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Resumo

Chevitarese, Daniel Salles; Vellasco, Marley M. B. Rebuzzi ANNCOM -
Biblioteca de Redes Neurais Artificiais para Alto Desempenho Utilizan-
do Placas de Video. Rio de Janeiro, 2010. 97p. Dissertagdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

As Redes Neurais Artificiais tém sido utilizadas com bastante sucesso em
problemas de previsdo, inferéncia e classificagdo de padrdes. Por essa razdo, ja se
encontram disponiveis diversas bibliotecas que facilitam a modelagem e o treina-
mento de redes, tais como o NNtool do Matlab ou 0o WEKA. Embora essas biblio-
tecas sejam muito utilizadas, elas possuem limitagdes quanto & mobilidade, a fle-
xibilidade e ao desempenho. Essa ultima limitagdo ¢ devida, principalmente, ao
treinamento que pode exigir muito tempo quando existe uma grande quantidade
de dados com muitos atributos. O presente trabalho propde o desenvolvimento de
uma biblioteca (ANNCOM) de facil utilizacdo, flexivel, multiplataforma e que
utiliza a arquitetura CUDA (Compute Unified Device Architecture) para reduzir
os tempos de treinamento das redes. Essa arquitetura ¢ uma forma de GPGPU
(General-Purpose computing on Graphics Processing Units) e tem sido utilizada
como uma solu¢do em computacdo paralela na area de alto desempenho, uma vez
que a tecnologia utilizada nos processadores atuais estd chegando ao limite de
velocidade. Adicionalmente, foi criada uma ferramenta grafica que auxilia o de-
senvolvimento de solugdes aplicando as técnicas de redes neurais de forma facil e
clara usando a biblioteca desenvolvida. Para avaliacdo de desempenho da ANN-
COM, foram realizados seis treinamentos para classificagdo de clientes de baixa
tensao de uma distribuidora de energia elétrica. O treinamento das redes, utilizan-
do a ANNCOM com a tecnologia CUDA, alcangou um desempenho quase 30
vezes maior do que a ANNCOM auxiliada pela MKL (Math Kernel Library) da

Intel, também utilizada pelo Matlab.

Palavras-chave
Redes Neurais Artificiais; Engenharia de Software; Computagdo de Alto

Desempenho; GPGPU; CUDA.



Abstract

Chevitarese, Daniel Salles; Vellasco, Marley M. B. Rebuzzi (Advisor)
ANNCOM - Artificial Neural Network Library for High Performance
Computing using Graphic Cards. Rio de Janeiro, 2710. 95p. MSc Disser-
tation - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Cato-
lica do Rio de Janeiro.

The Artificial Neural Networks have been used quite successfully in prob-
lems of prediction, inference and classification standards. For this reason, are al-
ready available several libraries that facilitate the modeling and training networks,
such as NNtool Matlab or WEKA. While these libraries are widely used, they
have limited mobility, flexibility and performance. This limitation is due mainly
to the training that can take a long time when there is a large amount of data with
many attributes. This paper proposes the development of a library (ANNCOM)
easy to use, flexible platform and architecture that uses the CUDA (Compute Uni-
fied Device Architecture) to reduce the training times of the networks. This archi-
tecture is a form of GPGPU (GeneralPurpose computing on Graphics Processing
Units) and has been used as a solution in parallel computing in the area of high
performance, since the technology used in current processors are reaching the
limit of speed. Additionally created a graphical tool that helps the development of
solutions using the techniques of neural networks easily and clearly using the li-
brary developed. For performance evaluation ANNCOM were conducted six
trainings for customer classification of a low voltage electricity distribution. The
training of networks using ANNCOM with CUDA technology, achieved a per-
formance nearly 30 times greater than the ANNCOM aided by MKL (Math Ker-
nel Library) by Intel, also used by Matlab.

Keywords

Artificial Neural Networks; Software Engineering; High Performance Com-

puting; GPGPU; CUDA.
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1
Introducao

1.1.
Motivacao

O cérebro possui incrivel capacidade de processamento. Sua estrutura alta-
mente complexa, ndo linear e paralela, permite executar alguns tipos de tarefas
mais rapidamente do que qualquer computador j& construido, embora seja supera-
do pelas maquinas atuais nas operagdes matematicas ou repetitivas. Para exempli-
ficar a incrivel capacidade do cérebro humano, o sistema visual precisa criar uma
representacdo do ambiente e extrair toda a informagao necessaria para interagao
com o0 mesmo em uma fra¢do de segundo. Esse exemplo esta entre as tarefas roti-
neiras de reconhecimento perceptivo do cérebro humano, que sao feitas em pouco
mais de 100ms, enquanto que um computador pode levar horas, ou até dias
(HAYKIN, 2007).

As redes neurais artificiais t€m suas bases em varias disciplinas: neurocién-
cia, estatistica, ciéncia da computagdo, engenharia, etc., e tentam imitar a capaci-
dade de reconhecimento do cérebro bioldgico (HAYKIN, 2007). Elas sao utiliza-
das em muitas areas, como modelagem e andlise de séries temporais, reconheci-
mento, agrupamento e classifica¢do de padrdes, processamento de sinais e contro-
le, mas, assim como o cérebro bioldgico, precisam ser treinadas e isso pode con-
sumir muito tempo.

Com o aumento da quantidade de informacdo e a menor disponibilidade de
tempo, os sistemas baseados em redes neurais precisam responder cada vez mais
rapidamente com cada vez mais informagdo. Mais do que isso, elas devem ser
extremamente flexiveis de forma a se adaptarem aos mais diferentes tipos de pro-
blemas, minimizando os custos com modelagem, treinamento, desenvolvimento e
implantacdo.

