoch + " error="

training = false;

}
/*
* este metodo retorna o erro referente a um elemento do conjunto de
treinamento */
public double errorFunction( double target[], double outputs[] ) {
double sum = 0.0;

for( int i
{

}

return sum;

0; i< target.length; i++)

sum +=Math._.pow( ( target[i] - outputs[i] ), 2 );
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public void computeNetError( double desiredOutputs[] ) {

double d;

double f,v;
double sum;
int i,j.k;

NeuronLayer layer = getlLayer( nLayers(Q) - 1 );
NeuronLayer nextLayer;

//calcula o erro na camada de satda
for( i = 0; i < layer.size(); i++ )

{

d = desiredOutputs[i];

f = layer.getLayerOutputsQ[i];

v = layer.getLayerlnputsQ[i];

layer.getLayerError(Q[i] = layer.derivativeAF(v) * (d-f);
}

//calcula o erro nas demais camadas
for( k = nLayers(Q)- 2; k >= 0; k--)
{
layer = getLayer( k );
nextLayer = getLayer( k+1 );

for( i = 0; i < layer.size(); i++ )

{
sum = 0.0;
for( j = 0; j< nextlLayer.size(); j++ )

sum += nextlLayer.getLayerErrorQ[j] *
netWeights.getWeightsMatrix(k+1)[i1[i1;
}

f
\"

layer _getLayerOutputsQ[i];
layer.getLayerlnputsQ[i];

layer.getLayerError(Q[i] = layer.derivativeAF(v) * sum;

}

public void computeDeltaWeights( double inputs[], NetWeights nw ) {
computeLayerDeltaWeights( 0, inputs, nw.getWeightsMatrix(0) );
for( int k = 1; k<nLayers(); k++ )

{
computeLayerDeltaWeights( k, getlLayer(k-1).getLayerOutputs(),
nw.getWeightsMatrix(k) );
}

}

private void computelLayerDeltaWeights( int layerlndex, double
activation[], double deltaWeights[]1[] ) {

double err=0;
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double o;

int i, j;
for( j = 0; j < getLayer(layerlIndex).size(); j++ )
{
for( 1 = 0; i < activation.length; i++ )
{
err = getLayer(layerlindex).getLayerErrorQl[ij]l;
o0 = activation[i];
deltaWeights[i][J] = learningRate * err * o;
bs
//err = getLayer(layerlindex).getLayerErrorQ[i];
deltaWeights[i][J] = learningRate * err;
}

}

public boolean training() {
return training;
}

public String testNet( TrainingSet ts ) {

double in[];
double targ[];
double out[];
double t;
double o;
StringBuffer buffer = new
StringBuffer('"\ntarget\toutput\t]error|\n');
double error= 0;
for( int tsindex = 0; tslndex<ts.size(); tsindex++ )
{
in = ts.getlnput(tsindex);
targ = ts.getTarget(tsindex);
out = computeNetOutput( in );
for( int outputlndex = 0; outputlndex<out.length;
outputindex++ )

{
t = targ[outputlndex];
0 = out][outputindex];
error=Math._abs(t - 0);
buffer.append("" (t[""+outputindex+"]=\t"+t);
buffer.append(""\to["+outputlndex+"]=\t"+0);
buffer.append("\t]e|=\t"+error);

}

buffer.append(''\n"");

}
return buffer.toString();

/*
* NetWeights. java
* classe que define as matrizes de pesos da rede
*/
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package classes;
import java.util_Vector;

public class NetWeights extends Object implements Cloneable,
jJava.io.Serializable{

private Vector weights;
private double error;

/** Creates new NetWeights */
public NetWeights(Q) {

weights = new Vector();
}

public void addWeightsMatrix( int in, int out ) {

double weightsMatrix[][] = new double[in][out]; // in+l para os
bias
weights.addElement( weightsMatrix );
}

public double[][] getWeightsMatrix( int index ) {
return (double[][])weights.elementAt(index);
}

public void setError( double err ) {
error = err;

}
public double getError() {
return error;

}
public void clean() {
for( int i = 0; i<weights.size(); i++ )
{
cleanArray( getWeightsMatrix( 1 ) );
}

}

private void cleanArray( double array[][1 ) {
for(int 1 = 0; i< array.length; i++ )

{
for( int j = 0; j< array[0].length; j++ )

array[i][J] = 0.0;

}
public void randomize() {
for( int i = 0; i<weights.size(); i++ )

{
}

randomizeArray( getWeightsMatrix( i ) );

private void randomizeArray( double array[][] ) {
for(int 1 = 0; i< array.length; i++ )
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for( int j = 0; j< array[O]-length; j++ )
{

//array[i]lil 0.1
0.2 * Math.pow( -1, i+j );

//array[i]1[j]
array[i][j] = Math.random() - 0.5;

}
public Object clone() {

NetWeights nw = new NetWeights();

