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Resumo

Este trabalho apresenta uma investigacao sobre a utiizigdrocessamento paralelo
na construcdo de redes neurais artificiais com estruturggalmaquinas de comité. Para
tanto, realiza-se uma revisdo bibliogréafica dos principaigeitos em aprendizagem de
maquinas, maquinas de comité e processamento paralelocdram alguns trabalhos
desenvolvidos na mesma linha de pesquisa. E feito a defidégdma estrutura do modelo
paralelo, sua arquitetura, metodologia de desenvolvilmemossibilidades de extensao.
Apresenta-se o desenvolvimento de algumas estruturasesutados obtidos a partir da
aplicacado em problemas de aproximacao de funcdes e clagéice padroes.

Palavras-chave Processamento Paralelo, Aprendizagem de Maquina, Rexilesilsl
Artificiais, Maquinas de Comité, Aprendizagem Superviaita






Abstract

This work presents an investigation on the use of paraltetgssing in construction of
artificial neural nets with committee machines structuFes.this purpose, a bibliographi-
cal research are done in main concepts of learning of mashteenmittee machines and
parallel processing, as well as some works developed inaime ¢ine. The definition of
a parallel structure model, its architecture and develogmethodology is made, also
the possibilities of extensions. The development of somesires and the results got-
ten from applications in function approximation and pattelassification problems are
presented.

Keywords: Parallel Processing, Machine Learnign, Artificial Neuxedtworks, En-
sembles, Supervised Learning.
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Capitulo 1

Introducao

A ciéncia apresenta a cada dia uma face de seu desenvoleimenblucdo através
de resultados que aparecem em todos os campos do sabdiccieB&ntre muitos destes
esforcos estdo os direcionados ao entendimento do fumsgnta do corpo humano e
mais especificamente no entendimento do cérebro. Aliadsses@vancos existem li-
nhas de pesquisas, combinadas e proporcionando a pratictedhsciplinaridade, que
possibilitam a exploracao do estudo sobre a aprendizagenadeina.

A aprendizagem de maquina pode ser encarada como uma sutlaameteligéncia
artificial que tem entre seus objetivos a construcdo desasteapazes de adquirir conhe-
cimento de forma automatica [Rezende 2005]. A area evolunua criacdo de diversos
métodos e técnicas, varios destes com percepcéao e ingpiotagéobservacdes do fun-
cionamento do proprio ser humano. Entre elas, as redesineutificiais (bioinspiradas
pelo cérebro) e a aprendizagem por refor¢o (inspirada erpadamento e aprendizagem
animal).

Os avangos em campos da engenharia foram igualmente excaisci As engenha-
rias elétrica e de computacédo apresentaram esforgos sagivifis no desenvolvimento
de sistemas de comunicacédo e de processamento da infornfizstée esforcos permiti-
ram a criacao de computadores e redes de informacao igualvednzes. O surgimento
de supercomputadores a partir de redes de estacoes daarédbasters foi fundamen-
tal na exploracao de problemas cada vez maiores, permijunel@ conhecimento sobre
fendbmenos até entdo desconhecidos fossem aos poucoadsivbservacédo e enten-
dimento.

Ha pouco menos de uma década a literatura provisionou queqaeos de desen-
volvimentos em aprendizagem de maquina estariam em destaqienario de pesquisas,
sao eles [Dietterich 1998]:

1. Ensembles de classificadores.

2. Métodos de escalonamento dos algoritmos de aprendizaggernvisionada.
3. Aprendizagem por reforco.

4. Aprendizagem de modelos complexos.

Essa previsdo vem se confirmando com a apresentacao cadaieezlepublicacbes
e estudos nas areas mencionadas. Estudos em comités daasggunisembles) tiveram
esforcos consideraveis com dados empiricos, formalizagdevos métodos [Optiz &
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Maclin 1999, Valentini & Masulli 2002, Estévez et al. 200richeva 2004, Dimitra-

kakis & Bengio 2005]. Novos métodos de treinamento em afzagdm supervisionada
foram desenvolvidos e avaliados [Alves 2002, Batista 2088an¢cos em arquiteturas e
algoritmos de aprendizagem por reforgo apareceram comsdv@plicacoes [Konda &
Tsitsiklis 2001, Park & Venayagamoorthy 2003]. Em todosasos houve avancos atin-
giveis em grande parte devido ao desenvolvimento em estsutiotadas de alto poder
computacional [Alves 2002, Estévez et al. 2002, Moore 2@05)].

1.1 O Problema

A literatura proporciona a verificacdo de alguns métoddgatios nas tarefas de
aprendizagem de maquinas computacionais inteligentesié@sdos abordam diferentes
paradigmas, entre eles a aprendizagem supervisionadarerala@agem nao supervisi-
onada. Para cada paradigma existe uma variedade de algmetbécnicas passiveis de
utilizacdo, cada uma com suas caracteristicas propriasiecnsideracdes favoraveis e
desfavoraveis que podem variar de acordo com a naturezadiepra, poder computa-
cional ou qualidade dos dados.

Técnicas que foram utilizadas inicialmente de forma sef@aeaem contextos bem
distintos, devido a abordagem histodrica de seus desenweiios, comegaram a ser utili-
zadas em conjunto na solucéo de problemas com maior cordatixi

A combinacgéo de métodos de diferentes paradigmas, casedtssieurais e aprendi-
zagem por reforgo, comegaram com redes simples com esisuduzidas e em seguida
com utilizacdo de redes mais complexas e de maior capadiladerson & Hong 1994].
Observa-se que 0s algoritmos exigem elevados recursosutacignais para tratamento
de problemas mais complexos. Isso sugere o estudo da imptiegde das aplicacdes a
um ambiente de alto poder de processamesitsien).

Petridis e seu grupo de pesquisa [Petridis et al. 1993}aiilio processamento pa-
ralelo no treinamento de redes neurais com arquiteturgpdgogrceptrons de multiplas
camadas (PMC). Em outro nivel de experimentacao, Este\aZEstévez et al. 2002],
utilizam o paralelismo em estruturas maiores, a mistunatgeica de especialistas. An-
derson e Hong [Anderson & Hong 1994] por sua vez utilizam argizagem de reforgo
no treinamento de maquinas de comité.

As lacunas observadas pelos pesquisadores permitemzaggalidos seguintes ques-
tionamentos:

e Seria possivel a aplicacdo do paralelismo em diferentesnéas redes do tipo
maguinas de comité, ou seja, poderia existir o paralelisasa@des especialistas e
ao mesmo tempo na arquitetura como um todo?

e Seria possivel paralelizar o algoritmo de aprendizagemdutado por Jacobs e Jor-
dan [Jacobs & Jordan 1991] para uma rede modular, ou aindayupea arquitetura
semelhante em um ambiente paralelo?
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1.2 Motivacao

Trés condigbes motivam a elaboracéo desta proposta déhtvabacesso facilitado a
maquinas e equipamentos de comunicacao de alta velocaladisténcia de referéncias
sobre a construcdo e manutencaaldstersde computadores e a utilizacao de técnicas e
sistemas de programacéo paralelo.

Redes de computadores formadas por maquinas com processaammavel sao en-
contradas em diversos centros de pesquisas e laboratdnassitarios em varios pai-
ses. Referéncias sobre a utilizagdo de redes como estas gedencontrados com fa-
cilidade na rede mundial de computadores ou na literatyracesdizada [Pitanga 2004,
Sloan 2004]. Métodos e técnicas de programacao em sistaraslps sdo apresentados
igualmente em diversos meios como a internet, livros, t@vie jornais especializados
[Foster 1995, Moore et al. 2005].

Estas trés premissas agregadas ao surgimento de novasdetaa de programacao
[Collobert et al. 2002, Neumann 2005], vém possibilitanesuitados significativos na
area de aprendizagem de maquinas. Desta forma, fazendessesdneios, torna-se
possivel a criacao de pesquisas no desenvolvimento de fleorementas de programacao
e novas abordagens na aprendizagem de maquina.

1.3 Obijetivos

Este trabalho visa a elaboracdo de um estudo em arquitetaragrupamentos de
redes neurais artificiais (maquinas de comité e redes nred)ltazendo uso de outros
paradigmas e algoritmos de aprendizagem de maquina em urargmbe alto poder de
processamentalyuster).

E objetivo do trabalho que o estudo desenvolvido pelo mepossa gerar resultados
relevantes na area de aprendizagem de maquina. E que este esteusoftwaregos-
sam ser aplicados em areas correlacionadas como a roledintegle, classificacéo, entre
outras.

1.4 Organizacéao do texto

O trabalho segue dividido em cinco partes. No segundo dagiticontra-se a revisao
bibliografica que aborda os fundamentos necessarios aeapaiedo do trabalho desen-
volvido, entre eles a aprendizagem de maquina, seus parasliggas maquinas de comité.
O capitulo 3 avanca com a revisdo e apresenta o processapagatelo e os trabalhos
relacionados ao tema abordado neste. O capitulo 4 apreseakalho, inclui a descricdo
e metodologia de desenvolvimento utilizados. O quintotaépapresenta a aplicacao do
trabalho desenvolvido na resolucao de problemas de ctaggib de padrbes e aproxima-
céo de funcdes. O trabalho finaliza-se entéo no capitulo & s@d feitas consideracdes
do que foi desenvolvido e algumas expectativas com relapassabilidades de extenséo.
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Capitulo 2

Metodos de Aprendizagem e Redes
Neuralis

Antes de descrever o trabalho desenvolvido, sua arquatetarétodos, faz-se neces-
sario a apresentacao breve e concisa dos principais pom@seteristicas basicas das
técnicas e métodos envolvidos e necessarios a apresedtg@Esma. Entre as areas de
interesse, estao a aprendizagem de maquina em duas de deategeaprendizagem su-
pervisionada e a associacao entre diversas maquinas detade maquinas de comité.

A Aprendizagem de Maquina, tema em que este trabalho é dlese¥iapresentada
inicialmente com a secao 2.1, onde se faz uma definicdo extoalieacdo da mesma.
Na sec¢do 2.2 sdo apresentadas algumas das técnicas etaragitemumente utilizadas
e presentes no estudo da aprendizagem supervisionada,pegiagésas redes neurais
artificiais. O capitulo segue com a secéo 2.3, onde uma sagengnte da aprendizagem
de maquina é abordada: a aprendizagem por reforco, suéedngaie modelo de atuacao
sdo comentados, assim como alguns de seus algoritmos mhaglos.

O capitulo finaliza apresentando as maquinas de comité,rgiaent de um estudo
sobre diversas maneiras de fazer agrupamentos de maguenas complexas. A secéo
2.4 comenta sobre as técnicas, vantagens e limitacdesdeagainas.

2.1 Aprendizagem de Maquina

A Aprendizagem de Maquina (AM) trata de um campo do sabetitimmpreocupado
em projetar e criar modelos computacionais capazes de imanetprender e/ou criar co-
nhecimento, técnicas e habilidades encontradas no semiouenaa natureza. Isto é feito
através da observacdo e do modelamento da capacidadeddes@jastudo das técnicas
da Aprendizagem de Maquina é feito através da utilizacaordejuncao interdisciplinar
de diversas areas do conhecimento humano, dentre elas medearitadas: estatistica,
matematica, fisica, engenharia, inteligéncia artifidiesofia, teoria da informacéao, bio-
logia, ciéncias cognitivas, complexidade computacioriabeia de controle.
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Considera-se que a aprendizagem de maquina concentraceasieucéo de progra-
mas computacionais que sejam capazes de aprender, e anuana¢lhorar o desem-
penho de uma habilidade desejada, de forma automatica sargisum periodo. Este
periodo deve ser visto como uma série de realizacdes e mqeecdes da técnica ou
habilidade desejada, também denominadexgeriéncia Desta forma o programa com-
putacional gerado para tal fim pode ser visto como um conpnét@stabelecido de regras
bem-definidas desenvolvido para solucdo de um problemardedipagem, sendo deno-
minado dealgoritmo de aprendizagefiaykin 2001].

Para Mitchel [Mitchell 1997], o algoritmo de aprendizagepaésivel de aprendizado
se for capaz de aprender uma determinada tafavés de uma periodo de experimen-
tacdoe desempenhando esta fungdo com um determinado grau dedpreeisejad.
Assim, o algoritmo passa por um periodo de experimentacéo seja, de aprendizado
(comumente chamado de treinamento), antes que possdigadotpara realizar a tarefa,
técnica ou habilidade desejada.

Kecman [Kecman 2001] faz duas observacdes de importanuifoental ao estudo
das técnicas e algoritmos de aprendizagem de maquina. &3ao el

e O mundo real € impreciso e incerto.
e Exatidao exige custos.

A primeira observacgéo enfoca a incerteza das realizac8dédzicas e habilidades do
ser humano e da natureza que deverédo ser aprendidas pelosradg de aprendizagem
e também sobre a imprecisdo das mesmas. De forma a exemptifioaiderando-se a
tarefa de reconhecer caracteres manuscritos de uma caiteasp observar a imprecisao
percebendo-se que o ser humano ao escrever diversas vezesasgma palavra agrega
pequenas ou grandes diferencas em todas as suas execugdefs, ama letra de uma
palavra pode estar em tamanho, intensidade ou deslocadentke desigual nas variadas
vezes em gue a palavra é escrita.

A segunda remete a preocupacédo acerca dos requisitos GEmgmats exigidos para
realizacdo da aprendizagem de maquina. Para que uma deidartécnica de apren-
dizagem seja bem sucedida, ou seja, que forneca resultatisfatdrios com relacéo a
precisdo, um custo elevado sera exigido. Estes custosimctambém, mas néo so-
mente, a velocidade de processamento, capacidade de raehisponivel, complexidade
de codificacéo e até mesmo a qualidade dos dados utilizad®® peeinamento desses
algoritmos [Batista 2003].

Existe uma variedade de algoritmos criados para a tarefardedizagem de maquina,
sendo mais comumente encontrados na literatura: AlgositBenéticos, Aprendizagem
Bayesiana, Aprendizagem por Reforco, Arvores de DecisZmjuihas de Vetor de Su-
porte, Redes Neurais Atrtificiais [Mitchell 1997, Sutton &r8a1998, Kecman 2001].
Existem também algumas formas de se fazer interagir o ateltentendo a habilidade,
técnica ou tarefa que se deseja aprender e a maquina de iapgamd durante a etapa
de aprendizado propriamente dito, ou seja a etapa de tremamCostuma-se dividir
essas formas de interacdo em dois paradigmas de apremdizageendizagem com um
professor e aprendizagem sem um professor.

A aprendizagem com um professor, designada com mais fregliéomo aprendi-
zagem supervisionada, faz uso de informacfes previamentecidas e rotuladas pro-
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venientes do ambiente. A aprendizagem sem um professomuporez nédo faz uso de
exemplos rotulados, entretanto pode fazer uso de um cqtieguia o desenvolvimento
durante o treinamento, caso da Aprendizagem por Reforcapenas utilizando heuris-
ticas e medidas pré-definidas para que o algoritmo se ajukimaticamente, caso dos
métodos ndo supervisionados.

2.2 Aprendizagem Supervisionada

Neste paradigma de aprendizagem de maquina, os algorigspsnsaveis pelo trei-
namento da maquina dispdem de conhecimento sobre o ambiEsteeconhecimento é
apresentado em tuplas de informagdes. Cada tupla desteeaida como exemplo rotu-
lado, pode ser utilizada durante o treinamento de uma magigraprendizagem. Estes
exemplos sé&o formadas por um conjunto de informacdes sobeelas de entrada, ou
seja, atributos acerca do dado utilizado pela maquina eéangor uma saida, alvo ou
ainda resposta que devera ser oferecida pela maquina, &edsaomento. Neste trabalho
sao utilizadas técnicas de Redes Neurais Artificiais comadigmas de aprendizagem
supervisionados.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser definidas comguwttos de estrutu-
ras de dados e algoritmos que tém suas inspiracdes em si@ucred a biologia, cria-
das para reter, comparar ou gerar dados relacionados a temaisConforme Haykin
[Haykin 2001], as Redes Neurais Atrtificiais tiveram seuimom o trabalho inicial de
dois cientistas, MacCulloch, um psiquiatra e neuroanattang Pitts, um matematico. Os
dois definiriam o que provavelmente seria uma representaeé&matica de um neurdnio
e como funcionaria de forma rudimentar o processamentofdariaces a partir destes
neurénios. Haykin avanca com um historico sobre a evolugddrtNA e suas aplicacoes.

A Figura 2.1 demonstra a representacao de um modelo ndo tieegeurdnio artifi-
cial. As variaveisq representam os dados de entrada do neurdnio, 0s pesoscsiadab
representados pel@g;, onde o indice refere-se a entrada o indicek ao neurbnid, by
representa o valor do biag(-) a funcdo de ativacao do neurdnio, e a saida do neurdnio €
representada pgxk.

Bki)as
K
X1 O——>
@ Funcao de
Sinais de | X2 o—»@ ativacao Saida
entrada : ‘ >3 0 Vi

ooy

Figura 2.1: Modelo ndo-linear de um neuroénio artificial.

Os dados de entrada, ou seja, o vetor de entrada repres@ataxjo= [xy, ..., Xm] ",



8 CAPITULO 2. METODOS DE APRENDIZAGEM E REDES NEURAIS

geralmente conx; € R, formam uma representagédo do estado ou da informagéo a ser
processada pela rede neural. O vetor de entrada é ponderlada@spectivos pesos si-
napticoswy; e entdo acumulado pelo combinador central representaddyrelao aditiva
juntamente a um bias que tem a funcéo de aumentar ou redwaivrodo acumulador. A
expressao a seguir representa o valor do acumulador:

m
Vik = b+ ) WiiXi (2.1)
i; iXi

O valor do acumuladow,, também conhecido como campo local induzido ou ainda
potencial de ativacdo, é utilizado pela funcdo de ativagi@opara gerar a saidg do
neurénio:

Yk = @(Vk) (2.2)

Geralmente a fungéo de ativag@e) € do tipo ndo linear. Entre as mais comuns estao
a funcéo de limiar, funcéo linear por partes e funcéo sigm®a funcdes sigmoides séo
as mais frequentemente utilizadas no desenvolvimentcedias neurais.

Existe uma variacdo nas arquiteturas de algoritmos quenfams® da estrutura do
neurénio artificial, como por exemplo, o perceptron de umeaicamada, as redes com-
postas por multiplos perceptrons que fazem uso de variaadase neurdnios artificiais
e as redes de base radial, que fazem uso de uma variacao Goineuitificial. Neste tra-
balho é feito uso dos perceptrons de multiplas camadas.

Perceptron de Multiplas Camadas

Redes do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas (PMC) tamloéinecidas como
MLP (do inglésMulti-layer Perceptronssao um dos tipos mais difundidos de arquitetura
de Redes Neurais Artificiais. A arquitetura de uma rede PMdi& s@r observada a partir
da Figura 2.2. Os dados fluem da camada mais a esquerda, dadanseamada de en-
trada, atravessam cada uma das camadas seguintes, caslweitb camadas ocultas, e
seu fluxo termina na ultima camada a direita, a camada de $aidaada passagem por
entre as camadas, a entrada € ponderada por um peso simaatiemulada juntamente
ao bias formando o campo local induzido que é entéo utilizeda funcdo de ativacao
em cada neurdnio das varias camadas da rede.

As redes neurais de perceptrons de multiplas camadas @stinteragir com o am-
biente, durante sua fase de treinamento, da maneira comatéacte na Figura 2.3. O
ambiente fornece a rede um valor de entrada que o descréwejads € utilizado pela
rede e pelo professor, por isso aprendizagem supervisoradede fornece entdo uma
saida, denominada saida real, e o professor gera uma saidartpa resposta desejada,
ou resposta ideal, dada a entrada fornecida. As duas sa@inasmsbinadas de forma a
gerar um valor de diferenca entre as duas. Este valor, deadmisinal de erro, € utili-
zado entéo pelo algoritmo de treinamento da rede para taaggsis parametros de forma
a convergir para o resultado ideal.
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Figura 2.2: Arquitetura genérica de uma rede neural agtifiigio MLP com duas camadas
ocultas.

Descritor do
ambiente

Ambiente Professor

/ +
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rede neural real
artficial | -\ 2
Sinal de erro

Figura 2.3: Interacéo entre a rede neural e o ambiente.

Para que uma rede desse tipo possa ser Util, assim como as delendeve prever um
algoritmo de treinamento eficiente. Um algoritmo comumaetitezado e ja bem definido
na literatura € @algoritmo de retropropagacao do errd® algoritmo da retropropagacéo
consiste em ciclos de treinamentos compostos por: apecds# aleatérias de vetores
de entradas na RNA, obtencé&o da diferenca entre a resposégifita pela rede e a res-
posta desejada, utilizacdo dessa diferenca como o argomenima alteracdo realizada
sob o conjunto dos pesos sinapticos da rede, sendo estcatidraseada no gradiente
descendente.

Existem outros algoritmos de treinamento de redes do tip®,Mlguns oriundos do
algoritmo da retropropagacéo, diferentes na forma de cgéwmeia ou em como alterar
dinamicamente os parametros. Os ciclos de treinamentapéaieer a atualizacao dos
pesos sinapticos de forma interativaline), ou seja a cada passo do algoritmo, ou em
forma de lote lpatchou offline), apds determinada quantidade de passos.

Redes de Base Radial

Redes Neurais de Func¢des de Base Radial (FBR) também deadaside RBF (do
inglés,Radial-basis Functionsao redes estruturadas com trés camadas apenas, cada uma
com funcBes bem especificas. A camada de entrada, que seéacaneambiente a ser
trabalhado, um segunda camada, a Unica oculta, respopsdteinsformacdes nao line-
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ares dos dados de entrada e a terceira e Ultima camada cantisadd fornece a resposta
da rede ao padrao de entrada. Um exemplo de FBR € apreseat&tpura 2.4.