Algumas bibliotecas de redes neurais ja foram desenvolvidas, como a do
Matlab ou do Scilab, que sdo configuradas por meio de scripts e, com isso, ofere-

cem muita flexibilidade. Entretanto, esse tipo de configuracao dificulta a modela-
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gem dos problemas, uma vez que o arquiteto da solugdo precisa ter conhecimento
especifico do script daquele programa. Além disso, o uso de script prejudica mui-
to o desempenho, uma vez que este precisa ser interpretado, compilado e, s6 en-
tao, processado.

Por outro lado, existem programas que possuem um ambiente grafico, como
¢ o caso do Weka. Entretanto, esses programas, normalmente, oferecem pouca ou
nenhuma flexibilidade com relagdo a quantidade de algoritmos de treinamento e
modelos de redes neurais. O Matlab possui tanto um ambiente grafico (através do
NNtool) quanto um ambiente de programacao por script, conforme ja foi dito an-
teriormente, mas seu desempenho deixa muito a desejar. Os trabalhos envolvendo
CUDA e redes neurais estdo em fase inicial de desenvolvimento e apresentam
apenas treinamentos com gradiente decrescente simples, como por exemplo
(LAHABAR, AGRAWAL e NARAYANAN, 2009), e outros casos apresentam
apenas a propagacao de redes, como por exemplo, (JANG, PARK e JUNG, 2008),

mas sem possibilidade de configuracdo de modelos ou de treinamentos.

1.2.
Objetivos

A presente dissertagdo propde uma biblioteca de componentes de redes neu-
rais com dois principais objetivos: flexibilidade e desempenho. O primeiro objeti-
vo requer que a biblioteca seja completamente configuravel e suporte situagdes
ndo previstas como uma topologia nova, na qual os neurdnios possuem outro tipo
de comportamento ou suas camadas sejam organizadas de forma ndo convencio-
nal. O segundo objetivo ¢ o mais desafiador, pois exige que a biblioteca fornega
suporte ao treinamento de sistemas com varias redes ou com varios comités de
redes e utilize bases de dados muito grandes em tempos muito curtos. Essa restri-
¢do de desempenho implica no desenvolvimento de um algoritmo de treinamento
que rode em placas graficas, de modo a paralelizar ao maximo a execugao do pro-
blema.

Além disso, o trabalho apresenta um sistema de janelas graficas que facilita
a modelagem, o treinamento e a implantacdo das redes neurais, tornando estes

procedimentos mais rapidos e disponiveis para diversos tipos de usuario.

15
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1.3.
Descrigao do trabalho

Este trabalho se desenvolveu de acordo com os seguintes passos: (a) estudo
dos modelos de redes neurais existentes e seus processos de treinamento com o0s
diferentes tipos de algoritmos; (b) levantamento das vantagens e desvantagens dos
diversos sistemas existentes no mercado, e estudo das areas de engenharia de sof-
tware ¢ de computagdo de alto desempenho; (c) definicdo e desenvolvimento de
uma biblioteca orientada a objetos com capacidade de modelar os diversos tipos
de redes neurais e de treinamentos, priorizando o desempenho; (d) desenvolvi-
mento de uma ferramenta grafica baseada na biblioteca de redes definida e avalia-
¢ao dos resultados por meio de um estudo de caso com sete experimentos.

O estudo sobre as redes neurais artificiais constituiu-se do levantamento de
material bibliografico sobre os diversos modelos de redes neurais existentes, suas
aplicagdes e os principais algoritmos de treinamento.

O levantamento dos sistemas existentes exigiu uma busca de dois principais
grupos de software: os gratuitos e os pagos. Percebeu-se que existe uma grande
caréncia de programas gratuitos que possam ser utilizados em projetos na area de
apoio a decisdo. Além disso, a grande maioria dos sistemas pagos, baseados em
redes neurais, apresenta uma arquitetura pobre, com relacdo a interface com o
usudrio e configuragdes disponiveis, € nao respondem rapidamente em varios pro-
blemas reais.

O desenvolvimento de uma biblioteca, que respeitasse as restricdes de arqui-
tetura e desempenho, exigiu o estudo de duas areas da computagdo: engenharia de
software e computacao de alto desempenho. Os conceitos da primeira foram usa-
dos na modelagem, arquitetura e ciclo de vida do sistema e os conceitos da segun-
da serviram para modificar partes chaves do codigo visando a redugdo do tempo
de processamento dos algoritmos de treinamento.

Outro ponto importante percebido nos sistemas de redes neurais existentes
foi a interface. Essa, normalmente, exige nogdes de programacao dos clientes ou
possui uma interface estatica que facilita a utilizacdo do sistema, mas torna a per-
sonaliza¢do dos modelos limitada ou impossivel.

Finalmente, foram realizados sete experimentos de um estudo de caso para

se avaliar o desempenho do sistema desenvolvido neste trabalho. Foram obtidos



Introducao

seus graficos comparativos € o desempenho das solu¢des foi comparado com os

resultados das diferentes abordagens presentes na bibliografia.

1.4.
Estrutura da Dissertagao

Esta dissertacao esta dividida em cinco capitulos adicionais, descritos a se-
guir.

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos da Engenharia de Software,
incluindo o levantamento de requisitos, projeto e arquitetura, os padroes de proje-
to utilizados no trabalho e o arcabougo da Microsoft, que foi utilizado como base
para o desenvolvimento deste trabalho.