Vector v = new Vector();

nw.weights = v;

for( int i = 0; i<weights.size(); i++) {

v.addElement( array2dCopy( (double[][DDweights.elementAt(i1)) );
by

return nws;

}

//retorna uma copia de array
private double[][] array2dCopy( double array[]1[] ) {

double result[][]1 = new double[array.length][array[0].length];
for( int i = 0; i< array.length; i++ )

for( int j = 0; j< array[O]-length; j++ )
result[i1[j] = array[il[i];
}

return result;

public void sum( NetWeights nw ) {

for( int w = 0; w< weights.size(); w++ ) {
sumArrays( nw.getWeightsMatrix(w), this.getWeightsMatrix(w),

this.getWeightsMatrix(w) );
by
}
private void sumArrays( double al[][], double a2[][], double sum[]1[] )

try{
for( int 1 = 0; i<sum.length; i++ ) {
for( int j = 0; j<sum[O].length; j++ ) {
) sumlil] = ai[il0l + az[il0]:

}

}
catch( IndexOutOfBoundsException e ) {
e.printStackTrace();
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}

public void multiplicate( double value ) {
for( int i = 0; i<weights.size(); i++) {
multiplicateArray( getWeightsMatrix(i), value );
}

}

public void multiplicateArray( double array[][], double value ) {
for( int i = 0; i<array.length; i++ ) {
multiplicateArray( array[i], value );
}
3

public void multiplicateArray( double array[], double value ) {
for( int i = 0; i<array.length; i++ ) {

array[i] = array[i] * value;

}

}

public String toString(Q) {

StringBuffer sb = new StringBuffer();
sb.append(""\nNet Weights'™);
for( int i = 0; i<weights.size(); i++ )

{
sb.append(""\nMatrix "+i);

sb.append( arrayToString( getWeightsMatrix(i) ) );
}

return new String(sb);

}

public String arrayToString( double array[] ) {
StringBuffer sb = new StringBuffer();

sb.append("'['");
for( int i = 0; i< array.length; i++ )
{

sb.append(array[i]);

sb.append(’, "™);

sb_append("'1");
return new String(sb);

by
public String arrayToString( double array[][] ) {
StringBuffer sb = new StringBuffer();

for( int i = 0; i< array.length; i++ )
{
sb._append("'\n'");
sb_append( arrayToString( array[i] ) );

return new String(sb);
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N
*

NeuronLayer. java

A classe NeuronLayer corresponde a uma camada de neuronios de uma
rede neural (BackpropagationNet).

Guarda informacdes dos valores de entrada, dos valores de saida

e dos valores de erro de cada neuronio da camada.

Possui tambem uma referencia a uma implementacdo da classe

* ActivationFunction que corresponde as funcoes de ativacdo dos
neuronios

* da camada

*/

ok % % X X

package classes;
import classes.actfunc.ActivationFunction;

/**
*
* @author josé
*/
public class NeuronLayer extends Object implements java.io.Serializable {

private double[] layerError;
private double[] inputs;
private double[] outputs;

private ActivationFunction af;

/** Creates new NeuronLayer */
public NeuronLayer( int size, ActivationFunction af) {

inputs = new double[size];
outputs = new double[size];
layerError = new double[size];
this.af=af;

}

public int size() {
return inputs.length;
}

public void activateNeurons() {
for( int i = 0; i< size(); 1++ )

{
}

outputs[i] = actFunc( inputs[i] );

}

public double[] getLayerOutputs() {
return outputs;
}

public double[] getLayerlnputs() {
return inputs;
}

public double[] getLayerError() {
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return layerError;

}

public double actFunc( double v ) {
return af.actFunc(v);
}

public double derivativeAF( double v ) {
return af.derivActFunc(Vv);
}

/*TrainingSet. java

*

* A classe TrainingSet define um conjunto de treinamento

* Possui duas matrizes bidimensionais de mesmo tamanho

* contendo as entradas e saidas desejadas do conjunto de treinamento.
* Cada linha das matrizes correspondem respectivamente ao vetor de
entrada

* e 0 vetor de saida desejada de um par de treinamentos.

*/

package classes;
/**
*
* @author josé
*/
public class TrainingSet implements java.io.Serializable {

private double inputMatrix[][], targetMatrix[]1[];
private int size;

/** Creates a new iInstance of TrainingSet */

public TrainingSet(double inputs[][], double targets[]1[]) {
inputMatrix = inputs;
targetMatrix = targets;
size = inputs.length;

}

public int size() {
return size;
}

public double[] getlnput( int index ) {
return inputMatrix[index];
}

public double[] getTarget( int index ) {
return targetMatrix[index];

}

public TrainingSet getPart( int part, int nParts ) {
int partialSize = size / nParts;

int first = (part-1)*partialSize;
int last = first + partialSize - 1;
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return new TrainingSet( partialCopy( inputMatrix, Ffirst,
last ),partialCopy( targetMatrix, First, last ) );