Sinaisde/ X2 O
entrada

de saida

Camada oculta
de funcdes de
base radial

Figura 2.4: Arquitetura de uma rede neural artificial tipoFRB

A idéia da RBF é a de elevar o conjunto de entrada a um espagmdasifio superior
ao do problema, pois a partir do teorema de Cover [Cover 18éBJonstra-se que a
probabilidade de haver uma separacao linear de um dadontorge valores em alta
dimenséo é maior. Esta € a fungdo da camada oculta da RBF quepdsta por um
conjunto de funcdes que comportam as caracteristicass@i@espara essas redes. Entre
essas funcbes pode-se citar as: multiquadricas inversasssignas.

2.3 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforgo é inspirada na forma como os sereanos costumam
aprender durante a maior parte de sua vida, isto é, atravatedacdo direta com o meio
ambiente. Ao contrario da aprendizagem supervisionadde eriste um professor, o
qual apresenta para a maquina de aprendizagem diversoplesasra avalia durante os
passos de treinamento, as técnicas de aprendizagem pagorefdraem conhecimento
do que deve ser aprendido apenas interagindo com o ambiente.

O termo aprendizagem por reforco apareceu primeiramenteadalhos de Minsky
em 1961, quando varias idéias de inteligéncia artificiajisaim, e onde a aprendizagem
supervisionada motivou a maior quantidade de cientistgez devido aos resultados
apresentados até entdo. A aprendizagem por reforco (ARJuararigem em duas linhas
de pesquisa. A primeira concentra-se no aprendizado & gastimétodos de tentativa e
erro, que teve inicio com o estudo psicologico da aprendizaanimal. Ja a segunda linha
€ oriunda dos estudos dos problemas de otimizac&o da teocandrole e suas solucdes
através do uso de fungdes de valores e programacéao din&witar] & Barto 1998].

A Figura 2.5 ilustra um diagrama de blocos de como se da oduaaoiento e o fluxo
de informacéo em agentes de aprendizado que utilizam adipagem por reforco. Esta
€ uma estrutura basica contendo os principais elementas|diéedura de AR.

O agente de aprendizagem atua no ambiente através de umAagiEm tomada pelo
agente depende da politica de acdes do agente. Em termolscaedm a acao remete a
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Figura 2.5: Diagrama em blocos de uma arquitetura utiliaaptendizagem por reforgo.

gue tipo de ato o agente pode tomar no ambiente do problemdo eagente realizado
a acao no ambiente, este retorna ao primeiro uma recompesisaetorno € um valor
escalar que representa os efeitos da acao realizada. @,estiagkja, a percepcao que o
agente tem sobre 0 ambiente, podera ser alterado quandealizagéao de uma acéao.

O objetivo deste modelo é fazer com que o0 agente consigadegrariomar acdes ao
longo do tempo de forma a obter os melhores retornos (reamsapgpossiveis. Os algo-
ritmos de aprendizagem por reforco ndo recebem instrugbgsaal acao ele deve tomar
enquanto esta aprendendo, este seria 0 caso dos algorilpmyisionados. O agente
deve aprender a mapear um conjunto de estados e acfes quezegxil minimize, de-
pendendo do problema) o retorno total fornecido pelo anbielsto deve ser feito de
forma que o resultado a longo prazo seja o melhor possivajemte. Isto implica que
nem sempre a acao que retorne a melhor recompensa imediatssi¢omada.

Uma questdo abordada pelos algoritmos de aprendizagenefpora diz respeito a
forma de como o0 ambiente se comporta, ou seja, se ele € umrdaembtlipamico ou esta-
tico. Enquanto os algoritmos supervisionados séo utidigade forma geral, em ambien-
tes estéticos, os algoritmos de AR estdo em constantezatgi@di e devido a isto surge o
dilema da diversificacdo/intensificagdo. Para garantisquaquina de aprendizado esteja
sempre atualizada sobre as melhores a¢6es, os algoritvera éstar sempre explorando
as inumeras possibilidades do ambiente. Entretanto écgbiel os algoritmos devem
visar também sempre as melhores recompensas (a longo,@agim) € feito escolhendo
um conjunto de agBes previamente estabelecidas como Otiksasn, deve existir uma
forma de ponderar o quanto a maquina ira diversificar pors)agées e estados dentro do
ambiente e quando ela ira intensificar nas acoes ja definigas eestornam as melhores
recompensas para o agente.

Elementos da aprendizagem por reforco

Existem quatro elementos principais na abordagem de dpegygin de maquina
utilizando-se de algoritmos de aprendizagem por reforge, fo: uma politica, uma
funcao de retorno, uma funcéo de valor e o modelo do ambi8uotéon & Barto 1998].

e Politica: A politica define a forma como o agente vai escolher suas algiks0
estado em que o ambiente se encontra. A politica faz um mamtamstado/acdo
que sera utilizado pelo agente. Ela pode ser implementadaxpmplo, utilizando-
se redes neurais artificiais, arvores de decisfes, k-wgiah ainda tabelas de asso-



12 CAPITULO 2. METODOS DE APRENDIZAGEM E REDES NEURAIS

ciacdo. A politica € o elemento primordial do agente de ajizagem por reforco,
pois nela esta concentrado o conhecimento sobre 0 ambrargaeo mesmo atua.

e Funcéao de Retorno: A funcéo de retorno trata do objetivo fim da aprendizagem
por reforco. Assim como a politica, a funcao de retorno (comgensa), também
faz um mapeamento, entretanto o mapeamento feito por ésta-se a atribuicdo
a cada par estado/acdo de um valor escalar, contid®.ehfuncéo de recompensa
nao é modificavel pelo agente, ao contrario, ela é intringe@nbiente. O agente
objetiva obter sempre os maiores valores (considerandogjo&iores valores re-
presentam as escolhas desejadas). Logo a funcéo de recadpatilizada para se
estabelecer as melhores politicas.

e Funcéo de valor: Como mencionado anteriormente, os algoritmos de aprendi-
zagem por reforco sédo aplicados de modo a obter um grandageto passar do
tempo e ndo somente de forma imediata. A funcéo de valorteaizz:se por ava-
liar o quao bom, para o agente, € estar em um determinadmdsttddo/acéo) e
seguir uma determinada politica a partir de entdo. Nestalsenfungéo de valor é
dependente da politica utilizada pelo agente e represargastimativa de retorno
total esperado (soma de todos os retornos obtido).

e Modelo de ambiente: O modelo do ambiente define como o mesmo se modifica
e responde as acdes realizadas. Pode ser representadeupsia 8 A, P, RS,),
ondeS representa o conjunto de estaddsy conjunto das acdes realizaveis pelo
agenteP%, as probabilidades de transi¢bes entre o essao estads' pela rea-
lizag&o da acéa, e R%, o retorno obtido na transi¢éo do estaxjoara o estade
devido a acd@. Sutton apresenta em seu trabalho [Sutton 1992] algumagearq
turas e modelos de ambientes para maquinas de AR.

2.3.1 Algoritmos de aprendizagem por reforgo

Existe trés algoritmos basicos para o tratamento de pra@seata aprendizagem por
reforco: Programacao Dinamica, métodos de Monte Carlo endfragem por Diferen-
cas Temporais. Outros algoritmos sdo oriundos dessesutndarhentais. Todos esses
algoritmos sao baseados em processos iterativos de aggiandas funcdes de valor, ou
seja, avaliacao de uma dada politica e posterior melhoniaedana.

A Programacéo Dindmica faz uso de um modelo preciso do atel@ed baseada no
principio da otimalidade de Bellman. Costuma ser aplicadgmblemas de pequenas
dimensdes, ndo sendo apropriada para problemas muito €oospbu com dominios de
grandes dimensdes devido ao elevado custo computaciaeglealp.

Os métodos de Monte Carlo ndo requerem um completo modefamerproblema.
Torna-se possivel a aprendizagem a partir de simulacOeslieate, sem precisar explo-
rar por todos os estados de uma vez. Geralmente é recomepalad@arefas episddicas,
isto é, para tarefas que tenham um estado inicial seguidmdgimero finito de acdes até
um estado final. Isto € uma grande vantagem se comparado saoside Programacao
Dinamica pois além de aprender com simulagdes, sua aphi@éagével em ambientes
onde nao é possivel ter um modelo completo e bem definido.

Métodos de Diferencas Temporais (DT) séo algoritmos queetgicerem um modelo
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do ambiente, assim como os de Monte Carlo, recomendado taupd@ tarefas episodi-
cas, entretanto ndo ha a necessidade que se complete urawciaio episédio para que
sejam incrementados 0s seus parametros. A cada passo e tmeatuma decisdo na
escolha de uma acao e na obtencdo de uma recompensa. Seustfer&ao atualizados
de forma a obter melhores resultados de foamine

Sutton e Barto [Sutton & Barto 1998]apresenta algumas ¢ésnile utilizacdo dos
potenciais dos algoritmos basicos de forma conjunta, wuspadexemplo, algoritmos de
n-passos para as Diferencas Temporais, ou ainda utilizeede tracos de elegibilidade.
Ambos fazem uso de uma média entre o modelo de Monte Carlo @da D

2.4 Maquinas de Comité

Maquinas de Comité sdo estruturas que fazem uso de um apooeitumente utili-
zado: dividir para conquistar. Este conceito visa dividvatarefa grande e complexa em
um conjunto reduzido de sub-tarefas que sejam mais faceisréen resolvidas e entao
reagrupadas novamente [Haykin 2001]. A partir desse ctma@s maquinas de comité
podem ser definidas de forma sintética como um conjunto deliméside aprendizagem,
também denominadas especialistas, cujas decisfes sdmadadpara uma resposta te-
oricamente superior a alcangada individualmente, ousgja,maquina com desempenho
melhor.

Nos ultimos anos uma das principais areas do aprendizad@adeimas diz respeito
a caracterizacdo de métodos capazes de construir taismadqie comité [Valentini &
Masulli 2002]. Termos como: comité de maquinas, ensemblmaguinas, redes mo-
dulares, fuséo de classificadores, combinadores, agnegad@mtre outros, tém sido em-
pregados na atribuicdo de um grupo de maquinas de apreadijz&dirabalham juntas
na resolucao de problemas de AM. Para Valentini e Masullevni & Masulli 2002],
esta variedade de denominacdes reflete a auséncia de uraiteficada sobre métodos
de comité e também ao curto tempo de pesquisa da area dadorgenento recente
comparado ao tempo de estudo em aprendizagem de maquinas.

O interesse nesta area teve um grande impulso devido a ddpate cada vez
maior de computadores mais velozes, e mais recentementiuatess de computadores
com precos mais baixos, permitindo dessa forma a implerc@nia experimentacdo de
maquinas diversificadas.

Conforme Haykin [Haykin 2001] as maquinas de comité podarsge-divididas em
duas grandes categorias:

1. Estruturas estaticas. Sdo denominadas maquinas dé€astditicas todas as formas
de se agrupar a resposta proveniente de varias maquinasadispgs por meio
de um mecanismo que ndo utilize diretamente os dados dederdmaproblema
abordado. Entre os métodos estaticos encontram-se:

e Média de ensemble, que utiliza diferentes formas de combewmlineares
entre as saidas dos especialistas, e

e Reforco, em que algoritmos de baixa precisao sao utilizdddsrma a alcan-
car respostas com precisao elevada.
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2. Estruturas dinamicas. Quando no desenvolvimento deimggjde comité o sinal
de entrada é utilizado pela rede de passagem (elementcaadgrupu integrador)
na construcao da resposta global da maquina, entdo estamamo@a dinamica,
pois sua resposta € gerada dinamicamente com relacdo deedé&raede. Entre os
tipos de redes de comité dinamica encontram-se:

e Mistura de especialistas, onde as repostas produzidas @gbpecialistas sdo
combinadas por outra rede, essa ultima denominada redessiagesn, e

e Mistura hierarquica de especialistas, extensdo do mod&doiar. A diferenca
esta na forma de agrupar o resultado produzido pelos vapesalistas, que
pode ser feito por uma série de redes de passagem agrupadas|iica-
mente.

Enquanto que o principio de dividir para conquistar é agbcapenas uma vez na
mistura de especialistas, ele é feito diversas vezes nanalsierarquica de especi-
alistas. Uma denominacdo muito comum atribuida a estaaréete maquinas de
comité é o termo "redes modulares”, que sera utilizado tedialho.

2.4.1 Maquinas Estaticas

As maquinas de comité do tipo média de ensemble, represensaHigura 2.6, sdo
estruturas do tipo estatica, onde a saida produzida petaé&ebtida a partir de uma
combinacéo linear das entradasdo combinador, que gera entdo o resultado final
Estas redes foram motivadas pela tentativa de reducéo thoaarsputacional e reducéo
do risco de ajuste excessivo. Supondo que todos o0s espEdtirmam uma Unica rede
neural, logo todas as suas conexdes estariam feitas, @sst® custo de processamento
se elevaria e a convergéncia se tornaria mais dificil detsegida em funcdo da grande
escala da rede.

L y1
Especialista [
Entrada . _
X Especialista 2 y2 . _ Saida
+ | Combinado———» y
YK

Especialista k

Figura 2.6: Diagrama em blocos da arquitetura de uma redeardésénsemble.

A expectativa das médias de ensembles é que os especialistasem diferentes mi-
nimos locais durante a fase de treinamento. E entdo fornegansaida global melhorada
guando combinadas suas respostas individuais. Utilizaeditn dilema bias / variancia,
discutido por Haykin [Haykin 2001] que uma rede Unica sofreadte sua aprendizagem,
as médias de ensemble tentam reduzir inicialmente o biastido excessivamente cada
especialista que a compde, e em seguida a variancia agmparespecialistas, ja que
cada uma é treinada com inicializacGes de seus pesos dedderenciada.
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Uma importante caracteristica no projeto de maquinas dét&€@mue a eficiéncia
dessas esta relacionada a independéncia dos erros de oaganemte base do todo, ou
seja, de cada maquina que constitui a maquina de comité. Remaneira geral, para
que um ensemble seja eficiente, os especialistas devemestuaspagcos de dominio
diversificados, assim poderdo apresentar respostas tegerenao coerentes de maneira
diferente uma das outras [Optiz & Maclin 1999].

A abordagem de maquinas estaticas por reforco (do inmiésting termo mais re-
conhecido na literatura) difere-se fundamentalmente datian de ensemble. Enquanto
gue nas médias de ensemble os especialistas aprendem desaro ounjunto de treina-
mento, podendo entretanto variar as condi¢des de iniagiliz, na abordagem por refor¢o
0 conjunto de treinamento atribuido a um especialista devas maximo diferente em
sua distribuicdo com relac&o ao atribuido a outro espstaalA literatura apresenta trés
técnicas basicas de utilizacdo de maquinas desse tipo:

e Reforco por filtragem, utiliza algoritmos de treinamentacts, filtrando em cada
especialista 0 conjunto de treinamento, e selecionandmios esultados e des-
cartando os resultados com baixo desempenho. Esta aboréxige uma grande
guantidade de dados no conjunto de treinamento. Sua vam&gié na baixa utili-
zagdo de memoria.

e Reforco por subamostragem, tenta ultrapassar a necessidagin conjunto ele-
vado de treinamento fazendo uso de um conjunto fixo de dadgsieims exemplos
sdo amostrados novamente de acordo com determinadauigolde probabili-
dade.

e Reforgo por ponderagéo, assim como o refor¢co por subangest;eo conjunto de
treinamento é fixo, a diferenca esta em ponderar os exemplosidamento, assim
o erro é calculado em relacéo a estas ponderacdes.

Encontram-se entre as técnicas de agregacdo mais comansspartipo de comité
os algoritmosBagginge Boosting[Kuncheva 2004, Bittencourt 2005Baggingé um
acronimo originado da expressao em ingd@mtstrap AggregatingNessa metodologia
de agregacao sdo gerados amostras aleatérias de dadogngémaroento de cada espe-
cialista a partir de um grande conjunto de dados, assim poutess ou nao repeticdo ou
auséncia de exemplos no treinamento geral. Na combinag&esidtados € utilizado um
votacao simples onde € atribuido a resposta com maior finegiié

Nas técnicas dBoostingo conjunto de treinamento de seus especialistas depende do
desempenho de cada um individualmente. Uma parte do conjientreinamento é ex-
posto a um especialista que experimenta-o (treina e ctagsifDs resultados que forem
menos significativos sdo entdo encaminhados a outro ebgiecgue repete o procedi-
mento aos demais. Dessa forma é garantido que o erro geramogspecialistas da
maquina de comité seja 0 mais independente possivel, mamiésque o comité tenha
um bom desempenho.

Os modelos de maquinas de comité apresentadas permiteataccd partir de ma-
quinas homogéneas. Para criacdo de comités fazendo uspetgadistas heterogéneos
encontram-se as técnicas deting e StackingBittencourt 2005]. O método d¥oting
(Votacéo) obtém a resposta de cada especialista hetemgé&naliza uma votacédo. Esse
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método permite variagbes em seu sistema de votacdo, compkess a votacdo pon-
derada, votacdo com confianca diferenciada e votacdo caficoede probabilidade.
Os métodos d&tackingfazem uso de um metaclassificador além dos especialistas. El
utiliza as respostas geradas pelos especialistas parssgarpropria resposta, pode utili-
zar esquemas de votacao ou ponderacdo na selecdo de qu#letpeescolher. Nao é
exigido ao metaclassificador um algoritmo préprio de tneieato.

2.4.2 Maquinas Dinamicas

O segundo tipo de maquinas de comité sao as maquinas disamieadefinem-se
conforme Osherson (apud [Haykin 2001], p.386):

Um rede neural é chamada de modular se a computacéao realigelda
rede pode ser decomposta em dois ou mais modulos (subss$teneaope-
ram sobre entradas distintas sem comunicacéo entre elesaiflas dos mo-
dulos sdo mediadas por uma unidade integradora que nao pldertar a
informacao de volta para os médulos. Em particular, a uneladegradora
(1) decide como as saidas dos mddulos devem ser combinadafpaar
a saida final do sistema e (2) decide quais modulos devemagaregue pa-
drdes de treinamento.

Nas redes modulares, observa-se a utilizacdo de dois garaslide aprendizagem,
aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao supeedsi. A aprendizagem su-
pervisionada € observada na utilizacdo de um professoemainento da rede, apresen-
tando os exemplos e as respostas desejadas, sem entretprgocipar com o que deve
ser aprendido especificamente por cada especialista. Adipagem ndo supervisionada
por outro lado, é expressada pela competicdo exercida egpesialistas em saber o que
cada um deve aprender, em que sera feita a especializacgaaeespaco do conjunto de
dados apresentados pela maquina maior. Esta competigdie dedorma natural, em que
cada maquina torna-se especialista no conjunto em quezpradgumelhores resultados.

Algumas vantagens das redes modulares em relacéo as neghdsssilizem respeito
a velocidade de aprendizagem. A aprendizagem € acelerapeobiamas em que existe
uma decomposicao natural dos dados em funcdes mais simspdesdevido a capacidade
intrinseca da rede modular em dividir o espaco de entrafgaedie por exemplo das redes
de perceptrons de multiplas camadas onde o conjunto comodordeve ser aprendido.

A Figura 2.7 apresenta graficamente um diagrama de blocosodelmde mistura
de especialistas, proposto por Jacobs e Jordan [Jacobsi&nJd®91]. Na Figura, séo
apresentadas modulos, cada um representando uma rede chamasaeespecialista
e uma uma rede que faz a integracdo entre elas, denonmedelale passagenSeja a
variavelx, de dimensag, a representacdo do conjunto de exemplos de treinamento e a
variaveld, de dimensaa, suas respectivas respostas desejadas. A entrédgplicada
as redes especialistas e a rede de passagem simultineaB®aye a saida do i-ésimo
especialista @ a ativacdo da i-ésima saida da rede de passagem, e ppafsaida da
rede modular, entdo pode-se escrever que:
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Figura 2.7: Diagrama em blocos da arquitetura de uma redelarod

y= .igiYi (2.3)

O objetivo do algoritmo de treinamento da rede modular deve de modelar a distri-
buicédo de probabilidade dos padrdes do conjunto de treim@nogilizando sua estrutura
modular. A rede de passagem consiste de uma Unica camadaelaonios, atribuidos
respectivamete a cada especialista da rede. Ao contragoealocorre nos especialistas a
saida da rede de passagem deve gerar resultados com dugdegst

0<g <1 ©paratoda (2.4)

K
;gi =1 (2.5)

Considerando que seja o produto interno do vetor de entradaelo vetor de pesos
sinapticosay da rede de passagem, entdo a sgjdia rede pode ser obtida a partir da
expressao:

exp(u;) .
i:—7 :1,2,...,K 2'6
o Zileexquj) | (29)

A Equacdo 2.6 apresenta uma transformacédo exponenciabhipane, e pode ser
vista como uma generalizacdo da funcao logistica no casaitplas entradas, e é co-
mum ser referida pofuncéo softmax A derivacdo na obtencdo do algoritmo pode ser
encontrada no trabalho de [Haykin 2001]. O algoritmo sindelio € apresentado a seguir:
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Algoritmo de aprendizagem do modelo de mistura de espstaali

1 Inicializacda Atribuir valores iniciais aos pesos das diferentes redps@a-
listas e a rede de passagem usando valores pequenos e enifente distri-
buidos.

2 Adaptando os especialistas e a rede de passagApresenta-se a rede um
exemplo de entrada do vetoe sua resposta desejada respectjy@mputa-se
para aiteracdo=0,1,2,...,asaida=1,2,...,K, e o neurbnion=1,2,...,q:

un) = X (ma(n)

_ _ expu;)
R STy
vy = x"w™(n)

yin) = pY .y ),y )"
gi(njexg—3| d(n) —yi(n) ||*)

5K, gj(Mexp(—3[| d(n) —yi(n) |[%)
&™) = d™(n) -y (n)

w™n+1) = w™(n)+nhine™ n)x(n)
a(n+1) = a(n)+nlhin) —g(n)x(n)

3 Repetir o passo 2 para todos os exemplos de treinamentmdisfs
4 Repetir os passos 2 e 3 enquanto a rede ndo chegue na cafeijgd@da.