O Capitulo 3 descreve as varias abordagens utilizadas na historia da compu-
tacdo para se melhorar o desempenho dos sistemas e como cada uma funciona.

O Capitulo 4 apresenta a biblioteca de componentes proposta nesta disserta-
¢do, detalhando a sua estrutura, seus componentes de redes neurais e algoritmos
de treinamento, além de uma ferramenta grafica para criacdo de solucdes com
redes neurais artificiais. Por ultimo, sdo apresentadas as modificacdes feitas na
arquitetura da biblioteca de modo que esta fosse executada, em parte, por uma
placa grafica.

O Capitulo 5 descreve os experimentos do estudo de caso com seus respec-
tivos modelos de redes neurais e discute os resultados obtidos em fun¢ao das refe-
réncias bibliograficas.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes do trabalho e sugere novas di-

recdes possiveis para a continuacao da pesquisa apresentada.
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2
Conceitos da Engenharia de Software

Engenharia de Software ¢ a criagdo ¢ a utilizagdo de solidos principios de engenha-
ria a fim de obter software de maneira economica, que seja confidvel e que trabalhe
eficientemente em maquinas reais.

Friedrich Ludwig Bauer

Os sistemas com base em computadores tém se tornado cada vez mais com-
plexos. Atualmente, grande parte dos servigos e dos produtos faz uso ou incorpora
computadores ou sistemas, seja para controle ou para produgdo e, nestes, o sof-
tware representa um grande e crescente percentual do custo total. Assim, a eco-
nomia mundial vem se tornando fortemente atenta a razdo custo-beneficio dos
sistemas de software.

A Engenharia de Software ¢ uma disciplina que busca maximizar a relagao
custo-beneficio no desenvolvimento de sistemas de software. O fato de o software
ser abstrato e intangivel torna seu desenvolvimento simples, ja que ele ndo precisa
respeitar leis da fisica, por exemplo. Por outro lado, essa caracteristica pode deixa-
lo muito complexo e dificil de ser compreendido.

Os primeiros conceitos de Engenharia de Software datam de 1968, na cha-
mada “crise do software”, quando a terceira geragdo de computadores ficou dis-
ponivel e seu poder de processamento era, naquela época, inimaginavel. Os siste-
mas subseqiientes se transformaram em grandes sistemas de informagdo e a abor-
dagem até entdo utilizada para construi-los se mostrou ineficaz

(SOMMERVILLE, 2004).

21.
Requisitos de Software

Os desafios enfrentados ao se desenvolver um software podem ser extre-
mamente complexos. Para compreender o universo do problema e para estabelecer

0 que um sistema precisa fazer € necessario descrever todas as suas fungdes e res-
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trigdes. O processo de descobrir, analisar, documentar e verificar essas funcoes e
restricdes ¢ denominado Engenharia de Requisitos.

Um requisito €, ao mesmo tempo, uma declaracdo abstrata e uma definigao
detalhada de uma funcionalidade ou restricdo que o sistema deve possuir,
(SOMMERVILLE, 2004). Um exemplo que facilita entender esse paradoxo ¢ o de
uma empresa que precisa estabelecer um contrato para o desenvolvimento de um
grande projeto de software. Para isso, ela deve definir suas necessidades de ma-
neira suficientemente abstrata, para que uma solugdo nao seja predefinida. Entre-
tanto, os requisitos devem ser rigidos de forma que os diversos fornecedores apre-
sentem suas propostas, podendo até oferecer diversas maneiras de atender as ne-
cessidades do cliente. A partir do contrato, o fornecedor precisa preparar uma de-
finicdo de sistema com mais detalhes para que o cliente compreenda e valide o
software a ser feito. Esse dois documentos sao chamados de Documentos de Re-
quisitos do Sistema (DAVIS, 1993).

Os requisitos de sistema sdo classificados, normalmente, como funcionais,
ndo funcionais e de dominio. Os requisitos funcionais definem o que o sistema
deve ou ndo deve fazer e como o sistema deve reagir as diferentes situagdes de
uso. Os requisitos ndo funcionais sao restrigdes que o sistema deve respeitar. Por
exemplo, restricoes de desempenho, de padrdes, de seguranca, etc. Os requisitos
de dominio se referem ao dominio de aplicagdo do sistema e podem ser funcionais

ou nado funcionais (SOMMERVILLE, 2004).

2.2,
Arquitetura de Software

Normalmente, um sistema de médio ou grande porte necessita ser subdivi-
dido para que seu desenvolvimento seja simplificado. O processo de identificar os
subsistemas, produtos dessa divisao, e estabelecer um arcabougo para o controle e
a comunicacao entre eles ¢ chamado de Projeto de Arquitetura. A saida desse pro-
cesso ¢ uma descri¢ao da arquitetura do software.

O Projeto de Arquitetura ¢ o primeiro estdgio do desenvolvimento de um
software e possui uma forte ligacdo com a Engenharia de Requisitos descrita na
secdo anterior. A decomposicao da arquitetura em subsistemas ajuda a estruturar e

organizar a especificagdo dos requisitos do software em questdo. A Figura 1 apre-
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senta as primeiras etapas do processo de desenvolvimento de um software, onde
as especificacdes abstratas sdo as especificacdes de cada um dos subsistemas.
Nessa figura, nota-se que o Projeto de Arquitetura gera a Arquitetura do Sistema e

a Especificacdo Abstrata gera a Especificacdo mais formal do software.

Especificagéo
dos Requisitos

Especificagéo
Abstrata

Projeto de

Arquitetura  /

A A
Arquitetura Especificagéo
de Sistema "l de Software

Figura 1 — Inicio do processo de desenvolvimento de um software.