}

private double[][] partialCopy( double array[][], int initiallndex,
int finallndex ) {

int lines = finallndex-initiallndex+1;
int columns = array[0].length;

double resultArray[][]1 = new double[lines][columns];
for( int i = 0; i< lines; i++ )

{
for( int j = 0; j< columns; j++ )
{
resultArray[i][J] = array[ i+initiallndex ][ j 1
}
}
return resultArray;
}
@Override

public String toString(Q {
StringBuffer sb = new StringBuffer();
sb.append(this. inputMatrix[0].length+"; ");
sb.append(this.targetMatrix[0].length+"; ');
sb.append(this.size+'\n");
for( int i = 0; i<this.size(); i++ )

{
sb.append( arrayToString(inputMatrix[i]) );
sb.append( arrayToString(targetMatrix[i]) );
sb.append("\n'");

}

return new String(sb);

}

private String arrayToString( double array[] ) {
StringBuffer sb = new StringBuffer();
sb.append(""["");
for( int i = 0; i<array.length; i++ )
{
sb.append( String.valueOf( array[i] ) );
sb.append(’*, '");

¥
sb._append(']'");
return new String(sb);
// método que normaliza as saidas do conjunto de treinameto
// entre -1 e 1
public void normalizeBipolar() {
double upperBound[] = new double[targetMatrix[0].length];
double lowerBound[] = new double[targetMatrix[0].length];
double midRange[] = new double[targetMatrix[0].-length];
double range[] = new double[targetMatrix[0].length];

for(int i = 0; i<targetMatrix[0].length; i++)
{
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upperBound[i] = Double.NEGATIVE_INFINITY;
lowerBound[1] = Double.POSITIVE_INFINITY;
}
for( int t=0;t<targetMatrix.length;t++)
{
for( int i = 0; i<targetMatrix[0].length;i++)
{
if( upperBound[i] < targetMatrix[t][i])
upperBound[i] = targetMatrix[t][i];
}
if( lowerBound[i] > targetMatrix[t][i])
{
lowerBound[i] = targetMatrix[t][i];
}
by
}

for( int i=0; i<targetMatrix[O0]-.length;i++)

midRange[ i]=(upperBound[i]+lowerBound[i])/2;
range[i]=upperBound[i]-lowerBound[i];

for( int 1=0; I<targetMatrix.length; I1++)

{
for( int c=0; c<targetMatrix[0].length; c++)

{
targetMatrix[1][c]=(CtargetMatrix[1][c]-
midRange[c])/(range[c]/2);
}

}

/*

* ActivationFunction. java

* interface que define os metodos para a funcdo de ativacao
* e sua derivada

*/

package classes.actfunc;
/**

*

* @author josé

*/

public interface ActivationFunction {
public double actFunc( double x );

public double derivActFunc( double x );
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/* ActFuncBipolarSigmoidal.java

*

* A classe ActFuncBipolarSigmoidal implementa a interface
ActivationFunction

* e contem os metodos para o calculo da funcdo de ativacdo sigmoide
bipolar

* e sua derivada.

* a funcdo de ativacdo sigmoide bipolar corresponde a:

* f(xX) = 2/(1 + exp(-x)) + 1 e retorna valores entre -1 e 1.
* a derivada da funcdo corresponde a:

* T (x) = 1/72(1-F(X))

*/

package classes.actfunc;

/**

*

* @author josé

*/

public class ActFuncBipolarSigmoidal implements java.io.Serializable,
ActivationFunction{

public ActFuncBipolarSigmoidal() {
}

/*retorna o valor da funcdo de ativacdo sigmoidal bipolar para x*/
@Override
public double actFunc(double x) {
return 2d/(ld+Math.exp(-1d*x))-1d;
}

/*retorna o valor da derivada da funcdo de ativacdo sigmoidal bipolar
para x*/
@0verride
public double derivActFunc(double x) {
return 0.5d*(1d-Math.pow(actFunc(x), 2d));
}

/* ActFuncBinarySigmoidal.java
* A classe ActFuncBinarySigmoidal implementa a interface
ActivationFunction
* e contem os metodos para o calculo da funcdo de ativacdo sigmoide
binaria
e sua derivada.
a funcao de ativacao sigmoide binaria corresponde a:
f(X) = 1/(1 + exp(-x)) e retorna valores entre 0 e 1.
a derivada da funcao corresponde a:

GO = (-TCNDTO

*

* ook ok %

*/

package classes.actfunc;
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/**

*

* @author josé

*/

public class ActFuncBinarySigmoidal implements java.io.Serializable,
ActivationFunction{

public ActFuncBinarySigmoidal() {
}

/*retorna o valor da funcdo de ativacdo sigmoidal binaria para x*/
@Override
public double actFunc(double x) {
return 1/(1+Math_exp(x));
}

/*retorna o valor da derivada da funcao de ativacdo sigmoidal binaria
para x*/
@Override
public double derivActFunc(double x) {
double o = actFunc(x);
return (1ld-o)*o;
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