Uma extensdo natural ao modelo de mistura de especialista@delo de mistura
hierarquica de especialistas. Neste modelo os médulosmiessna Figura 2.7 podem
ser vistos como redes modulares completas e a rede de passag® uma rede de
passagem de hierarquia superior. A diferenca agora esigisaaddo espaco de entradas
que é divido em subespacos, e suas informacdes sédo ddasteritre os varios niveis de
redes de passagem, para que entdo sejam utilizados petasmésias.

2.5 Conclusao

Apresentou-se uma breve explanacao sobre a Aprendizagbtagienas, sua funda-
mentacdo e concepcao além de algumas de suas linhas despssdentre as quais as
redes neurais artificais, aprendizagem por refor¢co e asimaxde comité. Além disso,
foram expostos paradigmas de treinamento e exemplos deehngas e algoritmos de
treinamentos. O texto segue adiante com uma descricdoadsa® de processamento
paralelo e a exposicéo de alguns trabalhos que fazem uss desaprendizagem de ma-
quinas.



Capitulo 3

Processamento Paralelo e Aplicacoes

Este capitulo da continuidade a apresentacdo de métodolvidng e necessarios
ao desenvolvimento do trabalho. S&o abordadas as téceqascessamento paralelo e
alguns trabalhos que fazem uso da mesma.

A secdo 3.1 é dedicada ao assunto de paralelismo. Seu sotgjmi@bilidade e seus
desenvolvimentos mais recentes sdo comentados, alémutrasdinguagens e metodo-
logias de programacao que também séo apresentadas. &maalin capitulo, na secéo
3.2, sdo apresentados sinteses de alguns trabalhos ent@sge awmtiva, isto é feito na
forma de um histérico minimalista.

3.1 Processamento paralelo

A demanda por processamento de dados, incluindo dadodficiesit ao longo dos
anos tem sido sempre crescente. A computacdo de grandessmdassados exigiu uma
transformacéo na forma como os mesmos deveriam ser prdoss&ara superar as limi-
tacdes das tecnologias tradicionais de processamerdbzsid da informacéo, tais como
a velocidade maxima de processamento ou ainda a quantidadenande dados proces-
sados em um mesmo instante, foram desenvolvidos equipasnegpazes de processar
concomitantemente diversos dados. Intuitivamente o naade d este novo paradigma
foi processamento paralelo

O processamento paralelo € motivado pela maximizacéo gasidades de proces-
samento. Esta motivacao levou a industria da computacéseaddver diversos compu-
tadores com multiplos processadores, em uma diversidadedeiras de interligacéo e
utilizacdo dos mesmos. Este modelo de computacéo de gracale &oi utilizado predo-
minantemente por grandes empresas, governos e univegsidado fim da década de 80
[Pitanga 2004].

No inicio da década de noventa, dada toda a infra-estruéunedes de microcomputa-
dores, a melhoria do desempenho desses micros, a maioib#dzkste para esse modelo
de computacéo, e ainda os elevados custos de maquinas de gaate, tem-se que algu-
mas universidades e centros de computacao foram levad@saowvlvimento e estudos
de tecnologias de alto desempenho com baixos custos. Assgimasn osclustersde
computadores de baixo custo.

A pesquisa entlustersde computadores teve inicio em 1962 em estudos feitos pela
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IBM para Defesa Aérea Norte-Americana, entretanto somemtd993 foi apresentado
pela NASA o primeircclusterde computadores de baixo custo desenvolvido com equipa-
mentos comercialmente disponiveis, recebendo o nome deulfdBitanga 2004, Sloan
2004]. Esta classe de computadores de alto poder compughpiode ser projetada em
gualguer ambiente onde se tenha uma rede de microcompegadmiuindo arquiteturas
de redes como a Ethernet e os protocolos de comunicacéo coRB/tP.

Um ambiente de computacéo paralelo é criado para dois fiesifisps: prover alta
disponibilidade e prover alto poder de processamento. Bidmento de disponibilidade
o0 ambiente paralelo tem o intuito de fazer com que uma ag@lacaéo pare de ser execu-
tada, para tanto sdo adicionados recursos em redund&jaiaasiwareou software No
provimento de capacidade de processamento a estrututaelad@ratensamente utilizada
para a funcéo de processar uma grande quantidade de coamgutac

A programacdo em ambientes paralelos é realizada de acond@ @rquitetura de
hardwarena qual esta implantada. Dependendo da forma como é feitaanicacéo en-
tre processador e memaria atribui-se um modelo de prog&@m&s principais modelos
de programacao incluem a programacao por compartilhantentoemaria e a progra-
magcao por passagem de mensagem.

No primeiro caso, 0s processadores da arquitetura pardeigpartiham de uma
Gnica memoria, logo qualquer variavel pode ser acessadd#ioaala por todos os pro-
cessadores. Este modelo exige um controle de acesso a raeRgna arquiteturas deste
tipo existem linguagens de programacao e compiladoresuadeq que geram codigos
automaticamente de forma otimizada, entre os quais: RadtaHigh Performance For-
tran - HPF e CC++[Foster 1995].

A metodologia de programacao por passagem de mensagensé&ivibdvida e im-
plementada em grande escala na década de 90. Esta metadalogso de um conjunto
bem definido de fungdes capazes de fazer comunicacao eotespos durante a execu-
¢cdo dos mesmos. Assim mesmos 0S processos estando em redtijigrentes em uma
rede de computadores eles podem compartilhar informacoes.

Foster apresenta em seu livro [Foster 1995] uma grande haesametodologia de
desenvolvimento deoftwareem paralelo, desde a decomposi¢ao do problema(em dados
ou funcional), criagdo do modelo de comunicacgao, estudoatautpridade e refinamento.
Apresenta ainda, de forma exemplificada, a utilizacao dmifigens de programacéo pa-
ralela, dentre as quais CC++, Fortran M, HPF e MPI, e met@iadoe ferramentas de
analise de desempenho.

3.1.1 Nocdes sobre a programacao paralela

Alves [Alves 2002] faz uma sintese de forma didatica dosciais pontos a serem
observados no desenvolvimento de programas em paraleldorda a elucidar esses
aspectos, € feita a suposi¢do do seguinte problema de ébtdagalor da fungéo

f(X1,X2,X3) = X1X2 + X1X3 + XoX3 + x% (3.1)

A forma natural de explorar o paralelismo seria dividir osdutos em processadores
diferentes para entdo poder soma-los. A Figura 3.1 apeesento poderia ser executado
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esse algoritmo inicial.

La?gura

v

Profundidade

Figura 3.1: Divisao de processamento e comunicacao datatgonicial.

No grafo, cada né representado @@rconstitui um passo de processamento, cada
coluna um processador e cada linha um passo de tempo. Aasaesdte 0S nds repre-
sentam a passagem de informacao entre um processador e@egsa forma tem-se que
S, S e S representam a atribuicao dos valoxese e X3 respectivamente as variaveis do
programa. Na segunda linha, que representa o segundo patsm@b,S, representa o
produto entregXo , S5 = X1X3, S = x% e S, = XoX3, seguindo o raciocinidgg = S+ S5,

S =S+ S e por fim o resultado final obtido no Ultimo passo de tempo nmgiro
processador em quio = s+ .

Do grafo podem ser observadas algumas caracteristicagalitmlo. A primeira se
refere a largura, ou seja 0 numero de colunas, ela diz queayuaaior for este valor
de largura maior também sera o niumero de processadoresnigo possibilidade de
aplicar paralelismo. No outro vértice esta a profundidadelinhas, que informam a
guantidade de passos de tempo necessarios a conclusd@doraigneste caso quanto
maior for a quantidade de passos maior o tempo, logo menengeEsho.

Observa-se que esta primeira implementacdo necessitouad® gprocessadores e
guatro passos de tempo. Entretanto se o problema fosssatmhntes de uma imple-
mentagao, poderia ser formulado da seguinte maneira:

f(x1,X2,%3) = (X1 +X2) (X2 + X3) (3.2)

esta representa a mesma funcao inicial apresentada nadeqBdcapenas trabalhada
algebricamente. Posto desta forma o problema poderia selvigo utilizando-se do
algoritmo representado na Figura 3.2. OISeS, e $ representam respectivamente 0s
valoresxi, X2 € X3. S representa a adicao enktge xo, S5 = X2 + X3, € g 0 resultado final
obtido a partir do produto ent® e S.

Comparando os grafos das representacfes dos dois algoptssiveis, percebe-se
gue o segundo apresenta uma quantidade de colunas infegonmenor possibilidade
de paralelismo, posto dessa forma seria mais lento. Entoedgprimeiro grafo apresenta
uma quantidade de linhas superior a do segundo, ou seja teaipp para a execucao
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Figura 3.2: Divisao de processamento e comunicacao datatgoalterado.

do procedimento, logo menor desempenho. Isto leva a ndeeesile uma pré analise do
problema antes de sua implementacdo em um algoritmo paralel

3.1.2 Desenvolvimento de programas paralelos

O objetivo ao se desenvolver solucdes paralelas é explaran@rréncia, a escala-
bilidade e a localidade. A escalabilidade trata da poss#ule do algoritmo crescer con-
forme o tamanho do problema e ao niumero de processadoreguitetra enquanto que
a localidade trata da distribuicdo da informagé&o entre osgssadores. Conforme Foster
[Foster 1995] o desenvolvimento de uma aplicagdo utilivawsl principios da progra-
macao paralela envolve as seguintes etapas: particiom@neemunicacao, aglomeracéo
e mapeamento (dai gera-se a sigla PCAM). Alves [Alves 2008&jana ao método a
analise de desempenho, pois dependendo do resultado obsth torna-se necessario
0 retorno a um passo anterior, assim a arquitetura pode cfsaapartir do acrénimo
PCAMA. Os passos sao descritos a seguir:

e Particionamento. No primeiro passo o problema é observadaceira-se a melhor
forma de particionar o problema maior em sub-tarefas mendeforma a apro-
veitar a maior possibilidade possivel de exploracdo ddglamao. Neste momento
ndo sdo preocupacdes onde cada tarefa sera executada ngeuapiws processa-
dores.

e Comunicacao. E estabelecido entre as tarefas todas a8d&de passagem de in-
formacOes necessarias ao algoritmo. Todo o fluxo de infakmdeve ser analisado
guanto a sua permanéncia, alteracdo e alcance.

e Aglomeracgédo. Avalia a divisdo das tarefas e comunicacgéte firecesso viabi-
liza 0 agrupamento de tarefas de forma a ponderar procesgameomunicacao,
tentando-se estabelecer o melhor custo/beneficio entsesarAqui é feito um es-
tudo de granularidade, que diz respeito a o tamanho daasasdfa granularidade
significa muitas tarefas, logo muita comunicacéo.

e Mapeamento. Etapa em que cada tarefa € atribuida a um prdoes®m arquite-
tura da maquina paralela, tendo o cuidado de acomodar da fadeguada tarefas
mais pesadas em processadores de maior porte e comuniczgi8astensas entre
processadores mais proximos.
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e Analise de desempenho. Ponto em que é feito a andlise de togicesso. Dois
parametros devem ser observados, o tempo de execucado €aciici

Particionamento Comunicagéo

— OOOO g— @Qg

O~ O g A

Problema ©) OO o 8/0
O -0 0g

Aglomeragao >

-
BB
,' — [ —

Mapeamento d Andlise
Desempenho

Figura 3.3: Etapas do desenvolvimento de aplicacGes fasate partir do modelo
PCAMA.

3.1.3 Andlise de desempenho

Sobre a analise de desempenho devem ser observados o gapiizcagio, também
denominadospeed-up(proveniente da Lei de Amdahl [Addahl 1967]), e a eficiéncia,
medida obtida a partir do ganho com relacéo a capacidadedegsamento, que podem
ser obtidos a partir das expressoes:

Ganhe(n) = Tes (3.3)
© Ganh
Eficiéncia(n) = M (3.4)

ondeTep representa o tempo de execucdo paralela e € obtido a paffiquecdo 3.5
adiante €50 tempo obtido pela melhor implementacéo do algoritmo em nnaauina
sequencial, que nem sempre € igual a implementacéo par&elefere-se ao numero

de processadoresmeao tamanho da instancia do problema em questéo, pois um mesmo
algoritmo paralelo pode apresentar diferentes ganhosipstéancias diferentes de um
mesmo problemale pode ser obtido a partir de

1 . :
Tep= ?(tempo de execucgaetempo de comunicag&etempo ociosb (3.5)
ondeT representa o numero de tarefas da aplicac&&mpo de execucddo tempo gasto

por cada processador para executar a tarefempo de comunicacé® o tempo gasto
entre as passagens de informacéo entre um processadoo epautiim, otempo ocioso
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que é o tempo em que uma tarefa fica esperando pela informacésséria proveniente
de outro processador para prosseguir.

3.1.4 Arquitetura Beowulf

Os clustersde computadores do tipo Beowulf surgiram no inicio da déckda0.
O Beowulf foi reconhecido pela comunidade de desenvolvimem processamento de
alto desempenho como um género de arquitetura [Merkey 23id]se deve a grande
quantidade de centros de processamento de alto desemstatereutilizando este tipo
de maquina.

Beowulf € o nome dado a um sistema especifico de estacbedbdirtrmconectadas
através de uma rede para o provimento de computacao pagaliglalto desempenho.
Seu desenvolvimento data do ano de 1993, quando Donald BeGkemas Sterling, en-
téo pesquisadores do Centro de Exceléncia em Dados Espafla@ncias da Informagéo
(CESDIS do inglégenter of Excellence in Space Data and Information Scignées
ram incumbidos de desenvolver um sistema de computacatodieskempenho de baixo
custo. A concepcéo baseou-se na utilizagdo de computaegestos, ou seja, fora de
uso.

O projeto teve como um de seus protétipos uma maquina forp@adet computado-
res com processador Intel 80486 DX4 de 100MHz, 16MB de meni®AM e 512MB
de armazenamento. Os micro-computadores foram intedfggattavés de duas placas
de rede de 10Mbps, formando dois barramentos independduafg@gando teoricamente
suas capacidades de transmissao e recepcao.

A partir deste prototipo diversos outros foram desenvolsjdialidados e aperfeico-
ados por inumeros outros centros de computacdo. A argatBeowulf esta dividida
em duas classes principais: | e Il. A classe | é definida coma arguitetura composta
exclusivamentde maquinashardware depreciadas ligados através de uma rede propria,
geralmente Ethernet, e utilizandoftwarelivre, geralmente GNU/Linux.

A Classe Il € construida a partir de maquinas escolhidasiispenente para o pro-
jeto e ndo sofrem restricdes quanto ao preco ou arquitelope os grandes centros de
computacdo de alto desempenho que utilizhustersrealizam projetos milionarios na
elaboracédo deeowulfs Algumas estruturas de redes comuns nesta classe incluem My
rinet, Gigabit Ethernet e/ou INfiniband. Maquinas mais gihs sédo incorporadas como
placas com mais de um processador, processadores comlasitticleos e com maior
quantidade de memodria de execucdo e armazenamento.

Na arquiteturébeowulf os computadores ndo podem ser usados para outras aplica-
cOes, isto €, eles tém uso restrito a computacao de alto gesdim, logo ndo necessitam
de hardwarede interagcdo como teclado, mouse e midias diversas. E dentemlistin-
guir clusterde alto desempenho comdeowulf de arquiteturas de alta disponibilidade
também desenvolvidas cosoftwarelivre. A Ultima ndo € dedicada ao processamento
intensivo mas sim a manutencao de servicos em operacao.
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3.1.5 Programacao por passagem de mensagem

A programacdo em ambiente de alto desempenho atrai degsedoots com idéias
das mais diversas. Uma delas, porém, tem sido utilizadardefmais intensa. Trata-se
da programacdo por passagem de mensagem. A partir do jicdleigue oclusteré
construido de multiplas estacdes de trabalho indepergjentpie cada uma destas esta-
cOes é constituida de componentes independentes como riaepnécessador e discos
de armazenamento, entdo a programacao deve ser realizestage-se nessas caracte-
risticas.

O programa a ser desenvolvido em um ambiente paralelo édisko por uma gama
de maquinas independentes e espalhadas entre si. Cada, fetags ou rotina de um pro-
grama em um determinado local e momento pode fazer uso denafbes que estejam
localizadas em locais diferentes e em momentos difere@tieserva-se entao a necessi-
dade de padronizacdo na maneira de fazer uso de espaco emianemigtribuicdo de
informacéo.

A programacao por passagem de mensagem vem ao encontrollgdesde parte
dessas dificuldades. A proposta se baseia em criar em catkspog etapa ou parte do
programa um espaco de memoria proprio. Para que seja possitiézacdo de uma
variavel de um processo por outro processo deve existir wmaicicacao daquele com
este atraves de funcdes especificas.

De forma sintética a programacéo se baseia em simular £wesiatde inimero pro-
gramas diferentes trocando informagdes por um meio comupnogramacao por passa-
gem de mensagem, apos ter sido estabelecida, passou poante grbem estabelecido
processo de aprovacao internacional conhecido como for@h [do inglésMessage-
Passing Interfacede padronizagdo. O férum foi realizado por pesquisadcgiesochu-
nidade cientifica, governantes e representantes da irddstsoftwaree hardware A
primeira realizacdo do Férum foi entre os anos de 1992 e 1%@fuanda entre 1995 e
1997, em cada uma delas foram realizadas padroniza¢desssfumcionamento e formas
de utilizacdo em determinadas linguagens de programacgaputacional.

No primeiro forum foram estabelecidos e padronizados enites: a interface de
programacdao para aplicacao (API); permitir a comunicagifona eficiente em mul-
tiplas plataformas e sistemas heterogéneos; definir a ARdlgslinguagens de progra-
macado C padrdo ANSI e Fortran77; Prover transparéncia laasfalcorridas devido ao
meio de comunicacao; Permitir a ocorréncia de process@segx@&cucdo em multiplos
processadores.

J& no segundo férum os esforgos foram dedicados ao aparieégto e extensao das
potencialidades da APl do MPI. Entre os objetivos alcangadtédo: definicdo para as
linguagens de programacdo C++ ANSI e Fortran90; Obtencé&tades em diferentes
localidades; criacdo, inicializacdo e termino de processotempo de execucao, ou seja
de forma dinamica.

Algumas observacdes podem ser feitas a partir dos férunadtemizacao. Entre as
consideracdes a favor destacam-se as seguintes:

IMPI, sigla da expresséo em inglessage Passing Interfaceom traducao literdhterface de Passa-
gem de Mensagen® Sitio oficial do Férum esta hospedado sob o dominio hitww.mpi-forum.org/
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e Portabilidade. Com a padronizagao permitiu-se o deseimehto de aplicacdes e
gue estas possam ser portadas tanto em linguagem como emas@l ainda em
hardware O padrdo define de forma universal o modo de chamadas assiircd
rotinas do MPI.

e Compiladores. Nao exige-se um compilador especifico ngawido binario, pois
as definicdes sédo estabelecidas a partir de chamadas pseseniinguagens de
programacéao padrbes e ndo em compiladores especificos.

e Paralelismo. A padronizacdo permite uma programacao #extvm relacao ao
modo de realizar o paralelismo do programa, seja por funggmodados.

e Memodria. O padrao nao faz uso de memoria compartilhadeewasdo de forma
forcada a consisténcia dos dados durante todo o processamen

e Acesso. Como a definicédo foi realizada por membros da coradeidientifica,
governo e industria, o padrao tornou-se aberto, desta fdimma de cobrancas
intelectuais e mercantis.

e Abordagem. Devido a necessidade de definicdo do que cadzspoodeve fazer e o
gue deve ser transmitido, ha a exigéncia de tratamento adegla decomposi¢éo
do problema durante o desenvolvimento paralelo.

Entre as consideracdes contras destacam-se as seguintes:

e Imposicdo. O modelo proposto exige a re-escrita dos cogigmgamente exis-
tentes, pois 0 modelo ndo automatiza o paralelismo de pragaeriais, gerando
assim um paralelismo tudo ou nada.

e Memoria. Por ndo utilizar meméria compartilhada o modetpies uma distribui-
¢céo dos dados, o0 que atrasa 0 processamento quando a irdordesgjada ndo se
encontra num meio comum.

e Codigos. Como cada processo, funcao ou tarefa do progratoaléve ser escrito
de forma a realizar suas etapas individualmente, os codg®oprogramas tornam-
se maiores se comparados as suas versoes serializadas.

e Complexidade. Dado o modelo de distribuicéo das operat@es-se mais com-
plicado saber onde cada informacao deve estar em detemmmamahento.

As definicdes e caracteristicas do modelo de comunicacdpgssagem de mensa-
gem encontram divididas em quatro classes [Alves 2002nellas de gerenciamento e
controle, comunicacao entre pares, comunicacdes e ogsragfre grupos e, por ultimo,
as arbitrariedades.

As chamadas de gerenciamento tratam da inicializacdo &fidagdo de processos,
criacdo de grupos e controle dos processos. Geralmentgilsgadas no inicio e fim dos
codigos gerados. A segunda classe estabelece as com@sieantfe dois processos, ou
seja, comunicacdes ponto-a-ponto. Essas comunicacfess&i sincronas, assincronas
e fazer uso ou ndo de opc¢des bloqueantes.

As chamadas da terceira classe sao responsaveis pela cagiies entre grupos de
processos, comunicacdasllticastinge broadcastingou seja, ponto-multiponto, multiponto-
ponto e multiponto-multiponto. Essa classe permite tamaéemalizacdo de operacdes
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entre multiplas tarefas como, por exemplo, a realizacaopgeagdes como soma, pro-
duto, diviséo, subtracéo, operacdes légicas, entre \@asi@entidas em tarefas diferentes,
agilizando assim o processo de programacao.