O projeto da arquitetura precisa estabelecer um arcabougo basico do sistema
e envolve a identificacdo dos seus componentes principais € do processo de co-
municagdo entre esses componentes (BASS, CLEMENTS e KAZMAN, 2003). A
documentacao dessa arquitetura facilita a comunicagdo com os stakeholders, por-
que apresenta o sistema em alto nivel, e facilita a analise do sistema quanto, por
exemplo, ao desempenho, a confiabilidade, etc. Tal documentacao ainda possibili-
ta a reutilizagdo em larga escala do projeto no desenvolvimento de outros sistemas
com requisitos similares (GAMMA, HELM, et al., 1994).

Os documentos de arquitetura incluem as representagdes graficas dos mode-
los do sistema e um texto descrevendo esses modelos. Além disso, eles devem
apresentar como o sistema ¢ dividido em subsistemas e como esses sdo quebrados
em moddulos. Alguns modelos graficos freqiientemente utilizados sao:

e Modelo estrutural estatico: apresenta os subsistemas ou componentes
a serem desenvolvidos;

e Modelo do processo dindmico: mostra a organizagdo dos processos
do sistema em tempo de execucao;

e Modelo de interface: define os servigcos publicos oferecidos pelos

subsistemas;
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e Modelos de relacionamento: apresenta o fluxo de dados entre os
subsistemas.

Esses modelos podem ser desenvolvidos utilizando-se linguagens de descri-
¢do de arquitetura, conhecidas como ADL — Architectural Description Languages,
que sdo formadas por componentes ¢ conectores, além de incluirem regras e dire-
trizes para arquiteturas. Entretanto, tais linguagens ndo sao muito comuns, porque
sdo conhecidas apenas pelos arquitetos de software e isso dificulta a analise dos
especialistas de dominio. Por isso, nota¢des informais, como a UML — Unified
Modeling Language, sao mais utilizadas. No desenvolvimento deste trabalho, foi

utilizada a UML nos documentos de arquitetura.

2.21.
Decomposicao em Médulos

Depois de montar uma arquitetura da estrutura do sistema, o proximo passo
¢ decompor os subsistemas em moddulos. Existem dois modelos principais que
podem ser utilizados nessa decomposic¢ao: (a) o modelo orientado a objetos e (b) o
modelo de fluxo de dados. Ambos podem ser implementados como componentes
OU COMO Processos.

No modelo orientado a objetos, os mddulos se transformam em conjuntos de
objetos minimamente acoplados, mas com interfaces bem definidas, e esses obje-
tos possuem servigos que sdo invocados por outros objetos. A Figura 2 apresenta

uma parte do diagrama de classes de objetos da ANNCOM.

NetError

-name : string

-owner : object

+GetName() : string

+SetName(in name : string)

+GetOwner() : string

+SetOwner(in owner : object)

+Calculate(in outputs : List<double[]>, in targets : List<double[]>) : NetError

+NetError()

MAPE MSE
-name : string -name : string
-owner : object -owner : object
+Calculate(in outputs : List<double[]>, in targets : List<double[]>) : MAPE +Calculate(in outputs : List<double[]>, in targets : List<double[]>) : MSE
+NetError() +NetError()

Figura 2 — Parte do diagrama de classes de objetos da ANNCOM em UML.
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No diagrama de classes da Figura 2 foi utilizada a linguagem UML, onde as
classes tém nomes e um conjunto de atributos e operagdes. As ligagdes com seta
entre as classes representam uma hierarquia de pai e filho. A saida do processo de
decomposic¢do, usando a abordagem orientada a objetos, ¢ um software cujos obje-
tos sdo criados a partir das classes e com algum modelo de controle para coorde-
nar suas operagoes.

Algumas vezes, para impedir ambigiliidade entre itens que possuem o mes-
mo nome, os objetos podem ser organizados em Pacotes ou Espacos de Nomes.
Esses pacotes podem ser definidos como contéineres abstratos que estabelecem
um contexto para os objetos que armazena. Tendo em vista que cada contéiner
trata de um contexto distinto, o significado de um nome pode variar de acordo
com o Espaco de Nomes ao qual ele pertence.

A abordagem discutida acima apresenta varias vantagens, entre elas a facili-
dade de manuten¢ao e alteragdo de partes do programa sem alteracdo do resto do
software, uma vez que os objetos devem ser minimamente acoplados. Além disso,
¢ muito mais facil compreender um sistema se este ¢ modelado com entidades que
correspondem as do mundo real, e que neste caso sdo representadas por objetos.

Por outro lado, a orientacdo a objeto introduz alguns problemas. Por exem-
plo, se for necessario alterar a interface de alguma classe, devera ser avaliado o
impacto disso nas outras classes do sistema. Outro fato que deve ser levado em
consideracdo ¢ a dificuldade de mapear entidades complexas do mundo real em
classes.

O outro modelo citado, que ¢ utilizado para decomposicao dos subsistemas
em modulos, € o de fluxo de dados. Nesse, as transformagdes funcionais proces-
sam suas entradas e produzem saidas. Os dados vao sendo transformados a medi-
da que vao passando de uma fung¢do para outra do sistema. Cada etapa do processo
¢ desenvolvida na forma de uma transformagdo. Essas transformagdes podem ser
efetuadas em série ou em paralelo.

Algumas vantagens do modelo de fluxo de dados sdo: (a) reuso das trans-
formacdes; (b) € intuitivo, j4 que muitas pessoas imaginam seu trabalho na forma
de processamento de entradas e saidas; (c) a adi¢do de novas transformacgdes ¢
muito simples de ser projetada e desenvolvida; (d) ¢, geralmente, mais simples de

ser implementado se comparado a orientagdo a objetos.

22



Conceitos da Engenharia de Software

A grande desvantagem desse modelo vem da necessidade de se ter um for-
mato comum entre as transformacgdes. Por exemplo, o Unix utiliza um método
chamado pipeline, onde uma seqiiéncia de caracteres ¢ trocada entre as fungdes e
estas devem analisar suas entradas para gerar a saida. Essa analise cria um tempo
extra (overhead) no sistema e pode significar que ¢ impossivel integrar transfor-
macdes com entradas e saidas incompativeis (SOMMERVILLE, 2004).

As duas abordagens apresentadas para decompor um sistema em moddulos
sao exemplos de modelagens ja conhecidas para resolver determinados tipos de
problemas. Existem na literatura diversas abordagens que auxiliam na solugdo de

problemas, algumas das quais serdo descritas a seguir.

2.3.
Padroes de Projeto

Atualmente, a maioria dos sistemas ¢ decomposta utilizando-se um modelo
orientado a objetos. Como visto anteriormente, essa abordagem possui diversas
vantagens mas, em algumas situagdes, pode impor dificuldades na modelagem de
entidades complexas. Mais do que isso, o projetista deve criar um modelo especi-
fico para o problema em questdo, mas suficientemente abstrato para enderecar
problemas correlatos futuros e evitar a remodelagem de sistemas semelhantes.

Para contornar esses problemas, os projetistas utilizam, em projetos novos,
solucdes e principios utilizados em projetos anteriores; as boas solugdes sao reuti-
lizadas sempre que possivel. E comum encontrar padrdes de classes e de comuni-
cacdo entre objetos nos diferentes sistemas. Esses padrdes resolvem problemas
especificos de arquitetura e tornam a orientagao a objetos mais flexivel, elegante e
extremamente reutilizavel. Além disso, se um projetista estiver familiarizado com
esses padroes, ele poderd aplicad-los rapidamente sem ter que redescobri-los
(GAMMA, HELM, et al., 1994).

De acordo com o arquiteto civil Christopher Alexander, um padrao de proje-
to descreve um problema que ocorre repetidas vezes em um ambiente, e descreve
o nucleo da solugdo para este problema de forma que esta possa ser usada muitas
vezes sem precisar ser refeita. Isso também ¢ verdade quando se trata de padrdes

de projeto de software (GAMMA, HELM, et al., 1994).
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Em (GAMMA, HELM, et al., 1994), considera-se que os padrdes de projeto
sdo constituidos por quatro partes principais:
e Nome;
e Problema;
e Solugao;
e Conseqiiéncias

O nome do padrao resume o problema, suas solucdes e conseqiiéncias em
uma ou duas palavras. Esse vocabulario de padrdes pode ser usado para aumentar
o nivel de abstragdo, facilitar a comunicagdo entre projetistas e a documentagio do
sistema.

O item Problema indica quando o padrdo deve ser usado, explicando o pro-
blema em questdo e seu contexto. Nessa parte, os algoritmos sdo apresentados
como classes de objetos e estruturas que sao inflexiveis. Além disso, nesse item
podem ser apresentados os pré-requisitos para a aplicacao do padrio.

No item Solucdo sdo descritos os elementos da arquitetura e seus relaciona-
mentos, suas responsabilidades e colaboradores. Nesse item ndo € apresentada
nenhuma implementacdo ou arquitetura concreta do sistema, porque os padrdes
nao sdo especificos para um determinado problema, mas para muitos problemas
em diversas situagdes. Entretanto, a solu¢do prové uma descricdo abstrata de um
problema arquitetural e como as classes e os objetos o resolvem.

A Conseqiiéncia descreve os resultados e o “preco” pago por se usar o de-
terminado padrao. Uma analise de custo-beneficio deve ser feita antes de se utili-
zar o padrdo, de modo que alternativas possam ser estudadas. Normalmente, essas
conseqiiéncias se referem a tempo de processamento e espaco em memoria, mas
podem enderecgar detalhes de implementacao e linguagem. Como o reuso ¢ uma
das principais vantagens da orientagdo a objetos, as conseqliéncias incluem impac-
tos na flexibilidade, na portabilidade e na extensibilidade do sistema (GAMMA,
HELM, et al., 1994).

A seguir serdo apresentados os padrdes de projeto utilizados para o desen-

volvimento da ANNCOM e uma explicagao resumida de cada um.
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2.3.1.
Composicao (Composite)

O objetivo desse padrdao ¢ compor objetos em estruturas de arvore. Com is-
so0, objetos individuais ou composicdes desses objetos podem ser tratados de for-
ma igual. No caso da ANNCOM, a complexa relacdo entre camadas, neurénios e
sinapses foi montada de forma que esses objetos mais simples formassem uma
rede neural artificial completa. Um detalhe existente no projeto da biblioteca ¢ a
inexisténcia da classe abstrata para representar todos os elementos, pois a classe
NeuralNet, que sera apresentada no capitulo 4, ja faz o papel de compor tudo e
distinguir o tratamento de cada “sub” classe facilitando a interface com o usuério.

A Figura 3 mostra a estrutura recursiva da ANNCOM.

Figura 3 — Estrutura recursiva da ANNCOM.