A Ultima classe trata das arbitrariedades do modelo. Perandriacdo de tipos de
dados novos, como por exemplos, a criagdo de estruturasostaspor mais de um tipo
primitivo (real, inteiro, caractere) e a possibilidade dsmanicacdo dessas estruturas entre
as tarefas.

Apos a padronizacgao foram criadas inUmeras implementalg@edefinicdes do MPI,
entre as principais encontram-se, de forma gratuita e aendcesso as implementagodes,
LAM-MPI, OpenMPI, PICL, PVM, PARMACS, P4 e MPICH. Versbesyaidas e com
licencas podem ser obtidas também, algumas provém acesporese manuais, entre
elas a MPL, NX e CMMD.

3.2 Trabalhos relacionados

Nesta secao sintetizam-se alguns trabalhos que motivadeaemvolvimento deste.
Utilizando a ordenacao cronoldgica, o primeiro, o terceimultimo trabalho tratam da
aplicacdo de algoritmos de treinamento de redes neuraisé&quinas de processamento
paralelo, enquanto que o segundo trabalho trata da apickcalgoritmos de aprendiza-
gem por refor¢o no treinamento de maquinas de comité.

3.2.1 Simulagéao paralela de redes neurais artificiais

Petridis realizou um trabalho [Petridis et al. 1993] ondmenta sobre o problema que
surgiu desde o estabelecimento das redes neurais auifitianto a sua implementacéo.
Os métodos utilizados até entao incluiam os seguintes:

1. Uso de computadores convencionais e programacéao ntbzagoritmo sequenci-
ais.

2. Uso de sistemas com processamento paralelo e técnicasgtarpagdo para dis-
tribuicdo da carga computacional entre os processadores.

3. Uso de circuitos VLSI como aceleradores co-processaghame fins especificos.

4. Uso de técnicas Opticas ou hibridas eletro-Opticas.

Para implementacdo em ambientes de processamento pafatelale seu trabalho,
trés possibilidades foram elencadas: (a) paralelizar prigr@lgoritmo, (b) distribuir
partes da rede neural sobre os processadores disponiy@jdistribuir a informacao de
aprendizagem.

O sistema utilizado para o processamento paralelo foi ospraer. As maquinas ba-
seadas na tecnologia Transputer podem ser definidas comestimira que implementa
o conceito de MIMB associado a um modelo de memoéria distribuida, e também-imple
mentam diretamente o conceito de computacéo paralelaingmrhodelo de passagem
de mensagem.

2MIMD é um acrdnimo em Inglés que se referilaltiple Intruction Multiple Dataconceito de realizar
multiplas instrucdes simultaneamente em um conjunto degldidtintos.
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A rede neural foi implementada da seguinte forma. Em cadaepsador do computa-
dor foi inserido um programa de uma rede, utilizando-se fgant@ o conceito de SPMD
um processador controladarestreenvia para os processadoessravos arquitetura da
rede neural que serd trabalhada, juntamente com o seu twdgipesos iniciais e uma
parte do conjunto de treinamento. Cas$a&ravocria a rede de acordo com 0s parametros
e é utilizado o algoritmo da retropropagacao para a atgdlizaos pesos. Apds cada
escravarealizar o procedimento sobre todos os dados do conjunteid@mento que Ihe
foi atribuido, esse passa o valor de atualizacéo dos pest@sjante ao erro médio obtido
durante o treinamento para o processador controlador. @otador recebe as informa-
¢cOes doescravoe Ihe envia um novo conjunto de treinamento, e isto se repétque
cadaescravaenha realizado o treinamento sobre todo o conjunto de dgdasdo entdo
o controlador calcula o valor da atualizacdo média e o doreédio e repassa-0s para 0s
processadoresscravogara prosseguirem. Este procedimento se repete até quero val
do erro médio consiga atingir o valor desejado ou outra géiedile parada estabelecida.

Sobre a medida de desempenho observa-se que o0 ganho spéed-{upé conside-
ravelmente inferior ao valor tedrico, conforme aumenta-gaantidade de processadores
na divisao da carga de processamento. Isto ocorre devidardidade de iteragdes ne-
cessarias com o acréscimo de procegsasavos O mesmo pode ser observado quando
o tamanho dos blocos do conjunto de treinamento que € erteegadascravotem seu
tamanho reduzido. Os piores desempenhos sao obtidos corevalevados ou reduzi-
dos excessivamente para o tamanho deste bloco. Para \alrados o desempenho cai
devido a sobrecarga na comunicacao, ao passo que parasvadueidos o desempenho
torna-se inferior ao atraso excessivo na atualizacao dasEnapticos da rede.

Foram realizados testes com 28 processadores, na apré@drdacfuncaof (x) =
ser(x) definidax € [0,360 com 450 exemplos no conjunto de treinamento. A rede ti-
nha arquitetura com uma entrada, duas camadas ocultas,GCend heurdnios respec-
tivamente, e uma saida, e taxa de aprendizagem0,4. Sendo realizado em apenas
um processador o algoritmo convergiu em 1ZJ0segundos e foram necessarios 138
iteracOes (épocas). Executado em paralelo, Petridis derdeis graficos em que séo
apresentados resultados com desempenho superiores. €rpnmriando o niumero de
iteracdes necessarias a convergéncia em relacdo ao tadmhblozo do conjunto de trei-
namento. O segundo variando o tempo necessario em relagamente ao tamanho do
bloco. Observam-se resultados convergindo em torno de d¢aépe aproximadamente
150 segundos.

Petridis realiza ainda alteracdes na atualizacéo e faraguwbservacdes com res-
peito aos resultados obtidos. O ganho obtido com a paratéiiz do algoritmo ficou
entre 188 e 198, dependendo do tamanho da rede e o numero de padrbes dotoatg
treinamento.

3SPMD é um acrénimo em inglés @&ngle Program Multiple Dataisto significa que o mesmo pro-
grama é distribuido sobre todos os processadores e 0 que diédientes esta no conjunto de dados que
serdo processados.
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3.2.2 Aprendizagem por reforco e maquinas de comité

Anderson e Hong apresentam um trabalho [Anderson & Hong]188%re a utili-
zacao de maquinas de comités em problemas de aprendizagemeimwco. Revisam
alguns trabalhos que costumam utilizar redes neurais ng&olde problemas de con-
trole, entretanto usualmente utilizando redes neuraiplesn Logo, o desempenho do
sistema depende de varios fatores como a estrutura da eed&mnsanho, o tamanho do
problema que sera aplicado, a quantidade de dados paraantito, o tipo de neurénio
das redes entre outras. Comentam que geralmente redegsmnsiorcapazes de aprender
tarefas mais complexas, exigindo porém um tempo de treintnmeuito superior.

A solucéo para problemas maiores faz uso de redes modutaéesiinas de comité),
gue podem aprender de forma mais rapida problemas que patatecmpostos. Co-
mentam que as redes neurais foram utilizadas inicialmeetess em problemas de apren-
dizagem supervisionada. Propdem entdo a utilizacdo de raddulares em problemas
de aprendizagem por reforco utilizando o algoritmo Q-Lemypara o treinamento.

Os autores sintetizam os conceitos basicos da aprendizayewforco, do algoritmo
Q-Learning [Sutton & Barto 1998], e das redes modulares. odldexto do trabalho
as redes modulares assumem duas possibilidades de agnipanmea com uma rede de
passagem gue apenas pondera as saidas provenientes saspedalistas a partir de um
conhecimenta priori inserido pelo utilizador, e outra em que a rede de passagendg
a escolher a melhor rede, logo também participa do treinfoneéio necessitando desta
forma de um conhecimentopriori.

A contribuicdo aparece na reformulacdo de como treinar @ meatular a partir de
técnicas de aprendizagem por reforgco. Os pesos das redéseis@olos utilizando o
algoritmo Q-Learning de forma a maximizar a funcao de valor.

Quando a rede de passagem nao é do tipo fixa, a rede modulapésta aprender
tanto a decomposic¢éo de todo o problema como o controle @destddproblema. Neste
caso 0s pesos das redes especialistas e da rede de passageuals#Zados ao mesmo
tempo. A rede utilizada nos especialistas é do tipo RBF, gpaeafosse possivel a com-
paracao com resultados contidos na literatura.

Sao apresentados como resultados experimentais a réalidag@xperimento do pro-
blema classico do péndulo invertido. Para uma rede modafarede de passagem fixa,
foram testados dois e quatro especialistas, além de quétados de particionamento:
particionamento do espaco de estados de acordo com a paosigéarro(do problema
do péndulo), a velocidade do carro, a posicdo do péndulo,edogisade do péndulo.
Os resultados obtidos utilizando-se a rede modular ndapalisam os que sao obtidos
com redes simples, devido provavelmente ao tipo do probkema sua simplicidade.
Enfatizam que foi possivel adaptar um método de aprendizame reforco em redes
modulares, e que devem ser realizados testes com outrgsdigpredes neurais e com
variacao dos parametros de sua configuracao.
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3.2.3 Um algoritmo paralelo escalonavel para o treinamentde mis-
turas hierarquicas de especialistas

Estevéz et al [Estévez et al. 2002], apresentam uma prog@sita algoritmo paralelo
e escalonavel de aprendizagem de redes modulares do tipoarigerarquica de especi-
alistas. O estudo é dividido em duas etapas, a primeirastensd estudo do algoritmo e
a sua paralelizacéo, enquanto que a segunda parte estudaaicacdo como forma de
melhorar o desempenho.

Comentam que apesar da caracteristica inerente as redasriique sdo modelos
massivamente paralelos, sua implementacdo em um ambepteckssamento paralelo
nao se demonstra com facilidade. Diversas formas de paealek redes se apresentam
levando vantagem em sua estrutura, ou da sua forma matteiaperacionalizacéo e
ainda sobre a paralelizacdo da apresentacao dos dadosadrés niveis de paralelismo
dos algoritmos: paralelismo das conexdes, paralelismadoginios e paralelismo do
conjunto de treinamento. Define-se uma taxonomia para oesss de paralelizacdo do
algoritmo da retropropagacéao das redes PMC.

Para estruturas complexas de redes modulares, em que & friliaacdo de especia-
listas mais complexos com redes PMC e varios niveis de hjigegro tempo necessario
para treina-la cresce excessivamente, incentivo pelopgaalovem o trabalho. A estru-
tura das redes modulares sugere uma estratégia de pagielide baixa granularidade,
isto é, grandes partes das tarefas do algoritmo séo agrupadolocos maiores, evitando-
se dessa forma excesso em comunicacgao.

]h %2 Rede de
Passagely " s Passage

X M1 M2 H21 H22 X
Rede Rede Rede Rede
Especialista)| Especialista)| Especialist] Especialista

x! x! X! x!
Figura 3.4: Modelo de rede modular com mistura hierarquécaspecialistas.

A Figura 3.4 apresenta o diagrama de blocos da arquitetura dtirh a terminologia
utilizada pelos autores. A arquitetura deve ser semeltzantea arvore em que as redes
de passagem estdo nos ndés ndo terminais, enquanto que cislesps estdo nas folhas
das arvores. A tarefa de cada especialista é de aproximafwnmp@o sobre uma regido
do espaco de entrada. Sao apresentados quatro espes;ialistex representa o vetor
de entradasyyj a saida do ij-ésimo especialisgi(x) a saida da rede de passagem de
maior nivel e denota a probabilidade de que a resposta visaaleamificacdo esquerda
ou direita eg; i(x) a saida da rede de menor nivel hierarquico, que denota ajilidade
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de qual especialista fornecera a resposta desejada correta

Os autores apresentam o algoritmo de aprendizagem segljggn@ o modelo MHE,
que é uma extensao do apresentado na secéo 2.4.2, onddadifesdes conforme fo-
rem os niveis hierarquicos. A implementacédo eficiente derithgos paralelos de redes
neurais séo geralmente baseados na divisdo do conjunteidantento, em que partes
do conjunto séo treinadas em diferentes processadomsralbd desta forma o algoritmo
sequencial do treinamento. A implementacéo paralela gtaptaz uso da modularidade
da propria arquitetura da rede. Usa-se a baixa granula&idagrogramacéo, isto signi-
fica que é assumido que entre duas comunicacfes consetatwaa um processamento
excessivo.

A decomposicao funcional das tarefas ocorreu de dois tiposiddulos: maodulo
especialista (contendo toda a rede especialista) e médylagbagem (que agrega a rede
de passagem e toda a computacao realizada naquele n6 de).arPara uma arvore
binaria comne especialistas nas folhas, sdo necessarios2- 1 processadores para a
implementacdo de um mddulo por processador.

O trabalho segue apresentando cada etapa do algoritmo értaarh diagrama dos
tempos gastos com comunicagdo, processamento e ociosidackda etapa modulo.
Dois experimentos sdo realizados em uma arquitetura MIMilzando a biblioteca de
passagem de mensagens MPI e a linguagem de programacaoqD@évase possivel fa-
zer a portabilidade do programa para outriasters O primeiro experimento avalia duas
arquiteturas de MHE onde a primeira tem dois especialistasaerede de passagem, e a
segunda quatro especialistas e trés redes de passageranalalsete processadores. Um
conjunto com 10.000 exemplos € utilizado para o treinamemtde cada rede trabalha
com uma parte do conjunto. Observa-se neste experimento gaeho (speed-up) com
relacdo ao tamanho do conjunto de treinamento satura rapita para o valor maximo
de 2 6 no caso de 2 especialistas (trés processadoreS)mada quatro especialistas (sete
processadores).

O segundo experimento utiliza um conjunto fixo de exemplogeswlo 8.000 valo-
res e o numero de processadores varia entre trés e onze. Ultadesnteressante foi
observado, o ganho obtido utilizando-se o algoritmo prtgposnseguiu um elevado e
surpreendente valor quando comparado com outros algaritiedreinamento de redes
neurais. Para 11 processadores o valor atingiu 6,6 e crdsdeéis processadores a onze
de forma linear.

Os autores prosseguem definindo um modelo tedrico para mtdeprocessamento
necessario para execucao de arquiteturas maiores de Mid&dmaso algoritmo paralelo
e observam certa coeréncia em suas proposicoes, apreseatadyraficos. Finalizam o
trabalho concluindo que a arquitetura de redes MHE sdoveassie paralelizacdo, que
0 ganho obtido com o paralelismo é aproximadamente linegertiendo do niumero de
especialistas e de redes de passagem.

3.2.4 Algoritmo Paralelo Competitivo

Alves [Alves 2002] desenvolve um trabalho de aplicacdo dalpismo diferente da
maneira classica. Nao utiliza-se do paralelismo sobre guntmde dados ou sobre a
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estrutura, e sim através de uma forma exploratéria, cotiyaeti colaborativa.

Para a utilizacdo do paralelismo competitivo faz-se nécessim algoritmo ade-
quado. Alves desenvolveu um algoritmo eficiente e esca@r@ara o treinamento de
perceptrons de multiplas camadas. O algoritmo foi deseitmte forma a aproveitar ao
maximo as capacidades dos nés componentes da maquindgatakdgoritmo € base-
ado no algoritmo da retropropagacao e nas técnicas de pamento paralelo aplicadas
ao treinamento de redes neurais ja existentes. Algumastedsdicas classicas foram
mantidas, tais como:

e Cada tarefa paralela executa o treinamento de uma copiadudi da rede.
e Todos os exemplos pertencentes ao conjunto de treinamameald séo utilizados
durante a aprendizagem.

Entre as novas caracteristicas adicionadas ao treinamastedes estao:

e Utilizacdo de matriz de ganhos sinapticos proprias em caeéat

e Todos os exemplos do conjunto de treinamento sdo apressrgatdsua totalidade
em cada uma das copias da rede.

e Apb6s um numero pré-determinado de iteragfes do algoritmimeittamento, as
tarefas devem trocar informacfes sobre o andamento dogsmde aprendizagem,
verificando a continuidade do treinamento.

e Estruturacdo simplificada da comunicagéo para evitar caacdes excessivas in-
viabilizando o paralelismo. Comunicac¢des do tggansao-e-contracfiéoster
1995] devem ser evitadas.

O fato de que cada rede (tarefa) inicializa com diferente&rpatros (matrizes de
ganho) individuais, permite que cada tarefa faca a buscagtgétivo em um ponto di-
ferente do espaco de buscas, cobrindo dessa forma uma @exosu Para que cada
tarefa seja eficiente em seu treinamento todo o conjuntodi®@sdeve ser apresentado
a rede. Porém, isto inviabilizaria o tempo de processameutis tornaria-o igual ao
do procedimento serializado. A solucao proposta por Alees fde dividir o conjunto
de treinamento erK partes iguais e utiliza-las de maneira alternada em cadzaéap®
treinamento.

O algoritmo utiliza 0 método da retropropagacdo da manenaencional. A cada
iteracao as matrizes de ganhos séo atualizadas localmmerdada tarefa. Com o passar
de um numero pré-definido de épocas, as tarefas trocam iaf@es sobre as trajetorias
tomadas individualmente. Para definicdo do tempo necesadtés da troca de informa-
céo podem ser utilizados o comportamento do erro ao deabwregmpo ou a definicao
em um valor determinado de épocas.

Sobre a forma de utilizacao das informacdes provenientetadefas, trés heuristicas
sao definidas e utilizadas:

e Heuristica 1. A cada nova itera¢do ou quantidade de époéadefinidas verifica-
se 0 melhor conjunto de pesos através do menor erro médanautbre o conjunto
de treinamento. Esse conjunto escolhido é entdo difundidcesodas as outras
estruturas. Uma forma de ampliar essa utilizacao € utilleés ou mais conjuntos
de pesos melhores.
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e Heuristica 2. Numa nova iteracdo uma tarefa determinatizausi média geral de
todos os conjuntos de pesos sinapticos, dessa forma é lestdbaum caminho
médio, aparentemente mais seguro e estavel.

e Heuristica 3. Em uma iteracdo verifica-se os melhores ctogute pesos sinap-
ticos. Modifica-se esses conjuntos de pesos através de aolumaasf acréscimo
de uma porc¢ao do conjunto de ganhos locais de outra redeadiciona-se uma
perturbacéo aleatoria de valor reduzido (semelhante eagglo de mutacao na ter-
minologia de aprendizagem de Algoritmos Genéticos) comjetiob de deslocar
0 conjunto de pesos sobre 0 seu universo dimensional, reitende fugir de mi-
nimos locais.

A comunicacao utilizada por Alves da-se através da formaresh aonforme apre-
sentado na Figura 3.5. A escolha desse tipo de comunicaggouae na reducéao do
tempo de comunicacéo, evitando uma comunicég@eand-join e a necessidade de sin-
cronismo. Como o conjunto de parti¢cdes é dividido igualmentre o nimero de tarefas,
cada tarefa transmite informacdes referentes ao treinamphcado a cada particdo. As-
sim, ap0s a passagem por todos os subconjuntos (partigigesxemplos de treinamento
a rede tem informacéo sobre o que fazer para atualizar su& ehaganhos sinapticos.

OO0 O
Um passo de comunicacao

Figura 3.5: Modelo de comunicag¢ao em anel.

Alves aplica o novo algoritmo a problemas de aproximacaogcessao de imagens.
Compara resultados com a arquitetura PMC e o algoritmo daprejppagacdo convenci-
onais e demonstra melhores resultados. Para a aproximacg@mgbes obtém ganhos
de até 5,04 utilizando 8 maquinas paralelas com eficienciaGi Nas aplicacdes de
compressao de imagens séo alcancados ganhos de até 7, Xe@ntel$ taxas de com-
pressdo. Sao analisados também as rela¢gfes sinal-ruidme parametros estatisticos
de qualidade sobre as imagens.

3.3 Conclusao

Este capitulo apresentou a origem e técnicas do procesgapaealelo bem como um
modelo de desenvolvimento de software utilizando tal netagda. Foram apresentados
quatro trabalhos onde o processamento paralelo foi wtidiza também, a utilizacdo de
diferentes paradigmas de aprendizagem de maquinas. Qloag@guinte elenca algumas
possiblidades de aplicacdo do processamento em apreedizigredes neurais artificiais
e, ainda, apresenta o desenvolvimento das aplicacbesspagEm um abiente paralelo.
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Capitulo 4

Algoritmos Paralelos Desenvolvidos

4.1 Introducao

Neste capitulo, serdo avaliadas as possibilidades deagfio do processamento pa-
ralelo para o projeto de maquinas de comité, bem como ostahgpsrdesenvolvidos para
este fim. Mais especificamente, busca-se paralelizar ostalgs de treinamento apre-
sentados na secéo 2.4.1 e na secéo 2.4.2, verificando-ss jpoige o paralelismo pode
ser aplicado, ou seja, na definicdo de seus especialistasstrafura como um todo.

Com esses objetivos em mente, desenvolveu-se um ambieptegiamacao em que
fosse possivel avaliar as proposicdes elencadas, pedoisima avaliacdo do desempenho
paralelo ndo apenas em termos dos parametros ganho e eficiéas também em termos
da qualidade dos resultados.

A Figura 4.1 apresenta uma visdo do ambiente computaciarabgio, onde se mostra
uma arquitetura de maquina de comité composta por varieciedigtas e um elemento
avaliador. Os especialistas séo identificadostp®p,i = 1,...,k, 0s processadores do
ambiente pelos retangulos de linha tracejada nomeadgs,per 1, ..., k. Observa-se que
cada especialista pode estar diretamente associado a nesgador (caso, por exemplo,
do especialista 1), ou varios especialistas estarem ase®ca apenas um processador
(caso dos especialistas 2 e 3) ou, ainda, um especialiateagssbciado a varios processa-
dores (caso do especialista k). Da mesma forma, pode-gmdesim processador para o
elemento avaliador.