Neurénio

Os participantes deste padrao de projeto sdo:

e Componente: os objetos NeuralNet e Synapse declaram os objetos
das “sub” classes, enderecam o acesso a todos os objetos contidos
nele, definem o comportamento do grupo e a estrutura recursiva na
forma de “pai e filho”;

e Folha: os objetos Layer, Neuron e InputSynapse nao possuem filhos
e definem seus respectivos comportamentos na composi¢ao;

e Composicao: este representa a rede neural e define o comportamento
dos componentes, armazena os objetos que fazem parte da composi-
¢do e implementa as operacdes de todo o conjunto;

e Cliente: o aplicativo que serd apresentado no capitulo 4, chamado
Clinn, ¢ o cliente e manipula toda a estrutura.

A primeira conseqiiéncia da Composi¢ao ¢ o modelo hierarquico da biblio-
teca. Além disso, vale destacar: a facilidade de manipulacao por parte do cliente,

pois este ndo precisa se preocupar em como a estrutura ¢ formada; a simplicidade
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para adicao de novas “sub” classes, uma vez que sua estrutura interna deve ser
muito parecida com a de outra “sub” classe irmd; e a generalidade do modelo.
Esta ultima caracteristica ¢ extremamente importante no caso da ANNCOM, por-
que permite a criacdo de diversos tipos de redes neurais utilizando os mesmos

componentes.

2.3.2.
Cadeia de Responsabilidade (Chain of Responsibility)

A Cadeia de Responsabilidade tem como objetivo evitar o acoplamento en-
tre o objeto solicitante de um pedido e o objeto que foi solicitado, criando uma
cadeia onde varios objetos tém a possibilidade de manipular a requisicdo. Na
ANNCOM, um exemplo de uma cadeia ¢ o pedido de propagagdo de um sinal
feito pelo cliente a rede neural. Essa solicitagdo pode ser tratada pela rede, cama-
das ou neurdnios. Um problema dessa abordagem ¢ que o objeto solucionador nao
tem informacgao sobre o objeto que foi requisitado. Entretanto, no nosso caso, essa
informacao ndo ¢ importante. A Figura 4 mostra como o objeto NeuralNet passa o

pedido de propagacao para os objetos subseqiientes.

NeuralNet Layer Neuron

Propagate( double[] pattern )

Propagate( double[] pattern )

Figura 4 — Cadeia de responsabilidade do método propagate.

Para que o pedido seja passado por toda a cadeia, ¢ necessario que cada ob-

jeto dentro dela compartilhe uma interface comum para atender ao pedido e passa-
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lo ao seu sucessor. Deve-se perceber que os métodos na Figura 4 possuem a mes-
ma interface.

No caso da cadeia de responsabilidade os participantes estdo listados com
suas respectivas descrigdes abaixo:

e Manipulador: o objeto NeuralNet define a interface para o cliente
iniciar o processo de propagacao;

e Manipulador concreto: os objetos Layer € Neuron tratam os pedidos
pelos quais sdo responsaveis ou encaminham para o sucessor;

e C(Cliente: como no exemplo do padrao anterior, o Clinn ¢ um cliente,
pois inicia o processo.

Ao se utilizar a Cadeia de Responsabilidade é possivel obter uma reducao de
acoplamento entre os objetos, uma vez que o objeto esta livre da responsabilidade
de saber quem ira tratar determinada solicitagdo; deve simplesmente saber que
alguém ir4 tratar. Outro ponto positivo € a flexibilidade na delegacao de responsa-
bilidades para os objetos. Por exemplo, na ANNCOM, ao se propagar um sinal
pela rede, as responsabilidades sdo distribuidas pelas camadas e, conseqlientemen-
te, pelos neurdnios que sdo os mais especializados. Uma conseqiiéncia negativa da
Cadeia de Responsabilidade ¢ a ndo garantia de tratamento da solicitacdo. No caso
da ANNCOM, a camada recebe o pedido de propagacao e a repassa para os neu-

ronios, mas sem saber se este serda ou ndo tratado.

2.3.3.
Estratégia (Strategy/Policy)

O padrao denominado Estratégia surge da necessidade de se definir uma
familia de algoritmos. Por meio dessa abordagem, ¢ possivel encapsula-los e tor-
na-los intercambidveis facilitando a independéncia de uso para os clientes.

Ao se treinar uma rede neural na ANNCOM, ¢ possivel escolher varios tipos
de treinamento, que sdo encapsulados por um unico treinador. Se o padrdo nao
tivesse sido usado, cada vez que se quisesse treinar um determinado tipo de rede
neural, seria necessario adicionar o algoritmo de treinamento especifico dentro do
cliente e essa adi¢do consumiria mais recursos, pois o cliente teria que ser modifi-

cado. Mais do que isso, nem sempre todos os algoritmos sdo utilizados e nao pre-
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cisam estar carregados junto com o resto do sistema. A Figura 5 mostra como ¢

possivel encapsular os diferentes tipos de algoritmo.

Treinador NetTrain
et
e} 1 +Train()
BackPropagation LevenbergMarquardt RbfTrain
treinador->Train()
+Train() +Train() +Train()

Figura 5 — Algoritmos de treinamento da ANNCOM encapsulados.

Os participantes do padrao Estratégia estao listados abaixo:

e [Estratégia: este & o NetTrain, que declara a interface comum para to-
dos os tipos de treinamento;

e [Estratégia concreta: implementa o algoritmo usando a interface da
Estratégia, por exemplo, o BackPropagation e LevenbergMarquardt.

e Contexto: o treinador NetTrain ¢ um exemplo deste participante. Ele
configura um tipo de treinamento, referencia-o e fornece a Estratégia
0 acesso aos dados.