O avaliador podera representar uma rede de passagem @iEggio elemento avali-
ador nas redes modulares) ou um critico (designacéo do elemealiador nos comités
de especialistas), sendo responsavel por como sera geradposta final da maquina.
Torna-se possivel avaliar diversas forma de implement@gste elemento, que pode fazer
uso da entrada e/ou da resposta desejada conforme repokespetas linhas pontilhadas
da figura.

4.2 Metodologia

A metodologia inclui a organizagéo e utilizacdo de equipaosecomputacionais em
arquiteturas que promovem a possibilidade de processamardlelo e implementacao
de algoritmos em programas que facam uso desta arquitetura.
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Figura 4.1: Diagrama em blocos da arquitetura propostargané

Para a arquitetura computacional foi utilizada uma redecddd de computadores,
que formam um sistema adusterdo tipo Beowulf. A arquitetura € composta por nove
computadores com a seguinte configuracdo: processadargn?& com clock de 800
MHz, sendo 1 computador com 256 MB de memodria e os demais c@&ME, uma
placa de rede padrédo Ethernet e velocidade de 100 Mbps, ritisdo de 20 GB. A rede
€ conectada por um switch 3Comm de 100 Mbps, e contém sistemtecao elétrica
mantido por 3 no-breaks.

Esteclusteresta dotado de sistema operacional e de um conjunto detbidd®ne-
cessérias ao desenvolvimento de aplicacdes paralelastebnai operacional que as ma-
quinas utilizam é o GNU/Linux distribuido pelo grupo de desdvimento Fedora em
sua versdo Core 3. Foi utilizado o conjunto de aplicacoesAPSE?2 para instalacdo e
manutencao dosoftwares O OSCAR contém, dentre outros programas: Bibliotecas de
passagem de mensagem MPI (versdo LAM/MPI e MPICH) e PVM,g&ienento de
desempenho Ganglia (com gréaficos de analises) e execucamdedos distribuidos C3.

Para implementac&o dos algoritmos propostos, foi desé@dwolim softwarecom a
linguagem de programacao C++, devido a orientacdo a olgetetocidade. Foi criada
uma documentacédo de utilizacdo do sistema para que sejaglassua reutilizacao e
aperfeicoamento por outros usuarios desenvolvedores.

O softwarefoi elaborado com estruturas de representacdo, execugio gficontrole
dos diversos algoritmos de aprendizagem, entre eles grepagacao, mistura gaussi-
ana associativa e um novo algoritmo proposto, tudo em umeartdocomputacional de
alto desempenho. Isto possibilita 0 avanco do software fetieb de atingir a forma
como foi desenvolvido dramework de Collobert [Collobert et al. 2002] na aprendiza-

INo contexto de desenvolvimento de softwafeameworké uma estrutura de suporte que pode incluir,
entre outros, programas de apoio, bibliotecas de codiggsidgens decriptsque permitam sua utilizacédo
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gem supervisionada ou ainda o trabalho de Neumann[Neunt@%] 8a aprendizagem
por reforco.

A avaliacdo da proposta fez-se com base em resultados denegptos previamente
escolhidos. Cada experimento foi repetido um certo nimereedes para afericdo de
estatisticas e percepcéo de estabilidade do comportacheriote a execucao.

4.3 Paralelismo nas redes neurais

O estudo da aplicacéo das técnicas e méetodos do procesegragaielo ao problema
de treinamento das redes neurais artificiais € observadaalsida uma década através
de trabalhos como o de Petridis et al [Petridis et al. 1998fe%son e Hong [Anderson
& Hong 1994], Prechelt [Prechelt 1995], Torresen [Torre$886], Provost e Hennessy
[Provost & Hennessy 1996], Topping et al [Topping et al. 1998 e Silva [Li & da
Silva 1999], Mahapatra et al [Mahapatra et al. 1999], Harar@niHarmanani 2002],
Seiffert [Seiffer 2002], Estevez et al [Estévez et al. 208R}es [Alves 2002], Albuquer-
que et al [Albuquerque et al. 2004] e Smith [Wesley-Smith&0ORontar [Kontar 2006].

E possivel observar véarias possibilidades de exploraciadoelismo em diferentes ar-
quiteturas de redes neurais, onde é possivel destacaoitnéasf basicas do paralelismo:
decomposi¢cdo em dominio, decomposi¢cao em arquiteturaaefigmo competitivo.

4.3.1 Decomposicdo em dominio

A decomposicao em dominio trata do paralelismo aplicadeesmbonjunto de dados
a ser utilizado durante o treinamento da arquitetura, peemplificar o funcionamento
deste modelo de paralelismo sera feito o uso do algoritmetdapropagacao.

Supondo que se deseja treinar um rede PMC com um conjunteidartrento grande,
entao inicializa-se erl processadorels tarefas, cada uma contendo uma rede de igual
arquitetura e todas inicializadas de maneira igual, istoné @ mesmo namero de cama-
das, neurdnios, entradas e saidas, com o mesmo valor pagaasginapticos e taxas de
aprendizagem também. Apds a inicializacdo o conjunto @idiviemK partes aproxi-
madamente iguais e distribuidas entre as tarefas.

Como o algoritmo pode ser executado em modo lb&tct), para cada exemplo em
cada tarefa é armazenado e acumulado o valor do erro quetidieeda para atualizacao
dos pesos sinapticos da rede. Apos a passagem de todos qgeaexeaguele subconjunto
naquela época, o valor acumulado do erro em cada uma dasstaréfansmitido para
uma tarefa mestre que se encarrega de fazer o somatorie enédo redistribuir o valor
calculado a todas as tarefas novamente, para que elazamiaeus pesos. Assim todas
as redes devem permanecer com o mesmo valor de pesos.

Esta metodologia torna-se interessante quando o conjarteidamento é demasiado
grande, pois o tempo de processamento tende a reduzirisateasdJma das desvanta-
gens deste modelo € que ele pressupde a utilizacdo de umaaedetinamento em lote.

na criacao e desenvolvimento de waftwaremaior. Uma definicdo mais detalhada pode ser obtida na
Wikipédia, sob o dominio http://pt.wikipedia.org/wikimework
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Outra desvantagem esta associada a forma como se da a cagdunentre as tarefas do
algoritmo, que se centraliza em uma unica delas.

Tempo de ida Tempo de volta
1o ® ® @ o ® ® @
: @{E@ ® ‘leos o
T e 00 @/{@ ®

v@@@@ 2| @ @ ® @

Figura 4.2: Comunicacao padréo realizada no paralelismdgmpmposicao.

A Figura 4.2 apresenta um diagrama da comunicac¢ao padiéadsapara um exem-
plo de 4 tarefas. Deve ser observado que é necessario acienulana tarefa e depois
distribuir de volta para todas as outras tarefas. Para odmagbtarefas, sdo necessa-
rios 6 etapas de comunicacdo. No caso de 8 tarefas esse tebwpaza 14 etapas de
comunicacdo. Este problema de comunicacdo pode ser redagidando-se estraté-
gias de comunicacdo como a de dividir-para-conquistar enacacao do tipbutterfly
[Foster 1995].

A comunicacao através da técnica de dividir para conquéstaltida aplicando a
concorréncia nas comunicagdes. Para exemplificar, no eadotarefas seria possivel
transmitir informacdes entre as tarefgse T, e entre as tarefak e T4, em uma Unica
etapa, para em seguida realizar-se a comunicacdoRrefg, o que reduz o numero de
etapas de comunicacéo de 6 para 4. No caso de 8 tarefas o migretapas se reduziria
de 14 para 6, bastante significativa.

A decomposi¢cdo em dominio apresenta uma boa adaptacadtatangs com maqui-
nas heterogéneas, isto porque sendo a divisdo do procegsanefuncédo da quantidade
de exemplos pertencentes ao conjunto de treinamento, E@lasibuir uma quantidade
reduzida de exemplos para nés de baixo desempenho e, empaotitta, uma quantidade
elevada de exemplos para nés com um alto desempenho deganoezgo.

4.3.2 Decomposicao em arquitetura

A decomposicdo em arquitetura trata do paralelismo apicadre a estrutura da
prépria rede. Logo uma infinidade de possibilidades surggartr das caracteristicas
proprias de cada rede. No caso de uma rede do tipo PMC o jpsradepoderia ser
aplicado entre as camadas, de diferentes formas.

Na primeira forma de decomposi¢cdo em camadas, cada tarefaassociada a com-
putacéo realizada por todos os neurénios de um mesma ca@aeds] assim para uma
rede com quatro camadas por exemplo, seria possivel ciaaetas. I1sto é uma restricao
que dificulta a escalabilidade do algoritmo, uma vez que amogsio poderia ser auto-
maticamente adaptado a uma mudanca no nimero de processddanaquina paralela.
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Se, ao invés de se considerar em cada tarefa a computac&mdasm todos 0s neuro-
nios da camada, mas sim a apenas uma parcela deles, aslplagkibide paralelizacéo
aumentam, embora a estrutura das comunicacdes se tormemaist complexa.

No caso de uma rede de dimensdo homogénea, com todas as sgosslando um
namero de neurdnios muito proximo, essa estratégia é g¢fosenclustershomogéneos
e ineficientes emslustersheterogéneos.

Outra forma de decomposicdo em arquitetura consiste enidepas agrupamentos
de neurbnios pertencente a varias camadas (decomposigZorital), porém a quanti-
dade de comunicacao cresce demasiadamente e o sincronignao @ificulta sua im-
plementacdo e aumenta a complexidade algoritmica. No cage da decomposicéo
em neurdnios individuais, além dos problemas de comurocexgentes, tem-se ainda
a ociosidade de tarefas devido ao sincronismo exigido nenghb das saidas de cada
neurodnio.

4.3.3 Paralelismo competitivo

Um novo paradigma de exploracdo do paralelismo foi apradentos trabalhos de
Alves [Alves 2002] e de Albuquergue [Albuquerque et al. J0@m ambos os casos, 0
processamento paralelo ndo é utilizado apenas para a cedluE@mpo de processamento,
ou seja, na execucdo de mais computacdo em menos tempoaAlagaralelismo com-
petitivo é de utilizar a computacao paralela de forma caiper e colaborativa. Em vez
de ser feito o treinamento de uma Unica estrutura da redey nosparadigmas anterio-
res, a computacdo competitiva realiza o treinamento emenadsrarquiteturas diferentes
ao mesmo tempo.

A idéia é baseada na exploracéo otimizada dos parametragquEem a rede neu-
ral. Alves aplica o paralelismo da seguinte maneira: sdadgsK tarefas para o treina-
mento de uma determinada arquitetura de rede, dado um tomjerreinamento. Cada
tarefa atualiza seus pesos sinapticos durante um certoraw@epocas utilizando uma
particdo do conjunto de treinamento. Em seguida, a partihpada é repassada a ou-
tra tarefa e uma nova é recebida. Se exiskerparticoes, o processo de treinamento
€ encerrado quando todas forem utilizadas por cada uma mdasta Associada a esta
forma de decomposigéo do conjunto de treinamento, sapadds diferentes valores dos
parametros de treinamento em cada tarefa, como a taxa deleg@agem, por exemplo.

Assim, diferentes regides do espaco de definicdo dos pedesnpger exploradas de
forma concorrente, acelerando o treinamento e reduzindissilplidade de se cair em
minimos/maximos locais, aumentando a possibilidade dergraz minimos/maximos
globais.

O trabalho de Albuquerqgue et al [Albuguerque et al. 2004}atda utilizacéo do pa-
ralelismo e de algoritmos genéticos na definicdo da arquéteta rede e na definicdo de
seus pesos sinapticos. Cada tarefa fica incumbida de avalaadeterminada arquitetura.
Logo, quéo maior for a quantidade de tarefas e o nUmero degsadores, mais rapida e
mais eficiente pode ser a busca no universo de definicdo dasigeios da rede. Em am-
bos os casos, a aplicacdo da competitividade apresentdtackss superiores ndo apenas
em tempo como também em qualidade comparado a outros tiggsaelismo.
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4.4 Andlise do paralelismo no projeto das maquinas de
comité

Apresenta-se a seguir os algoritmos associados as duaetn@s consideradas no
ambiente paralelo: arquitetura de comité de especiakstasguitetura de rede modular
com especialistas de multiplas camadas. Também s&o didalla caracteristicas do
treinamento implementado para cada uma delas.

4.4.1 Comité de especialistas
Arquitetura

Para o desenvolvimento da arquitetura de comité foi selad@a rede do tipo percep-
tron de multiplas camadas, apresentada na secao 2.2.lndeanentar os especialistas
da maquina. A selecdo baseou-se na ja comprovada eficiépstalilidade desse tipo
de rede quando da aplicacao a diversos problemas, tais @pmximacéo de funcoes,
classificacdo de padrdes e sistemas de controle. A arqaitstlencontrada mostrada na
Figura 4.3.

Ambiente computacional paralelo
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Figura 4.3: Diagrama em blocos da arquitetura paralelarpacpinas de comité.

Do ponto de vista do paralelismo, estratégia adotada fosdeciar um especialista
a cada tarefa, assim cada rede de perceptrons de multiptasiaa estara sendo tratada
por um processador exclusivo. Pode-se observar na prdgtear.3 que a estrutura das
comunicacoes é bastante simples, do tipo um-para-tododigtrébbuicdo dos dados de
entrada entre os especialistas) ou todos-para-um (no éasisaidas dos especialistas ao
combinador).

Esta estratégia se aplica bem ao modelo de redes do tipo aeeiasemble. Cada
rede é inicializada com um conjunto de pesos aleatérioseeetifes. A intencdo como
descrito na se¢do 2.4.1, € que, durante o treinamento, caaaas redes busque atingir
um minimo local da superficie de erro diferente das outras.

Uma extensdo natural da arquitetura proposta seria a ay@pléda mesma através da
aplicacao de niveis hierarquicos. A Figura 4.4 apresentdiagrama com uma possivel
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hierarquia de maquinas de ensemble. Cada especialistalelm @uperior € composto
por outros dois especialistas de ordem inferior e um condbincal. Observa-se pela
equacédo 4.1 que a saida total da rede combina as saidasdosaspecialistas que por
sua vez combinam suas saidas locais internas.

O paralelismo também pode ser explorado nessa arquitsgjeaentre cada um dos
especialistas de ordem inferior, seja entre os espeaiastordem superior. Como na
arquitetura anterior, pode-se explorar a superficie doaerforma independente durante
o treinamento e manter a mesma estrutura das comunicac¢ées;ida aqui de mais um
nivel hierarquico.

Saida Globat %@ j(x) (4.1)

onde@ j representa a saida fornecida pela rede especialjstarrespondente a entrada
Xi, Zj representa a saida do combinador associado ao especialmtdem inferior] ez
representa a saida do combinador associado aos espasigliperior. A arquitetura hi-
erarquica pode fornecer uma quantidade maior de minimassldderentes, melhorando
desta forma o resultado final.
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Figura 4.4: Diagrama em blocos da arquitetura paralelamaguinas de comité esten-
dida.

Treinamento

O treinamento da arquitetura de comité de especialistastranm na Figura 4.3, em
paralelo, é realizado de forma semelhante ao do PMC usatmdpn@pagacao, adicionando-
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se apenas a criacao de tarefas e controle das mesmas. Qwpaagirsiciado e sao geradas
K tarefas, cada uma contendo a estrutura de cada uma dasspédemksts. Neste ponto
cada especialista tem a autonomia de ter sua arquitetieavidgda de forma diferente,
com os parametros de treinamento escolhidos livremente.

Cada rede é entdo treinada individualmente consideramdma quantidade de épo-
cas pré-determinada ou até atingir um valor de erro desejagos o treinamento, as
estruturas da rede podem ser armazenadas para execugdmpostutilizacdo em novo
treinamento.

Da forma como softwarefoi implementado € possivel estabelecer ndo apenas arqui-
teturas diferentes para cada especialistas, mas tambénes/alspecificos do algoritmo
de aprendizagem, tais como taxas de aprendizagem, ternmogrdento e valores da re-
gra delta-bar-delta. E possivel, se desejado, a atribuiedmnjuntos de treinamentos
independentes para cada rede.

Algoritmo paralelo para aprendizagem da arquitetura detésrde especialistas

1 Inicializacaa CriarK tarefas, uma para cada rede especialista da arquitetura.

2 Atribuicao de variaveisAtribuir valores iniciais aos pesos das diferentes redes
especialistas e suas variaveis de aprendizagem K, fe¢

3 Treinamento Treinar cada rede com o conjunto de dados disponibilidados
mesma.

4 Condigdo de paradaRepetir 0 passo 3 até que cada uma das redes especialis-
tas atinja um valor de erro minimo especificado ou uma quadieide maxima
de épocas.

5 Terminagéo Apdés o treinamento salvar 0s pesos para execucao posterior

Uma estratégia de treinamento pode incluir comunicacae est épocas de treina-
mento, ou seja entre 0 passo 3 e 4. Isto pode ser feito indwinth transmisséo de in-
formacao entre os especialistas ap0s determinado nimépmdas de forma semelhante
ao treinamento competitivo. De forma semelhante, os pdramée treinamento podem
ser alterados durante o treinamento, assim € possivelantdonjuntos de treinamentos
dindmicos, ou taxas de aprendizagem também dinamicas.

4.4.2 Rede modular com multiplas camadas

Para o desenvolvimento de uma arquitetura modular forarisadas os seguintes
aspectos: definicdo da arquitetura, papel de seus elemamnsstuintes, algoritmo de
treinamento e as etapas de comunicagéo.

A arquitetura da rede modular encontra-se definida na Figura na Figura 4.1,
apresentadas anteriormente. A estratégia de paral@izalfiada € semelhante aquela
utilizada na Secéo 4.4.1, onde associa-se cada especalisha tarefa paralela. Vari-
acOes dessa abordagem podem ser pensadas, tais comoragsoegpecialista a mais
de uma tarefa ou varios especialistas a mesma tarefa. A eepassagem, que funciona
como elemento avaliador nessa arquitetura, € constiteidatduturas semelhantes as das
redes especialistas e também ira corresponder a uma tapefeifca.
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Como o proprio nome indica, as redes modulares foram dels&e® e inspiradas
na idéia de aprender a solucionar o problema de forma mazadare dividida. O papel
de seus elementos constituintes se divide em dois: os afipes que aprendem sobre o
problema e a fornecer respostas desejadas e a rede de pasgsgaprende a escolher
entre os especialistas. Computacionalmente o trabalhgrdpar as respostas das saidas
individuais através de uma combinagéo é pequeno e pode rsgradg junto a rede de
passagem, por exemplo.

O algoritmo de treinamento para redes modulares denomméadora hierarquica de
especialistas, desenvolvido por Jacobs e Jordan [Jacobsl&n)1991], foi apresentado
na secao 2.4.2 sendo aqui resumido na seguinte forma:

Algoritmo de mistura gaussiano associativo de espe@alist

1 Inicializagaa CriarK + 1 tarefas, uma para cada uma Bazdes especialistas
e uma para a rede de passagem.
2 Atribuicao de variaveisAtribuir valores iniciais aos pesos das diferentes redes
especialistas e da rede de passagem, além de suas vargegigeddizagem
n, a, kK, pet.
3 TreinamentdPara cada exemplo de treinamento calcular:
(ui) = saida da rede de passagem

= valores de erro para cada neur6nio de saida de cada especial
w;) = fazer a atualizagdo dos pesos sinapticos das redes dispesiaom
base nos valores dos pesos atuais, a taxa de aprendizadihabifidadea
posteriori o erro obtido e a saida fornecida.
(&) = fazer a atualizag8o dos pesos sinapticos da rede de pessagebase
nos valores atuais, taxa de aprendizado, saida da rede erengd entra as
probabilidades posteriorie a priori.

4 Condigdo de paradaRepetir o0 passo 3 até que cada uma das redes especialis-
tas atinja um valor de erro minimo especificado ou uma quadaieide maxima
de épocas.

5 Terminac&o ApOs o treinamento, salvar 0s pesos para execucao posterio

(9)

(¥i)

(hy) = valores das probabilidadeposterioripara cada rede especialista
(&)

(

Antes do desenvolvimento do algoritmo paralelo, foramzadbs experimentos com-
putacionais com a arquitetura da rede modular propostapobg e Jordan e observou-se
gue o treinamento apresenta uma convergéncia bastardedeando do treinamento por
lote, ou seja, ainda mais lenta do que a atualizagdme (com atualizacdo dos pesos
a cada exemplo). Observou-se ainda uma instabilidade sokaéos obtidos durante a
aprendizagem. Atribui-se esse fator ao numero reduzideadiEnetros da rede (cons-
tituida de uma Unica camada de neurbnios). A demanda porrgoagdo torna-se ex-
cessiva se 0 conjunto de dados de treinamento for pequerdaeatenuada apenas em
problemas que possuam um namero elevado de exemplos.

Com base nas possibilidades de paralelismo elencadas &a &&calgumas consi-
deracdes podem ser estabelecidas na escolha do modeloatiigaio a ser adotado
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para a rede modular. A primeira possibilidade, que abordscardposicdo em dominio,
ou seja, a particdo do conjunto de dados de treinamentcsapeese de forma interes-
sante na reducdo do tempo de processamento. A aplicacém alemslagem exige o
acumulo das atualiza¢des dos pesos sinaptepse (a;) sob todo o conjunto de trei-
namento utilizado, e isto acarreta em dois problemas: dizgao por lote e demanda
por comunicagao, uma vez que cada rede especialista preceaer todas as particbes
do conjunto de treinamento e os valores das probabilidagesteriori calculados pela
rede de passagem.

A segunda abordagem paralela para a rede modular podereragla através da
decomposicao em arquitetura. A rede pode ser dividida esttarefas, sendo uma para
cada rede especialista e uma para a rede de passagem. Asmdamede pode realizar
sua computacao individual tendo em sua memdéria uma copiargordo de treinamento.
Entretanto, essa abordagem possui 0 mesmo inconvenieatésiteor, no que diz respeito
anecessidade de cada tarefa dispor dos valores das prdédésh posteriori calculados
pela rede de passagem.

Uma solucao para contornar este problema seria replicaleades passagem em cada
um dos especialistas, porém para realizagdo do calculordhahplidadesa posteriori
(hij) também é necessario o conhecimento dos erros de saida deatdades especia-
listas. O algoritmo baseado nessa abordagem certamersigi postempo comunicacao
entre as tarefas elevado, degradando seu desempenho.

A terceira proposta de aplicacdo do paralelismo baseiasplicacdo da competi-
tividade. Isto pode ser feito replicando-se toda a esi@udarrede modular em todas as
tarefas e utilizando-se de comunicagdes e atualizacdes asrpropostas por Alves na
Secéao 3.2.4. A Figura 4.5 apresenta a distribuicdo dastam@i seja as redes modulares,
entre os processadorpgdo ambiente paralelo.

(" Ambiente computacional paralelo

Figura 4.5: Diagrama em blocos da distribuicdo da arquagtaralela para redes modu-
lares.
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Modificacéo da arquitetura

Durante a andlise e experimentacdo do algoritmo de mistuespecialistas como
foi apresentado por Jacobs e Jordan [Jacobs & Jordan 19Qhariado por Haykin
[Haykin 2001], observou-se que a estrutura era eficient glguns problemas bastante
simples. A aplicacéo do algoritmo para problemas mais cexaglndo apresentou boas
solugdes, provavelmente devido a simplicidade dos edigtag primeiro, por apresentar
apenas uma camada, e segundo por nao incluir na saidas désioswa presenca de
fungBes de ativacdo nado-lineares. Também, a faltaiawforca a arquitetura a fornecer
apenas saida nulas para entradas nulas .

Houve entdo a necessidade de desenvolvimento de uma arcuigenpliada. Para
tanto optou-se pela adigdo de camadas ocultas, assim camedes perceptron de mul-
tiplas camadas, e neurdnios com fungéo de ativacado naodmdanto nas redes espe-
cialistas como na rede de passagem. Além disso em cada chmada a adicdo de
elementos de bias. Na Figura 4.6 mostra-se um diagrama diediniga modular esten-
dida.

Vetor de
\etor de Saida
Entrada y

X

Figura 4.6: Diagrama em blocos da rede modular estendida.

Treinamento

Para treinar a rede modular modificada foram necessaristeajno algoritmo de
mistura gaussiana de especialistas. A literatura pestpuseerca da utilizacdo de espe-
cialistas com multiplas camadas em redes modulares nasespaenenhum estudo sobre
como isso deve ser feito. Neste trabalho, propde-se umaaforiginal de se adaptar
0s algoritmos de mistura de especialistas e o algoritmotdaprepagacdo, em um novo
algoritmo de treinamento.

Para fins de comparacéo, os trés algoritmos sdo mostradgeia #etes de discuti-
los, porém, algumas convencgdes devem ser estabelecidas:
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e A rede modular proposta em Jacobs e Jordan [Jacobs & Jor@dh 4 @omposta
deK especialistas (indexados pela variavek= 1, ...,K). Cada especialista possui
uma camada de entrada e uma camada de saidg(taraurdnios (indexados pela
variavelm, m=1,....q"). A rede de passagem também possui uma camada de
entrada e uma camada de saida, &meurénios. As fungdes de ativacdo de todos
0s neurdnios da rede modular s&o do tipo linear;

e A rede PMC genérica considerada aqui € composta ceemadas, sendo uma ca-
mada de entrada e uma camada de saida. Cada camadaq¥ds®iironios (in-
dexados pela variavé] i = 1,...,q"). As funcdes de ativacdo de cada neurénio
podem ser de qualquer tipo;

e A rede modular proposta neste trabalho é compost& dspecialistas (indexados
pela variavel, i = 1, ...,K) do tipo PMC coni_EsR camadas q(')ESH neurénios em
cada uma delas (indexados pelas variajejs=1,....,q"Esn el =1, ..., LESR). A
rede de passagem, também do tipo PMC, t€fY camadas g(!)P=s neurdnios em
cada uma delas (indexados pelas variaygijs= 1, ...,q)rs) el = 1,...,LP29). As
funcdes de ativacao de cada neurdnio podem ser de qualpoer ti

O algoritmo de treinamento modificado, trata-se de uma adaptdo algorimo de
Jacobs [Jacobs & Jordan 1991], com a introducéo do calcugpatbente do erro. Para
0s modulos especialistas, além do erro de saida, é inchritzéim a probabilidadepos-
teriori, pois esta indica para cada exemplo fornecido, a contébui@quele especialista
na composicao da saida da rede modular. Da mesma forma,endag@dssagem, o gra-
diente inclui a diferenca entre as probabilidadgmsteriorie a priori, uma vez que esta
diferenca indica o erro nas decisdes sobre as contribudiesspecialistas.
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Algoritmo de Treinamento da Rede

Modular
Algoritmo de Treinamento da Rede PMC

un) = x"(nan)
' _ w Vf')(n) _ W| I1
9O = S e 2
Y™ = X (w™(n) W = o)
yi(n) = [yi(l>(n),yi(2>(n),...,yi(q<i))(n)]T a(n = di(n)—Yi(L)(n)

_ _ 2 gradiente na camada de saida
) = gi(nexp—3/l d(n) —yi(n) H)Z O = oDy )

i 1gj(njexg—3 d(n) —yi(n) %) ™ _
M) = din—yn gradiente nas camadas ocultas
S i i 040

w (1) = w{™(n)+ nhi(m)el™ (n)x(n) ') - ) 3 &)
a(n+1) = a(n)+nlhn) —g(nx(n)

| 11
onde: wi(n+1) = wi () +n3" (my{ )
ui(n) - saida do i-esimo neuronio da rede de passg;!) () . potencial de ativagao do i-ésimo neurénio
gem, quando da aplicacao do n-ésimo exem-' 43 '|_&sima camada, quando da aplicacéo do
plo de treinamento; n-ésimo exemplo de treinamento;

x(n) - vetor de entrada das redes, correspondenter) - . N
Wi (n) - peso sinéptico associado a j-ésima en-

ao n-ésimo exemplo de treinamento; ! D . .
trada do i-ésimo neurdnio da |-ésima camada,

ai(n) - pesos sinapticos entre a entrad& o i- o L
. P guando da aplicagéo do n-ésimo exemplo de
ésimo neurénio da rede de passagem; . .
treinamento;

gi(n) - probabilidadea priori associada a saida (_; . o - -
| do i-ésimo neurénio da rede de passagerr\YE >(n) - saida doj-€simo neur_on|0~da (I-1)-e§|ma
guando da aplicagéo do n-ésimo exemplo de camada, quan_do da aplicagdo do n-ésimo
exemplo de treinamento;

treinamento; ) - A
(n) - saida do m-ésimo neurdnio do i-6simo es- e| ( ) - erro entre a saida do i-esimo neurdnio da
pecialista, quando da aplicacéo do n-ésimo camada de saida e a saida desejada da rede;

exemplo de treinamento: di(n) - saida desejada do i-ésimo neurdnio da

hi(n) - probabilidade posterioriassociada a saida rede, asspmada ao n-ésimo exemplo de trei-
do i-ésimo neurénio da rede de passagem, , namento;
qguando da aplicacédo do n-ésimo exemplo dé’l - funcdo de ativagdo do i-€simo neurdnio da

y™

treinamento; [-ésima camada;

d(n) - saida desejada da rede modular, associad|’ - derivada da fungao de ativacao do i-ésimo
ao n-ésimo exemplo de treinamento; neurﬁnio da |-ésima camada;

&(n) - erro entre a saida do i-ésimo especialista e 5, - gradiente do erro associado ao i-ésimo
saida desejada da rede modular; neurﬁnio da |-ésima camada, quando da apli-

Wi(m)(n) - pesos sindpticos entre a entradao m- cacao do n-ésimo exemplo de treinamento.

ésimo neurénio do i-ésimo especialista.
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Novo Algoritmo da Rede Modular com Multiplas Camadas

q()Pas

vy () = zoanj

wWiy = obvi ()

exp(u” (m)
gn = — ©
Ejzlexquj (n))
q(|EsH)
Q) h (-1
Vin = W n
el(k)( ) J; e,(k)qu() ( )
Vb () = 0 (vl ()
Voo = Iy (my o), ,yg%2><q>(n>]T
g (Mexp(— 3] d(n) —y, g () )
hi(n) =

Y1 gi(mexp—3( d(n) <k>(n) [®

€ () = di(n) —Yeu(N)
gradiente na camada de saida

B = e e v m)

gradiente nas camadas ocultas
(I+DEsp
() VIR ()) (I1+1) (I+1)
6@|(k)(n) = ¢el<k)(vel<k)(n)> n;l Sm 7 (Mw md¥ (n)
| | [ -1
W;&)j(n‘i‘l) = W;<>k>j(n)+fl5;<)k>(n)y§ )(n)

gradiente na camada de saida

&) = [hi(n)—g(m)e'y (ve' ()
gradiente nas camadas ocultas

q('*lPas
3 (n) = iy 3 Y (n)aga(n)

agi)j(n+l) - a(FJij(n)+n6Pi (n))’jl l>(n)

onde:

vgi)(n) - potencial de ativacéo do i-ésimo neurénio da I-ésima candadrede de passagem, quando da
aplicacéo do n-ésimo exemplo de treinamento;
"

Vi (n) - potencial de ativagdo do i-ésimo neurdnio da I-ésima cardad-ésimo especialista, quando da

aplicacdo do n-ésimo exemplo de treinamento;

ui(')(n) - saida do i-ésimo neur6nio da I-ésima camada da rede degpassguando da aplicacdo do
n-ésimo exemplo de treinamento;
0

Y. (n) - saida do i-ésimo neurdnio da |-ésima camada do k-ésimeietipta, quando da aplicagéo do
§

n-ésimo exemplo de treinamento;
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gi(n) - probabilidade priori associada a saida do i-ésimo neurénio da camada de saidfedieneassa-
gem, quando da aplicacédo do n-ésimo exemplo de treinamento;

hi(n) - probabilidadea posterioriassociada a saida do i-ésimo neurénio da camada de saiddeddere
passagem, quando da aplicacao do n-ésimo exemplo de texit@m

&(n) - erro entre a saida do k-ésimo especialista e a saida desigadde modular;

d)(p'i) - funcéo de ativacdo do i-ésimo neurénio da |-ésima camadeddade passagem;
d)('()k) - funcédo de ativacdo do i-ésimo neurénio da |-ésima camad#aédimo especialista;
§
¢’gi> - derivada da fungéo de ativagao do i-ésimo neurbnio dar@&samada da rede de passagem;
d)/('()k) - derivada da funcéo de ativacéo do i-ésimo neurdnio dart@@samada do k-ésimo especialista;

o

| : . - - L L o
6(<k)(n) - gradiente do erro associado ao i-ésimo neur6nio da I-ésanmeada do k-ésimo especialista,
&

guando da aplicacdo do n-ésimo exemplo de treinamento.

6%2 (n) - gradiente do erro associado ao i-ésimo neurdnio da |-ésimeada da rede de passagem, quando
da aplicacéo do n-ésimo exemplo de treinamento.
()
w

Lk) _(n) - peso sinaptico associado a j-ésima entrada do i-ésim@miewia |-ésima camada do k-ésimo
g
especialista, quando da aplica¢é@o do n-ésimo exemploidarento;
0
a

o (n) - peso sinaptico associado a j-ésima entrada do i-ésim@nieuda |-ésima camada da rede de
passagem, quando da aplicacao do n-ésimo exemplo de texit@m

Atualizagcdo do pesos sinapticos

A taxa de aprendizagemutilizada nas equacgdes de atualizacdo dos pesos sinapticos
nos algoritmos apresentados na Secao 4.4.2, pode ser toimstabilidade na execucao
dos mesmos. Quando séo utilizados valores muito elevadiesgwaumentar o tempo
de convergéncia ou ainda manter-se preso em minimos lagaislq séo utilizados taxas
muito reduzidas. Para contornar este tipo de problema agwariacdes sao aplicadas,
tais como, a introducdo do termo do momento, usq delaptativo e aplicacao da regra
delta-bar-delta.

O termo do momento incrementa a velocidade de aprendizageaviee o perigo de
ocorrer instabilidades na reducao do erro. Isto € feitvwésrda inclusdo de um termo na
obtencéo dad de atualizacéo dos pesos de uma rede PMC

Awiji(n) = aAw;i(n—1) +ndi(n)yi(n) (4.2)

ondea é usualmente um valor positivo chamada de constanteatnentum

O segundo modo de alteracao do valor da taxa de aprendizaagsiaise na utiliza-
cdo de uma taxa dinamica através do tempo (épocas de treitmaA cada época de
treinamento séo avaliadas duas ou mais taxas de atualizhg@mtes de uma fracao do
valor den igual An. A taxa que fornecer melhor resultado € utilizada na proxépaca.
Este procedimento exig€ vezes o processamento normal, pHraliferentes taxas de
aprendizagem. Isto é interessante quando aplicado em r@telgaralelo pois cada ta-
refa pode ficar responsavel por avaliar uma determinada @xymrametrd\n pode ser
alterado para criar taxas alternativas com distanciasinéares.

O terceiro modo de otimizac&o da taxa de aprendizagem selna@segra Delta-bar-
Delta. Esta regra exige que seja criada uma taxa de aprgedizppara cada peso da
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arquitetura PMC, isto demanda instantaneamente um aumm@nexessidade de memaria
e de processamento. A regra faz uso da observacdo do compattado erro da rede
devido a uma determinada taxa de um peso especifico da rede.

De forma resumida tem-se que

K seSji(n—1)Dji(n) >0
Anji(n+1) = ¢ —Pnji(n)  seS;i(n—1)Dji(n) <0 (4.3)
0 caso contrario

ondeDj; e S;ji séo definidos, respectivamente, como

1= @
e
Sji(n) = (1-&)Dji(n—1) +&Sj(n—1) (4.5)

ondek é uma constante positivaéauma constante positiva contida no intervalo fechado
[0,1]. A quantidadeDj; € o valor corrente da derivada parcial do valor do erro com res
peito ao peso sinaptiowji. O parametrd;i(n) € um somatorio exponencial da derivada
atual e passada do valor do erro com relagéo ao peso sinagtico

4.5 Software desenvolvido

O softwareé denominado de RNAP, um acronimo de Redes Neurais ArtffiBiara-
lelas. Objetiva-se que o trabalho de desenvolvimento dafRpi#ssa prover condicdes de
ser utilizada como uma caixa de ferramenta para o desemaito destes tipos de redes.
A RNAP desenvolve-se de forma semelhante aos projetos\aegiglos por Neumann
[Neumann 2005] para a aprendizagem por reforco, e por GaligBollobert et al. 2002]
para as redes neurais.

Foram desenvolvidas, como forma de protétipo, algumas ddespdosoftwareno
software para simulacdo matematica S&ldintre as linguagens de programac&o seleci-
onadas como candidatas a implementacao estiveram: C, Otttarf-77 e Fortran 90. As
guatro linguagens sao suportadas pelos principais sistgagamplementam o modelo de
passagem de mensagens MPI. Além disso, deve ser uma limyuagepossibilite a im-
plementacao de sistemas de analise como o proposto por oargMoore et al. 2005],
que permite, inclusive, uma analise escalonavel do desgmpe

As linguagens C e Fortran 77 sdo orientadas a uma prograreegéaencial e funcio-
nal. As linguagens C++ e Fortran 90 sdo linguagens maistesenpor isso, incorporam
paradigmas de programacdo mais modernos. As facilidaddmdaagens C++ e Fortran
90, incorporando caracteristicas de programacéo origatadjetos, facilitam ainda mais
a reutilizagcéo de cédigos além de permitirem melhoresaffts das estruturas necesséa-

2Scilab é um software de simulagdo numérica de facil utifibadesenvolvido pelo Scilab Consortium.
O Scilab é um software com cddigo aberto, que pode ser ohtido p inUmeras bibliotecas sob 0 dominio
<http://lwww.scilab.org>.
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rias ao projeto a ser implementado. Com todo o diferencig@ssgmtado pelas linguagens
C++ e Fortran 90, fez-se descartada a escolha por uma daadjes C ou Fortran 77.

Em um trabalho desenvolvido por Caey al [Cary et al. 1996] é apresentado um
estudo comparando as linguagens C++ e Fortran 90 no degengoto de softwares
cientificos. A comparacgéo inclui as facilidades oferecpt@scada uma delas, suas pos-
sibilidades de expansao e ainda graficos de desempenhosguadiem C++ apresenta
maiores recursos para o programador. A linguagem Fortrap@&enta-se com um de-
sempenho ligeiramente superior na realizacao de tarefagpomcessamento matematico
de grandes dimensoes.

A escolha pela utilizacdo da linguagem C++ ocorreu devidoraliaridade prévia do
desenvolvedor, do material de suporte e referéncia digpbsér superior e por apresen-
tar uma comunidade de desenvolvimento maior, facilitareksad forma a resolucéo de
davidas que pudessem aparecer durante o desenvolvimeptojdto.

A implementac&o da RNAP foi iniciada com a codificacdo dauasta representaci-
onal das redes do tipo PMC (secéo 2.2.1) e do seu algoritnteidarnento (retropropa-
gacéo). Para tanto, foi desenvolvida uma Classe denominadenlp. A Classe rna_mlp
€ composta por atributos que representam a estrutura déetuga da rede, dos algorit-
mos utilizados pela mesma e também por métodos de acesscoudnia realizacao das
tarefas. Entre os atributos da Classe encontram-se:

1. Relacionados a arquiteturaPesos da rede, tipos de neurdnios, tipos de funcao de
ativagdo e quantidade de camadas.

2. Relacionados ao algoritmovalor de bias, valor dg, a, quantidade de épocas,
conjunto de dados de entrada e saida, erro maximo, épocamnasax parametro

de regra deltay [3, &).

Entre os métodos da Classe:

1. Relacionados a arquiteturaConstrutor por copia, construtor por tamanho de ar-
quitetura (quantidade de camadas e neurdnios em cada Caradstrutor por
arquivo (com formatacgéao especifica), alterar e exibir pateya de tamanho e tipos
de fungdes, execucédo da rede para um determinada entrivda esier arquivo da
estrutura, iniciar pesos da rede de forma aleatoéria ou @asrad

2. Relacionados ao algoritmolniciar o algoritmo de treinamento, salvar e ler da-
dos de treinamento, ler dados de validacao, salvar validaedinir parametros de
treinamentod, n, épocas, errd3, K, §).

A implementacéo é realizada com a inclusdo de sua docundentigzcforma conco-
mitante no cédigo. Os passos seguintes de desenvolvinmatiiéram o desenvolvimento
das classes rna_mod para a arquitetura de redes modulacd@sserna_mimod para a
arquitetura modular desenvolvida com perceptron de niatippmadas.

Em cada uma das novas classes foram desenvolvidos igualmétbdos de acesso,
construcdo, alteracdo e treinamento. Uma classe de dadusafta para ajuste prévio
dos dados de treinamento como, por exemplo, normalizat@gsiftcacdo e atribuicéo
de valores. A construcao das maquinas de comité é realizadardente no programa a
partir das classes desenvolvidas.
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Ao todo foram criados no ambiente Scilab apenas para o potoerca de 5000
(cinco mil linhas) de cddigos para o treinamento e execued&adjuiteturas. Na versao
final dosoftwareforam criados mais de 10000 (dez mil linhas) de codigos em [iata
criacdo das arquiteturas PMC, modular e modular com magtighmadas.

4.6 Conclusao

Apresentou-se nesse capitulo a metodologia de desenwritomtilizada, as arquite-
turas de redes implementadas junto a suas varia¢des, bem asmgoritmos utilizados
para o treinamento das redes desenvolvidas. Assim, € kstaloeum ambiente para
aplicacdes numéricas e verificagdes de desempenho. Oloagiguinte trata da caracte-
rizacao dos experimentos computacionais realizados steclcomputacional, e também,
de uma discussao dos resultados obtidos com a execucacogoarpas.



Capitulo 5

AplicacOes e Analise de Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos realizados cotrutues proposta. Isto foi
feito para verificar a eficiéncia das arquiteturas propostasitilizacdo dalustercom
relagdo ao seu comportamento em execucdes de comunicagizesgamento.

A primeira parte do capitulo apresenta os experimentoizaelals sobre um problema
de classificacédo de padrées em maquinas de comité do tipa oeédhsemble. O segundo
experimento trata da classificacédo de padrdes utilizandalas modulares com multiplas
camadas. O terceiro exemplo trata-se da aproximacéo dédsirigzendo uso de redes
PMC, modulares de multiplas camadas e uma estrutura compost

5.1 Classificacdo com média de ensemble

Realizou-se no cluster um experimento computacional cartud® de avaliar a estru-
tura de médias de ensemble proposta. Foi utilizado a RNARxammjunto de bibliotecas
de comunicacao por passagem de mensagem MPI implementadodd/MPI em sua
versao 7.0.6.

5.1.1 Dominio do problema

O experimento consiste em classificar os padrées obsermadégura 5.1, separados
por uma determinada distancia. O conjunto de dados € compostl000 exemplos,
onde cada exemplo € composto por 6 descritores, que refaesegspectivamente: co-
ordenada cartesianacoordenada cartesiag@ um vetor binario de quatro posi¢des que
representam classe ao qual o ponto pertence.