O padrao Estratégia apresenta como principal beneficio a defini¢do de fami-
lias de algoritmos, comportamentos e contextos relacionados para reuso. Um se-
gundo beneficio ¢ a eliminacdo da necessidade de declara¢des condicionais en-
capsulando os diferentes contextos em classes de Estratégia separadas. Outro pon-
to positivo € a possibilidade de escolha de varias implementagdes para um mesmo
comportamento. As conseqiiéncias negativas sao: aumento no nimero de objetos,
o que pode ser minimizado ao se utilizar o padrao Flyweight (GAMMA, HELM,
et al., 1994); excesso de comunicagao entre estratégias e contextos; e a necessida-
de dos clientes entenderem como cada estratégia funciona para poder escolher a
mais adequada.

Existem outros varios padrdes apresentados em (GAMMA, HELM, et al.,
1994) e muitos outros foram desenvolvidos depois da publicacao do livro. Entre

eles destacam-se o MVC e o0 DAO.
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2.4.
.NET Framework

Até agora foram discutidas varias abordagens para se melhorar a qualidade
de sistemas de software e minimizar seus custos de desenvolvimento. Nesta se¢ao
sera apresentada a base sobre a qual a ANNCOM foi montada; o .NET framework
— 0 arcabouc¢o da Microsoft.

O arcabougo da Microsoft prové suporte a programacao orientada a objetos,
ambiente para execu¢do, que minimiza custos com implantacdo e controle de ver-
sdo. Além de promover a execucdo segura de sistemas e permitir programacao
dindmica. Essas caracteristicas sdo possiveis, em grande parte, por causa da Lin-
guagem Comum em Tempo de Execugdo (CLR — Common Language Runtime),
que sera explicada na proxima se¢do. Pode-se entender o componente responsavel
pela CLR como um agente que gerencia o cddigo em tempo de execugdo proven-
do servigos centrais como geréncia de memoria, tratamento de threads, acesso
remoto e etc. Os sistemas que sdo compilados para a CLR sdo chamados de ge-
renciaveis enquanto que os outros sistemas sao chamados ndo gerenciaveis.

Os sistemas podem ser criados com codigo gerenciavel e com cddigo ndo
gerenciavel, possibilitando que o software usufrua das caracteristicas dos dois
“mundos”. Por exemplo, o navegador Web da Microsoft foi desenvolvido em c6-
digo ndo gerenciavel, mas executa Formularios Windows e componentes gerenci-
aveis em documentos de Internet.

Outra caracteristica do arcabouco da Microsoft sdo os modos de execugao
(runtimes). Entre eles, talvez o mais usado seja o ASP.NET, que prové execucao
gerenciada e escalar em servidores Web, permitindo o funcionamento de aplica-
coes e servigos, ambos Web. A Figura 6 ilustra o relacionamento da CLR e das
bibliotecas de classes com as aplicagdes e o resto do sistema. Nela podem-se ver
as bibliotecas de classes e de componentes sendo executadas sobre o runtime ba-
sico e as aplicacoes Web, sendo executadas sobre o runtime ASP.NET

(MICROSOFT, 2009).
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Internet
Infarmation
Services

Class Operating system/

library Hardware

Figura 6 — O .NET Framework e o resto do sistema (MICROSOFT, 2009).

2.41.
Linguagem Comum em Tempo de Execugao (CLR)

Os compiladores e as ferramentas da CLR expdem as funcionalidades de
cada runtime e permitem que o desenvolvedor escreva codigo usufruindo dos be-
neficios desses ambientes gerenciaveis de execugdo. O codigo gerenciavel apre-
senta, além dos beneficios apresentados acima, integragdo entre linguagens, mani-
pulacdo de exce¢do, segurancga, controle de versdes e suporte de implantagcdo, um
modelo simplificado para interacdo de componentes, depurag¢do e verificacdo de
desempenho (profiling). Para permitir que o runtime fornega esses beneficios, os
compiladores CLR devem gerar um dicionario de dados (metadados), que descre-
ve os tipos, membros e referéncias no cddigo. Esses dicionarios sdo armazenados
com o codigo e todo componente executavel contém um. O runtime usa os meta-
dados para localizar e carregar classes, estabelecer instancias na memdria, resol-
ver invocacdes de método, gerar cddigo nativo, reforcar a seguranga, e definir

limites de contexto.
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O runtime automaticamente trata o formato dos objetos e gerencia suas refe-
réncias, liberando-os quando eles ndo estdo mais sendo usados. Objetos cujas ins-
tancias sdo geridas dessa forma sdo chamados dados gerenciados. O coletor de
lixo (Garbage Collector) elimina vazamentos de memoria, bem como alguns ou-
tros erros comuns de programagdao. Se um codigo € gerenciado, € possivel usar
dados gerenciados, dados ndo gerenciados, ou ambos em seu sistema. Como com-
piladores CLR resolvem seus proprios tipos, como 0s tipos primitivos, ndo existe
a necessidade de saber se os dados estdo sendo gerenciados. Além disso, a CLR
facilita a criagdo de componentes e aplicativos cujos objetos interagem entre lin-
guagens. Objetos escritos em linguagens diferentes podem se comunicar uns com
0s outros, € seus comportamentos podem ser fortemente integrados. Além disso, ¢
possivel passar uma instancia de uma classe para um método de outra em lingua-
gem diferente. Essa integrac¢do entre linguagens ¢ possivel porque os compilado-
res CLR e ferramentas, que usam o mesmo runtime, possuem seus tipos definidos
por esse runtime € seguem suas regras para a definicdo de novos tipos, bem como
para a criagdo, uso e persisténcia dos tipos.