Os exemplos se distribuem uniformemente através do irkeerax = [-10;10 e
y = [-10;1Q, e se classificam conforme sua distancia em relacéo aossporjo=
(—2,5; —2,5), Xe; = (5; 0) exc, = (—5; 8). Assim, para que um ponto pertenga a classe
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» & 10 X Classe 1
* *
RS
} bl "\" 1 @ Classe 2
* z’ N *
.é‘ * Classe 3
’Q" 8 ° 1

Figura 5.1: Exemplos dos pontos das classes do primeiroiegr@o.

um, dois, trés, ou nenhuma, € necessario que se verifiqueiateeglacao de pertinéncia

classe 1 se [|[X—Xg|l2 <3
classe 2 se [|X—Xg,|[2 <3
classe 3 Se [|X—Xg,|[2 < 3
nenhuma  caso contrario

p(xy) € (5.1)

onde|| - ||2 representa a norma euclidiana. A Tabela 5.1 apresentasaé@mplos de
dados formatados segundo o arquivo de exemplos seguidossleespectivas classes.

Tabela 5.1: Exemplos de dados do conjunto de treinamento

X y cl c2 c3 nc €
-3,3934 0,2028 1 0 O Q@ classel
6,9949 15351 0O 1 O Q classe?
-5,6707 7,8224 0 0 1 Q classe3
3,3076 -4,3502 0 O O 1 nenhuma

5.1.2 Arquiteturas

Foram criadas duas estruturas para a classificagdo propostale PMC padrao e
a maquina de comité do tipo média de ensemble. A rede de pencspmle multiplas
camadas foi implementada de maneira usual com diferemjesdeturas e diferentes taxas
de aprendizadon(), incluindo casualmente o termo awomentum(a), porém, sem a
utilizacao da regra delta-bar-delta. A excluséo da regha-tbar-delta nesta aplicacao
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foi motivada pelo excesso do uso de memadria e 0 aumento evéasal de tempo de
processamento.

A Tabela 5.2 apresenta as arquiteturas de PMC avaliadas g@gderimento. Onde o
vetor que representa a arquitetura da rede é formado dansefima: o primeiro valor
define o tamanho da camada de entrada, os valores interinsdig@finem os numero
de neurdnios das camadas ocultas e o ultimo valor represemtmero de neurdnios da
camada de saida. Em cada arquitetura foram executadas tastndo o valor da taxa
de aprendizagem e o valor de termomdomemtum

Tabela 5.2: Arquiteturas PMC avaliadas

Arquitetura| ninicial n final | ainicial o final
2154 3,86x10! 3,8x10° 0 10°°
[2254 3,86 x101 3,8x10° 0 1075
[2354 3,86 x101 3,8x10° 0 1075
210104 |3,86x10! 3,8x10° 0 107>
215154 | 3,86x10! 3,8x10° 0 1075

A segunda estrutura consiste de uma maquina de comité dmgda de ensemble
(ME), compostas por diferentes quantidades de espeamlisgualmente a arquitetura
PMC néo foram utilizados regras delta-bar-delta para aareento dos especialistas in-
dividualmente, porém foram variadas as taxas de apreratizép e o termo do momento
(a). Foram desenvolvidas seis estruturas de médias de erssembl

MEL1 Dois especialistas cada um composto de arquitéits 4.
ME2 Quatro especialistas cada um composto de arquité2ura 4.
ME3 Seis especialistas cada um composto de arquitg2ura 4.

ME4 Dois especialistas cada um composto de arquitéuté 10 4.
MES5 Quatro especialistas cada um composto de arquitéur@ 10 4.
MEG6 Seis especialistas cada um composto de arquitg2ur@ 10 4.

O treinamento das médias de ensemble foi baseado na estrdéedecomposicao
do dominio (secédo 4.3.1), e foi realizado de forma que capecedista utilize em seu
processo de aprendizagem um conjunto de treinamento ceogh®sima quantidade de
exemplos reduzidas, de forma semelhante a té@agging(se¢éo 2.4.1) com o diferen-
cial de utilizarem conjuntos de treinamento disjuntos.iigsgra o ensemble de dois es-
pecialistas, cada especialista aprende a partir de umrdorgle treinamento equivalente
a metade do que foi utilizado para a rede PMC, logo, 500 exasngh para o ensemble
com 4 especialistas cada um treina com um conjunto de 250tieno @nsemble com seis
especialistas e 166 exemplos. Apesar da reducdo do comjariteinamento para cada
especialista, a quantidade de exemplos ainda mantém urarprapalidade com relagao
a dimensdao da rede, assim, atende a Regra de Baus-Hausslen 8 Haussler 1990]
possibilitando a aprendizagem da maquina.
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A saida final da média de ensemble € gerada por um combinaeloegjliza a média
das saidas individuais, desta forma cada especialistalmarigualmente com a saida,
logo

1 K
Y ==Y Yesp (5.2)
<&

ondeK corresponde ao numero total de especialistasga saida fornecida peleésimo
especialista da média de ensemble.

5.1.3 Resultados obtidos

A Tabela 5.3 apresenta os melhores resultados obtidos cowacagio do experi-
mento pelas redes PMC. S&ao apresentados a arquiteturagosgpeps de aprendizagem,
0 tempo de execugéo e o menor valor de erro obtido.

Tabela 5.3: Resultados para arquiteturas PMC

Arquitetura n a tempo erro
2154 3,8x10° 0,00 49,831s | 0,04796
2154 3,8x103% 102 1m6,767s| 0,05980
225 3,8x10% 0,00 1m 46,241s 0,06511
[ 4

225 3,8x103% 103 1m46,13s| 0,04378
[ 4

235 3,8x10% 0,00 2m 25,4933 0,04594
[ 4

2354 3,8x10°3 103 2m 25,2745 0,04052
210104 | 3,8x10°% 0,00 1m 10,091s 0,02099
210104 | 3,8x10°% 103 1m 41,2375 0,01483
215154 | 3,8x10°% 0,00 2m57,865s 0,02520
21515 3,8x10°% 102 2m 58,4009 0,02181
[

Observa-se gue em todos 0s casos em que as redes PMC apnesgagrias uma Unica
camada oculta o erro mantém valores proximos entre o irtedea[0,040 e 0,065]. A
adicdo de uma camada oculta, caso das quatro Ultimas angagela tabela, acarreta na
reducao do erro e apresenta valores entre o intervalo deA®©0,0252], uma diferenca
média de 0,014 mais baixo.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos a partir dagkeados ensembles em
paralelo, onde o resultado para um especialista (em umgsader) trata-se da melhor
execucgdo com relagédo ao tempo da rede PMC com arquitetuedrsette, ja apresentada
na Tabela 5.3 anterior.

Verifica-se que o paralelismo apresentou efetividade necéeddo tempo. Em ambos
0S casos 0s tempos de processamento foram reduzidos cerd@uncao de especialistas
e 0 erro manteve-se dentro das médias apresentadas pelad@xserializada pelas redes
PMC. Observa-se um crescimento do erro conforme a adicaspbrialistas para os
ensembles ME1, ME2 e MES3, porém entre os ensembles ME5 e MIE® @jgresenta
uma ligeira reducéo quando ocorre 0 aumento de 4 para 6 abgs.
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Tabela 5.4: Resultados para médias de ensemble

Arquitetura| N. proc. n a tempo erro

2154 1 3,8x10° 0,00 49,831s | 0,04796
ME1 2 3,8x10° 0,00 25,130s | 0,05438
ME2 4 3,8x10° 0,00 14,539s | 0,05884
ME3 6 3,8x10° 0,00 10,864s | 0,0600
210104 1 3,8x10° 0,00 1m10,091s 0,02099
ME4 2 3,8x10° 0,00 35,374s | 0,02444
ME5 4 3,8x10° 0,00 19,741s | 0,02959
MEG6 6 3,8x103 0,00 14,522s | 0,02782

O ligeiro aumento do erro na adi¢cdo de especialistas na rdéddasemble pode ser
atribuido ao tipo de treinamento utilizado, em que o comjug treinamento é reduzido
conforme o acréscimo de especialistas. Assim para um domjliminuto em cada espe-
cialista acarreta numa reducédo da qualidade da respo$t.gisto pode ser solucionado
alterando-se a estratégia de treinamento, utilizando yemplo a técnic8aggingda
maneira usual, quando o tempo de processamento ndo sejsourroiadicionante.

A Tabela 5.5 demonstra a relacdo de ganhos e da eficiéncisadaplacacdo do pa-
ralelismo. Os valores sdo obtidos a partir da aplicacéo gaagdes Eq. 3.3 e Eq. 3.4,
apresentadas no Capitulo 3. Na Figura 5.2 apresentam-sevas cle ganhos paras 0s
ensembles em func&o do niumero de especialistas (hUmerockspadores).

Tabela 5.5: Tabelo de ganhos e eficiéncia obtidos com o fianate

Arquitetura| N. proc. Tempo execucdo Ganho Eficiéncia
2154 1 49,831s 1,00 1,00
ME1 2 25,130s 1,98 0,99
ME2 4 14,539s 3,42 0,85
MES3 6 10,864s 4,58 0,76
210104 1 70,091s 1,00 1,00
ME4 2 35,374s 1,98 0,99
MES5 4 19,741s 3,55 0,88
ME6 6 14,522s 4,82 0,80

A partir da Tabela 5.5 observa-se que a utilizacdo do paalelacarreta em reducao
do tempo de processamento para resolucao do experimensernv@hdo-se a rede ME6
por exemplo, quando se aplica o paralelismo com 6 espaamlistempo necessario para
treinamento é 20,71% do tempo necessario utilizando-geapen especialista.

As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam gréficamente a atribuiclasiees realizadas pela
rede ME4 em um conjunto de pontos de teste. Na primeira Figuede é avaliada ap6s
um treinamento de 250 épocas, nela apresenta-se a saidduatdo especialista 1, do
especialista 2 e a saida global da rede. Na segunda Figuradddvigvaliada apds um
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— Ideal
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1M—t+aArq[210 10 4] s
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num. processadores

Figura 5.2: Curvas de ganho obtidas para as arquitef2rds 4 (ME1, ME2e ME3) e
(210 10 4 (ME4, ME5 e MES).

treinamento de 1000 épocas.

saida da rede 1 saida da rede 2 saida global

Sem classe Sem classe Sem classe
| |[H+-Classe 1 104 |[+Classe 1 | |[H+-Classe 1
><Classe 2 ><Classe 2 ><Classe 2
Classe 3 > Classe 3 Classe 3

—10| —10 —10|

Figura 5.3: Saidas das redes especialistas e global pa&aled com dois especialistas
apos 250 épocas de treinamento.

Observa-se que os especialistas reduzem os valores de @perfeicoam suas se-
lecBes sobre os sub-conjuntos de exemplo que sao treinadps ndo configura uma
selecdo adequada com relacdo ao conjunto completo denem@. Apesar disso, a
combinacéo realizada pela média de ensemble € aperfeicoata passar das épocas,
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saida da rede 1 saida da rede 2 saida global

I I
Sem classe Sem classe

Sem classe
Classe 1 [H+cClasse 1
Classe 2 P<classe 2

+cClasse 1
><cClasse 2
P cClasse 3
=

Classe 3 [ Classe 3
=

—10| —10 —10|

Figura 5.4: Saidas das redes especialistas e global pata BE4 com dois especialistas
apos 1000 épocas de treinamento.

conforme é possivel observar por exemplo, na selecdo desesld e 2 que tornam-se
mais circulares.

5.2 Classificacdo com rede modular de multiplas cama-
das

Este segundo experimento trata da classificacdo de padrdesada classe tem dife-
rentes dimensdes sobre um plano cartesiano. Este prolbdedesenvolvido para avaliar
a estrutura da rede modular com multiplas camadas e o nowataig de treinamento de-
senvolvido, observando o seu comportamento durante o téépocas de treinamento),
aqui nao foi realizado a aplicacéo do paralelismo.

5.2.1 Dominio do problema

A classificacdo a ser realizada neste problema trata-sevid@alidas classes apre-
sentadas na Figura 5.5, onde os pontos de treinamento migdainiformemente entre
o intervalo de[—1; 1] na coordenada X, fe-1; 1] na coordenada y. A primeira classe de
pontos pertence a um circulo de raio unitério circunscnitouen quadrado com lado de
dimensao dois e centro na origem do plano cartesiano. Asidefagses distribuem-se
sobre as regides externas ao circulo em cada quadrantergoiptividualmente.

A Tabela 5.6 apresenta alguns exemplos de dados formatglasto seus descritores
que incluem o valor da coordenada X, o valor da coordenadan\etor binario de cinco
posicdes que representam a classe a qual o ponto pertence.
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Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 4
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Figura 5.5: Exemplos dos pontos das classes do segundorezpéy.

Tabela 5.6: Exemplos de dados do conjunto de treinamentegimdo experimento

X y cl c2 ¢c3 c4 c5 €
-0.7865 03919 1 O O O OQclassel
-0.9343 0.7471 0 1 0O O OQclasse?
0.6470 09637 O O 1 O O0Oclasse3
0.9541 -05873 0 O O 1 0classe4
-0.3531 -09531 0 O O O 1classeb

5.2.2 Arquiteturas

Para verificacdo da rede modular com multiplas camadas f@alinados treinamen-
tos com redes arquiteturas e diferentes parametros dedsgagam. A Tabela 5.7 apre-
senta algumas das arquiteturas de redes modulares (RMadagl O primeiro vetor
apresenta a arquitetura de seus especialistas enquargaraleeapresenta a arquitetura
da rede de passagem, da mesma forma como apresentado nmerpeianterior. Na
representacao das funcdes das redes especialistas e dgepassada posicdo do vetor
representa a fungao utilizada nos neurdnios da camada épasrrespondente.

A funcédo sigmoide utilizada no treinamento € a logisticee tgm sua definicdo a

partir da Eq. 5.3,
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Tabela 5.7: Arquiteturas modulares com multiplas camadagdas

Rede | Arg. esp Arqg. passagem Funcdes esp. Funcoes pass.
RM1 255 255 [lin sig/th sig/th] [lin sig/th sig]
RM2 255 2155 [lin sig/th sig/th] [lin sig/th sig]
RM3 2105 255 [lin sig/th sig/th] [lin sig/th sig]
RM4 2105 2105 [lin sig/th sig/th] [lin sig/th sig]
RM5 2155 2105 [lin sig/th sig/th] [lin sig/th sig]
RM6 2155 2155 [lin sig/th sig/th] [lin sig/th sig]
RM7 2555 2105 [lin sig/th sig/th sig] [lin sig/th sig]
RM8 2555 2555 [lin sig/th sig/th sig] [lin sig/th sig/th sig]
RM9 2555 210105 [lin sig/th sig/th sig] [lin sig/th sig/th sig]
RM10| [210105 25585 [lin sig/th sig/th sig] [lin sig/th sig/th sig]
RM11 | [215155 210105 [lin sig/th sig/th sig] [lin sig/th sig/th sig]

Onde: lin = linear, sig = sigmoide, th = tangente hiperbdlica

. 1
ja a funcéo tangente hiperbdlica utilizada no treinamemtefinida na Eq. 5.4,
th(x) = axtanh(b x x) (5.4)

onde o parametro de amplitude® igual a 1 e o parametro de inclinagéé igual a 2/3,
assim a funcéo tangente hiperbdlica tem sua imagem defieittaoddo intervalo de [-1 ;
1].

Em todos os casos foram avaliados diferentes parametrosidarnhento, entre eles
a taxa de aprendizagem o termo domomentunu, e 0s parametros da regra Delta-bar-
delta,k, B e . A Tabela 5.8 apresenta os intervalos de utilizacdo de cadangtro para
as arquiteturas avaliadas.

Tabela 5.8: Variagéo dos parametros do algoritmo utiligatlzante o treinamento

Valor inicial Valor final
taxa de aprendizagem| 3,8x101 3,8x107°
termo domomentuna 0 10°°
kappak 101 106
beta 25x101 25x10°
csié& 0,99 0,1
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5.2.3 Resultados obtidos

A Tabela 5.9 apresenta os resultados obtidos apds um treimarnom 500 épocas,
incluindo seu tempo de execucéo e o erro obtido.

Tabela 5.9: Resultados de treinamentos para arquitetwdslares com multiplas cama-
das em 500 épocas
Rede| tempo execucdo erro obtiJo| Rede | tempo execugdo erro obtido

RM1 1m 45,883s  0,0662 RM7 2m 54,183s  0,0528
RM2 2m 7,865s  0,0633 RM8 3m 7,754s 0,0536
RM3 2m 52,512s  0,0655 RM9 3m 19,211s  0,0508
RM4 3m4,093s  0,0659 RM10 6m 29,637s  0,0351

RM5 4m 12,393s  0,0538 RM11 15m 10,406s  0,0358
RM6 4m 24,078s  0,0609

Para fazer uma analise do comportamento dos especiahsiiagiualmente foi ne-
cessario a geracao de graficos das suas saidas individuzesaald da rede de passagem.
A Figura 5.6 mostra a classificacéo realizada pela rede RM1.

Classe 1
Classe 2
Classe 3

Classe 4

S e o X [0

Classe 5

-15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

Figura 5.6: Classificagéo realizada pela rede RM1, apos p@€aé de treinamento.

A Figura 5.7 apresenta a saida global da rede RM1 para 55 éo®ag pontos que
foram classificados como pertencentes a classe 2. O eixo grdfisos representam
cada ponto individualmente, enquanto que o eixo y reprasentlor da saida da rede.
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Observa-se que ha uma proximidade nos valores de saidaegdsela classe um e da
classe dois (primeiro e segundo gréaficos da primeira link&),se deve a fronteira de

decisédo entre as duas ser bastante proxima. Isto ndo ooamracoutras classes (terceiro
ao quinto gréfico), onde todas apresentam valores muit@rpo®de zero para 0S mesmos
pontos.

saida da rede classe2 sail saida da rede classe2 sai2 saida da rede classe2 sai3

1.0 1.0 1.0
08 08 V\[\MM/\AWN 08
06 A AININANV A AN 06 06

0.4 0.4 0.4

0.2 0.2 0.2

0.0 0.0 0.0

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

saida da rede classe? sai4 saida da rede classe2 sai5

1.0 1.0

0.8 0.8

0.6 0.6

0.4- 0.4

0.2 0.2

0.0 0.0

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 5.7: Saida global da rede modular com multiplas casd®@M1, na selecao dos
pontos da classe 2, apGs 500 épocas de treinamento.

A Figura 5.8 apresenta a saida da rede de passagem da redeaRissificacdo
dos pontos pertencentes a classe 2. O eixo y apresenta odeal@robabilidadea
priori, que representam o quanto cada especialista deve conpréraio resultado final,
dessa forma, observa-se que o treinamento atribuiu ao ipviregpecialista um maior
peso na decisdo pelos elementos da classe 2, isto demonstesii ocorrendo uma
especializacao localizada.

Ja na Figura 5.9 apresenta-se a saida fornecida pelo dispadigpara 0s pontos atri-
buidos a classe 2, onde a saida numero dois, tem resultgdd&ativamente superiores
as demais.

Verificou-se todas as classes e saidas da rede de passagemedataespecialistas
em todos os pontos atribuidos as cinco classes diferemesd®s 0s casos ocorreu uma
especializacao localizada, em alguns momentos distabwgdtre dois ou trés especialis-
tas. Verificou-se também, que em todos os casos a maioreréeda foi provocada pela
classe 1 dado o limiar divisorio entre as mesmas.

Na tentativa de reduzir o impacto da interferéncia provagaela classe 1, foram
realizados experimentos onde os especialistas constisuda rede modular possuiam di-
ferentes arquiteturas. Esperava-se que um especialistaide dimensao conseguisse se
especializar melhor na primeira classe, dado que ela ¢@émaior quantidade de pon-
tos, porém ocorreu o contrario, o especialista de maiormbde se especializava sempre
nas menores classes, enquanto os de menores dimensdesiaarti com a primeira
classe.
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classe2 g(1) classe2 g(2) classe2 g(3)
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Figura 5.8: Saida da rede de passagem da rede modular coplasidamadas RM1, na
selecao dos pontos da classe 2, ap6s 500 épocas de treinament
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Figura 5.9: Saida fornecida pelo especialista 1 da rede RislEelecdo dos pontos da
classe 2.

Foram realizados experimentos com diferentes valoresgguantidade de épocas
nos treinamentos da redes. Nas situacdes em que as angsitetinam grandes dimen-
sbes, caso das redes RM10 e RM11, o acréscimo de épocas@acaaeeducao do erro
meédio quadrado e apresentou melhores resultados. NessEs oaorreu uma especi-
alizacdo maior e uma separagcdo dos dados mais percept&velosJcasos em que as
arquiteturas tinham pequenas dimensdes, caso da rede RiMinento da quantidade de
épocas nao provocou uma queda no valor do erro médio quadradiem disso ocorreu
uma processo de generalizacdo nos especialistas, ou sejarann de ser especialistas
localizados e passaram gradualmente a responder por togaitetura da rede. Logo as
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probabilidades priori fornecidas pela rede de passagem tenderam a se estallizar ¢
valores préximos entre si.

5.3 Aproximacao de funcbes com ensemble de redes mo-
dulares

O terceiro experimento trata da aplicacdo das redes PM€s reddulares com mul-
tiplas camadas e uma estrutura hierarquica encluster na resolucao do problema de
aproximacao de funcées. E feito uma avaliacio do seu coamperito no ambiente para-
lelo bem como a comparacao de resultados com estruturas PMC.

5.3.1 Dominio do problema

O problema de aproximacao de funcdes é bastante difundittersdura, motivo pelo
qual foi incluido neste estudo de caso. A curva a ser apralamaste problema € uma
composicao de vérias outras funcdes distintas e em dondif@sntes. A Figura 5.10
apresenta a curva a ser aproximada em todo o seu dominio.

3sen(x/2 + 6,5)/10 + 0,769 b
cos(3x +4)/2 - 0,03
sen(13x - 1)/10 - 0,45 1.5+
-2x"2 + 0,4x + 0,025

3c0s(3,6x + 1,5)/10 + 0,222 .

<4 D> O e o X

8cos(1,3x + 1,4)/10 + 0,128

Figura 5.10: Curva a ser aproximada pelo experimento 3.

A funcéo é definida entre o intervalo @e5; 5] e trata-se de uma combinagao de seis
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funcdes, podendo ser obtida a partir da aplicacdo da Eq.<e§uar

(0,3ser(0,5x+6,5)+0,769 se —5<x< —3,43

0,5coq3x+4)—0,03 se —3,43<x< -2,6
0,1sen13x—1) —0,45 se —2,6<x<-0,38
—2x¢+0,4x+ 0,025 se —0,38<x<0,3

0,3cog3,6x+1,5)+0,222 se 03<x<28
0,8co91,3x+1,4)+0,128 se 28<x<5

5.3.2 Arquiteturas

Para realizacdo deste experimento foram desenvolvidasstaituras distintas: a pri-
meira € uma rede perceptron de multiplas camadas, a segatatad¢ de uma rede modu-
lar de multiplas camadas e por ultimo uma maquina de comitddanédia de ensemble
de redes modulares de multiplas camadas. Para a primeivduestforam realizados
experimentos com diferentes redes PMC e diferentes pamdsrad ajuste do algoritmo
da retropropagacéo. A Tabela 5.10 apresenta as arqui#etasaredes PMC avaliadas,
com camadas de 15 a 100 neurdnios, e os intervalos de aj@ste®P parametros de
treinamenton, a, K, B e&.

Tabela 5.10: Arquiteturas PMC avaliadas

Rede | Arquit. n a K B 13
PMC1 |[1151 |3,3,a10% 0a10® 0 0 0
PMC2 |[1257 | 3,3a108 0a10® 0 0 0
PMC3 |[1351 | 3,3a10® 0a10® 0 0 0
PMC4 | (1501 | 3,3a108 0a10® 0 0 0

[
[
[
[
PMC5 | [1151 |3,86x102 0  0,1a105 0,2a2,5x105 0,1a0,9
[
[
[
[
[

PMC6 |[1251 | 3,86x10°3 0 0,1a10° 0,2a2,5x10° 0,1a0,9
PMC7 | [135] | 3,86x10°° 0 0,1a10% 0,2a2,5x10° 0,1a0,9
PMC8 | [1507 | 3,86x10°° 0 0,1a10® 0,2a2,5x10° 0,1a0,9
PMC9 |[1801 | 3,86x10°3 0 0,1a10° 0,2a2,5x10° 0,1a0,9
PMC10| [1100 1 | 3,86x10°2 0 0,1a10® 0,2a2,5x10° 0,1a0,9

A redes modulares de multiplas camadas avaliadas séotoduesi de trés especialis-
tas, onde a Tabela 5.11 apresenta as arquiteturas dosadispese das redes de passagem
avaliadas, e também suas respectivas funcdes de ativagaceoa camada.

A terceira estrutura foi desenvolvida no intuito de verife@apacidade do framework
na criacdo de estruturas hierarquicas. Trata-se de um ngédaicomité do tipo média
de ensemble em que seus constituintes especialistas &amedulares de multiplas ca-
madas, representada pelo diagrama da Figura 5.11. Os dasdarbm construidos com
duas, quatro e seis redes especialistas. Para este cadeaswalulares serdo definidas
como os especialistas das médias de ensemble, enquanteeguyedprias redes especia-
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Tabela 5.11: Estruturas de redes modulares com multipfaadas avaliadas

Rede| Rede especialistas Rede passagem funcdes esp. funcdes pass.
RM1 151 153 [lin sig/th th] [lin sig/th sig]
RM2 151 1103 [lin sig/th th] [lin sig/th sig]
RM3 1101 153 [lin sig/th th] [lin sig/th sig]
RM4 1107 1103 [lin sig/th th] [lin sig/th sig]
RM5 (15517 153 [linsig/ththth]  [lin sig/th sig]
RM6 (15517 1103 [lin sig/th sig/th th] [lin sig/th sig]
RM7 (110101 153 [lin sig/th sig/th th] [lin sig/th sig]

Onde: lin = linear, sig = sigmoide, th = tangente hiperbdlica

listas sdo denominadas de sub-especialistas do ensenablie réle modular especialista
foi avaliada em trés configuragfes, assim foram constr@dastal nove médias de en-
semble, cujas arquiteturas estdo apresentadas a segmagzadas na Tabela 5.12.

MERML1 Dois especialistas cada um constituido de trés sub-e$iptsale arquiteturas
[15 1 e[15 3 para passagem.

MERM2 Quatro especialistas cada um constituido de trés subiabgias de arquite-
turas[1 5 1] e[1 5 3 para passagem.

MERMS Seis especialistas cada um constituido de trés sub-elgtasiae arquiteturas
[15 1 e[15 3 para passagem.

MERM4 Dois especialistas cada um constituido de trés sub-e$ip&sale arquiteturas
[110 17 e[1 10 3 para passagem.

MERMS5 Quatro especialistas cada um constituido de trés subiabgies de arquite-
turas[1 10 1 e[1 10 3 para passagem.

MERMG6 Seis especialistas cada um constituido de trés sub-elgtasiae arquiteturas
[110 17 e[1 10 3 para passagem.

MERM7 Dois especialistas cada um constituido de trés sub-e$ipsale arquiteturas
[1557 e[l110 3 para passagem.

MERMS8 Quatro especialistas cada um constituido de trés subiabgies de arquite-
turas[1 55 1 e[1 10 3 para passagem.

MERM9 Seis especialistas cada um constituido de trés sub-ekgtasiae arquiteturas
[1557 e[l110 3 para passagem.

Ao contrario do primeiro experimento, este utiliza a téarde modificacdo dos para-
metros de aprendizagem da regra delta-bar-delta, osnliésrparametros de treinamento
testados incluemm, a, K, 3,§. a Tabela 5.13 apresenta as faixas variagdo dos parametros
do algoritmo de treinamento.

O treinamento para esta estrutura hierarquica foi realizidforma semelhante ao
primeiro experimento, onde o conjunto de treinamento faiddi proporcionalmente ao
namero de especialistas. A saida global da rede é compdatanpéia aritmética das
saidas individuais de cada rede especialistas, de tal fguma
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Tabela 5.12: Arquiteturas das médias de ensembles corsplestades modulares avali-

adas.
Arquiteturas de Ensembles de Redes Modulares
Arg. esp.1 Arq. esp.2 Arqg. esp.3
N. | N. | Arqg. Arg. N. Arq. Arg. N. Arg. Arg.
Esp| sub| sub sub | sub| sub sub | sub sub sub
esp.| esp. | pass.|esp.| esp. pass. | esp.| esp. pass.
2 3 |[159]|[153] 3 |[1107|[1103| 3 |[1557|[11073
4 3 |[159]|[153] 3 |[1107|[1103| 3 |[1557|[1103
6 3 |[159]|[153] 3 |[1107|[1103| 3 |[1557|[1103
(" Ambiente computacional paralelo h
N\
1
J
N\
Dados de | | :
Y2 . , Saida

/

Figura 5.11: Diagrama em blocos da estrutura do tipo médendemble com especia-
listas de redes modulares com multiplas camadas.

1 K
Y: — ZYesp
K £

ondeK representa o nimero de especialistas, no caso de redesamesd@yes, repre-
senta a saida fornecida petésimo especialista, obtida a partir de

J

Yesp = z 0ij Vi
=1

(5.6)

(5.7)
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Tabela 5.13: Intervalo de ajuste dos parametros de treimande algoritmo

n a K B 3
3a3,8x10’ |0a10°|101a10°|0,2a2,5x10° | 0,1a0,9

ondeJ é igual ao nimero de sub-especialistas do especialigiarepresenta g-ésima
saida da rede de passagem do especialistor fimy;; representa a saida geesima
sub-rede do especialistaA partir da Eq. 5.7 e 5.6 a saida global pode ser definida como

]
Z Gi} Vi

~

(5.8)

7<||—\

5.3.3 Resultados obtidos

Durante o treinamento das redes PMC foram utilizados coménpetro de parada o
namero maximo de épocas que foi estipulado em 10000 (dezmil)alor maximo para
o erro, igual a 0,01%. A Tabela 5.14 apresenta os melhoreiadss obtidos para as
estruturas PMC, utilizando termo @womentumcom seus parametros de treinamento e
tempos de execucgdo. A Tabela 5.15 apresenta os melhoréadeswbtidos com 0 uso
da regra-delta-bar-delta.

Tabela 5.14: Resultados para estruturas PMC

Rede | Arquitetura n a tempo erro

PMC1| [1151 3,8x103 0 6m 15,410s 0,00108040
PMC2| [1251 3,8x102 107°|10m19,206s 0,00109096
PMC3| [1351 3,8x10% 0 |14m20,100s 0,00098077
PMC4| [1501 3,8x10°% 0 |20m31,381s 0,00114730

Tabela 5.15: Resultado para redes PMC com uso da regrabdeitielta

Rede Arquit. n K B & tempo erro
PMC5 | [11517 3,8x10°% 10% 0,025 0,7/ 6m10,421s 0,00095282
PMC6 | [1257 3,8x10°% 10* 0,025 0,7| 10m 10,814s 0,00106137
PMC7 | [1351] 3,8x10% 10* 0,025 0,7| 14m 15,219s 0,00112938
PMC8 | [1501] 3,8x10° 10* 0,025 0,7/ 20m6,218s 0,00116902
PMC9 | [1801 3,8x103% 10* 0,025 0,6/ 32m27,241s 0,00120582
PMC10| [11001 3,8x10°% 10* 0,025 0,9 40m55,681s 0,00154195

Observa-se que em todas as redes do tipo PMC o valor do ergidatioscilou entre
0,0015 e 0,009. No caso do uso do termondamentuno melhor resultado obtido foi
através da rede PMC3 em que o erro obtido foi de 0,00098077rertenmnpo de 10
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minutos e 19 segundos. Ja nas estruturas que fazem uso adetigrbar-delta o melhor
resultado foi obtido através da rede PMC5, que atingiu ara@aerro de 0.00095282 em
6 minutos e 10 segundos.

Como a diferenca total dos valores de erro nao foi muito dievque foi de 0,006%
para este problema, néo justifica-se 0 aumento da arqaitdagto o excesso adicional
no tempo de processamento. Para as arquiteturas de dimefesém, como a PMCS5,
0 menor tempo de processamento foi de 6 minutos e 10 segusmpsnto que para a
arquitetura de maior dimenséo, como a PMC10 com 100 news,dmitempo de proces-
samento foi de 40 minutos e 55 segundos, um aumento de aamente 683%.

A segunda etapa de treinamentos foi dividida em trés moraentoprimeiro ocorreu
a avaliacao das redes modulares de forma serial sem a rel¢giebdr-delta, o segundo
tratou das redes modulares com a regra delta e o terceiricagiu da estrutura hierar-
quica em paralelo com a comparacgao de resultados de gantméa@é inclusive com
realacdo as redes PMC.

A Tabela 5.16 apresenta os resultados obtidos com a amickz@edes modulares
com trés especialistas de multiplas camadas sem a regea de# torna-se o equiva-
lente a aplicacdo de um ensemble constituido de apenas @ciaista modular por sua
vez constituido de trés sub-especialistas. Sao apressrgads arquiteturas, parametros,
tempo de processamento e erro obtido. A condigéo de paradtnigir um erro inferior
a 0,01% ou 10000 épocas.

Tabela 5.16: Resultados de treinamentos para arquitetiodslares com trés especialis-
tas de multiplas camadas em 10000 épocas

Rede| especialistas passagem n a tempo erro obtido

RM1 (151 153 [1,8x102 0 11m50,749s 0,05595227
RM2 151 1103 |3,8x10° 10® 14m51,145s 0,05527794
RM3 (1107 153 |1,8x102 0 18m44,343s 0,05527794
RM5| [1551 153 |1,8x102 0 22m46,542s 0,04670517
RM6 (15517 1103 |3,8x10° 0 25m50,973s 0,04876834
RM7 | [110101 153 |1,8x102 0 53m44,765s 0,04552572

Na Tabela 5.17 apresentam-se os resultados obtidos conicacdpl de redes mo-
dulares com trés especialistas de multiplas camadas com dausegra delta-bar-delta.
S&ao expostas suas arquiteturas, parametros, tempo dessaownto e erro obtido. A
condicao de parada foi atingir 2000 épocas de treinamentonoerro menor que 0,01%.

Observa-se que a diferencga entre os resultados obtidos ebtima@c&o da regra delta-
bar-delta nas redes modulares é elevada. Considerand@aaléerro desejada com valor
de 104, existe uma diferenca de<i0—2 entre os erros obtidos pelas duas implementa-
¢cbes. Considerando o tempo de processamento, na primgileni@ntacdo com arqui-
teturas reduzidas como a RM1, o menor tempo para realizagd@D00 épocas foi de
11 minutos e 50 segundos alcancando um erro de 0,055952p@sa0 que na segunda
implementacéo tem-se que para a maior RM10, o tempo neimepséa convergir para
um erro de 0,00094542 foi igual 7 minutos e 3 segundos em dilépotas. E um ganho
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Tabela 5.17: Resultados de treinamentos para arquitehodslares com trés especialis-
tas de multiplas camadas fazendo uso da regra delta-tiarethel2000 épocas

Rede | espec. passag. K B & époc. tempo errQ
RM1 151 [153 103 2,5x103 0,7 2000 2m18,6s 0,00193

RM11|[1557 [1553 103 25x103 0,7 1600 5m20s 0,00092
RM6 |[1551 [1103 102 25x103 0,7 1400 3m57,1s 0,00089

6
RM2 | [151 [1103 102 2,55x10° 0,7 2000 3m24,0s 0,002755
RM4 | [110] [1103 102 2,5x10° 0,7 1400 3m22,1s 0,000932
RM8 | [1151 ([1153 103 2,5x10° 0,7 1400 6m10,7s 0,000955
RM9 | [1151] [1103 102 2,55x10° 0,7 2000 6m12,2s 0,000939
RM10| [1201] [1103 102 2,55x10° 0,7 2000 7m3,6s 0,000945

2

4

em tempo de processamento de 15,7 vezes. Isso comprovafigiérecea da regra delta-
bar-delta se estende as redes modulares conseguindorrédumianeira consideravel o
tempo necessario ao treinamento.

A Figura 5.12 apresenta algumas curvas do valor do erroéstrd@s épocas de trei-
namento para redes perceptrons de multiplas camadas (P&ties modulares padrdes
e redes modulares com uso da regra delta. O desempenho dasdd&r com mualti-
plas camadas apresenta-se superior, principalmenteaio @d treinamento, onde logo
nas primeiras cem épocas ele ja reduz o erro de maneira ma&sabgue nas demais
arquiteturas.

Foram realizados os treinamentos com a estrutura hiecargui cluster, utilizando-
se como condi¢do de parada o nimero maximo de épocas igu@Da @8 valores dos
parametros de treinamento foram:= 3,8x102, a =0,k = 103, = 2,5x103 e & =
0,7. Estas escolhas foram baseadas nos melhores resultdidios com a implementacao
das redes modulares individuais. A Tabela 5.18 apresentsaltados obtidos com as
estruturas propostas, incluindo o tempo de processamengore obtido.

Tabela 5.18: Resultados de treinamentos dos ensembledetem®dulares fazendo uso
da regra delta-bar-delta em 2000 épocas

Rede N. esp.(proc) espec. passag. tempo erro obtidg

MERM1 2 151 [153 | 1m 11,195 0,0025635
MERM2 4 151 [153 36,069s 0,0029765
MERM3 6 151 [153 23,693s 0,0035818
MERM4 2 1107 (1103 | 2m10,686s 0,001308/7
MERMS5 4 (1107 [1103| 1m5,367s 0,001531F
MERMG6 6 (1107 [11073 42,730s 0,0021390
MERM7 2 [15517 [1103| 2m 34,551 0,0010029
MERMS8 4 (15517 [1103| 1m 19,126 0,0015315
MERM9 6 1551 [1103 51,510s 0,0020315
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0.08— mlp-1-15-1 delta

B — mip-1-35-1 normal

0.07 = modmc-10-10_5-normal
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Figura 5.12: Curvas de treinamento para redes PMC e redeslanesl com mdultiplas
camadas.

Assim como no experimento 1, a aplicacao do paralelismo tnateisa da média de
ensemble proporcionou um redugéo consideravel no tempoodegsamento. Também
de forma semelhante ao primeiro experimento, ocorreu umagoa elevacédo no valor
do erro final obtido, atribuido a reducdo do conjunto de én@i@nto com o aumento do
namero de especialistas. A Tabela 5.19 apresenta os gabtidssocom a execucédo em
paralelo, enquanto que a Figura 5.13 apresenta as curvashe.g

A partir das curvas da Figura 5.13 verifica-se que os ganhafosicom a arquitetura
menor (RM6) apresentam um desempenho melhor quando aplicparalelismo, isto é
atribuido a reducao do tempo de comunicacgdo. Para verificigc@apacidade da estrutura
de ensemble foi realizado um teste com a MERM7 onde o treinemfiei realizado com
o conjunto de treinamentos com 1000 exemplos em cada ekgtasia 10000 mil épocas
de treinamento. O tempo total de treinamento foi de 28 mget®4 segundos, atingindo
um erro de 0,0006223, correspondendo ao menor erro codgegui todas as estruturas
testadas, e um tempo inferior aos das redes PMC9, PMC10 e BMekempilo.

A estrutura hierarquica apresentou resultados melhoreoguatingidos pelas rede
PMC e as rede modulares sem uso da regra delta-bar-deltaed&s modulares (RM1-
RM12) apresentaram o melhor conjunto de resultados e umotelaprocessamento
reduzido se comparada as demais.
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Tabela 5.19: Tabelo de ganhos e eficiéncia obtidos com oghiarab da estrutura hierar-

quica

Figura 5.13: Curvas de ganho obtidas para as arquitetures RMRM1, MERM2 e
MERM3), RM4 (MERM4, MERM5 e MERM6) e RM6 (MERM7, MERM8 e MERN)9

Arquitetura| N. espec. Tempo execucdo Ganho Eficién
RM1 1 2m18,6s 1,00 1,00
MERM1 2 1Im11,1s 1,946 0,97
MERM2 4 36,0s 3,850 0,96
MERM3 6 23,6s 5,872 0,97
RM4 1 4m 48,714s 1,00 1,00
MERM4 2 2m 25,68s 1,98 0,99
MERM5 4 1m 15,36s 3,83 0,95
MERM®6 6 52,73s71 5,47 0,91
RM6 1 5m 38,7s 1,00 1,00
MERM7 2 2m52,0 1,96 0,98
MERMS8 4 1m29,1s3,80 0,95
MERM9 6 59,510s 5,69 0,94
6
Ideal //7
I H—+rRMm1 =
5 p<-—XRM4
/\---A\RM6 ///
4 o
a
N, ”
a
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Capitulo 6

Conclusao

Apresentou-se neste trabalho uma investigacdo da uéilizeQ processamento pa-
ralelo no treinamento de redes neurais do tipo maquinas méé&o Foram analisadas
algumas das publicacfes existentes na literatura e sumderdsticas de abordagem uti-
lizadas. Apresentou-se métodos e técnicas da aplicacaardtelsmo as maquinas de
comité, incluindo as utilizadas no treinamento de redesel®mdimenséo e de estruturas
diferentes como as redes de perceptron de multiplas camadas

Realizou-se também, uma contribuicdo com a criacao de wnitahgp de treinamento
para as redes modulares de multiplas camadas, isto foidfggwtir de uma combinacao
dos algoritmos de mistura gaussiano associativo para reddslares e do algoritmo da
retropropagacao para redes perceptrons de multiplas eamad

Para verificacdo das contribuices foi criado um conjuntsatevaresframewor,
composto de estruturas e métodos para criacao e treinahemnsales neurais (comités,
pmc, modulares e modulares estendidas), bem como um esithooa aplicacao deste
na resolucéo de problemas de classificacdo de padrdes eapcér de funcdes. Os pro-
blemas foram avaliados quanto a aplicacéo encluster, o tempo de processamento, 0s
resultados obtidos, comportamento das redes e a sua caghacid criacdo de estruturas
hierarquicas.

Em todas as aplicacfes que o paralelismo foi utilizado yeaarma reducéo do tempo
de processamento, obtendo desta forma ganho e eficiénai@imantento das redes ava-
liadas. A utilizagdo do novo algoritmo de treinamento paraegles modulares de mul-
tiplas camadas apresentou resultados superiores aoglasirapm as redes de percep-
tron de multiplas camadas treinadas com o algoritmo dagetpagacao. Gramework
apresentou uma capacidade de modularizacao suficientesaibifitar uma construcao
hierarquica de maquinas de comités compostas de diferestresguras.

Torna-se possivel, entéo, responder ao questionametizadsano capitulo introdu-
tério na secdo 1.1. Mostrou-se vidvel a aplicacdo do p@alelem diferentes niveis
das redes do tipo maquinas de comité, ou seja, aplica-sealelmmno na estrutura glo-
bal e também em suas redes especialistas. Foi apresertadi@n, que a aplicacdo do
paralelismo no algoritmo de treinamento de Jacobs e Joddaols & Jordan 1991] é
realizavel, porém, ndo apresenta resultados satisfat@itretanto, a aplicacao do para-
lelismo competitivo na estrutura estendida da rede moghutgrosta, apresentou ganhos
significativo no seu tempo de treinamento, validando destad a utilizacdo do parale-
lismo.
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O trabalho permite a abordagem de alguns aspectos naodagl@mo a aplicacéo
em problemas de controle ou compactacao, utilizacido dasogdes neurais como cons-
tituintes das médias de ensemble, tais como a RBF ou SVM. iitfaaa possibilidade
de abordagens diferentes na aplicacao do paralelismo catmardagem competitiva, ou
experimentacao de outras técnicas de agrupamentos doldaseomo: combinadores
inteligentesyotingou baggingem sua forma padrao.
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