Como parte de seus metadados, todos os componentes gerenciados carre-
gam as informagdes sobre os objetos e recursos que foram construidos. O runtime
usa essas informagdes para garantir que o sistema mantera versoes especificas de
tudo o que precisa, o que torna o c6digo menos propenso a erro por causa de al-
guma dependéncia faltante. Os registros com informagdes e estados dos dados,
como ndo sao armazenados no Registro, sdo faceis de estabelecer e manter. As
informacdes sobre os tipos definidos, e suas dependéncias, sdo armazenadas com
o cddigo na forma de metadados. Isso torna as tarefas de replicacdo e remogao de
componentes muito menos custosas.

Para concluir, € possivel encarar os compiladores CLR e as ferramentas co-
mo facilitadores no desenvolvimento de sistemas. Entretanto, algumas caracteris-
ticas podem ser mais visiveis em um ambiente do que em outro. Na Tabela 1, sao
destacadas algumas das principais caracteristicas das trés linguagens suportadas

pela versdo 3.5 do arcabougo da Microsoft.

Melhorias de desempenho.

Capacidade de usar com facilidade os componentes desenvol-

Linguagem Visual Basic . .
vidos em outras linguagens.

Tipos extensiveis fornecidos por uma biblioteca de classes.
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Novos recursos da linguagem, como heranga, interfaces e
sobrecarga de programacdo orientada a objeto; suporte para
threading, que permite a criacdo de varios threads, aplicacdes
escalaveis; suporte para manipulacdo de excecao estruturada e
atributos personalizados.

Linguagem C++

Integracdo entre linguagens, especialmente heranca entre lin-
guagens.

Coletor de lixo, que gere a vida util dos objetos para que a
contagem de referéncia seja desnecessaria.

Objetos que se descrevem, torna desnecessario o uso da Lin-
guagem de Defini¢do de Interface (IDL).

A capacidade de compilar uma vez e rodar em qualquer CPU e
sistema operacional que suporta o runtime.

Linguagem C#

Orientagdo a objetos completa.

Muita seguranga no controle dos tipos fortemente tipados.

Uma boa mistura entre a simplicidade do Visual Basic e o
poder do C++.

Coletor de lixo.

Sintaxe e palavras-chave semelhantes ao C e C++.

Uso de delegados, em vez de ponteiros de fungdo, para maior
seguranca de tipo ¢ de seguranga. Ponteiros de funcdo estdo
disponiveis através do uso da palavra-chave unsafe a opgéo
/unsafe do compilador C# (Csc.exe) para o codigo ndo geren-
ciado e os dados.

Tabela 1 — Principais caracteristicas das linguagens . NET.
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Conceitos da Computacao de Alto Desempenho

A complexidade de custos de componentes minimos tem aumentado a uma taxa de
aproximadamente um fator de dois por ano...
Gordon Moore

No capitulo anterior discutiu-se como ¢ possivel construir um software para
um problema complexo em menos tempo e com maiores chances de sucesso. Nes-
te capitulo, apresenta-se uma base tedrica para se construir software priorizando
seu desempenho e escalabilidade.

O termo Computacdo de Alto Desempenho (HPC — High-performance
Computing) esta, normalmente, associado a computacao cientifica, pois essa area
compreende calculos maiores e mais complexos. Entretanto, devido ao tamanho e
a complexidade cada vez maiores dos sistemas de informagao atuais, as empresas
comecgaram a investir em solugdes com maior capacidade de memoria e de pro-
cessamento.

Com o inicio da substitui¢cdo da valvula, largamente utilizada nas décadas de
1950 e 1960, pelo transistor, a capacidade de processamento comecou a ser defi-
nida pela quantidade e pela velocidade desses novos componentes. Na década de
1970, a criacdo dos circuitos integrados e, subseqiientemente, dos multiprocessa-
dores permitiu o aumento do numero desses transistores juntamente com a redu-
¢do dos custos de producdo dos mesmos. Até entdo, ndo havia nenhuma previsao
sobre o futuro do hardware e Gordon Moore, presidente da Intel na época, decla-
rou que o nimero de transistores aumentaria a uma taxa de duas vezes por ano e
que em 1975 o niimero desses componentes chegaria a 65.000 em um unico chip.
Essa afirmacdo se provou verdadeira até os ultimos anos, mas tal taxa tem come-
¢ado a diminuir nos ultimos anos, devido aos custos, cada vez mais altos, para
pesquisa de novos processadores (JOHNSON, 2009) e limitagdes fisicas dos chips
atuais (ADVE, ADVE, et al., 2008).

Para se contornar o problema da dificuldade de aumento de desempenho dos

computadores modernos, novos paradigmas tém sido estudados tanto em software
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quanto em hardware. Por exemplo, a computagdo quantica (WIKIPEDIA, 2010), a
computagdo paralela e computacdo reconfiguravel (WIKIPEDIA, 2010).

Entre os novos paradigmas, os que apresentam os melhores resultados sdo
aqueles que abordam o paralelismo no desenvolvimento tanto do software quanto
do hardware. Entretanto, essa mudang¢a na forma de se conceber um novo sistema,
gera varios problemas. Por exemplo, ao se implementar um algoritmo usando uma
solugdo paralela, € necessario saber quais partes desse algoritmo podem ser pro-
cessadas a0 mesmo tempo e quais partes ndo. Além disso, os desenvolvedores
precisam identificar quais pontos precisam ser sincronizados para que nao se ge-
rem inconsisténcias. No caso da ANNCOM, apenas uma pequena parte do algo-
ritmo de treinamento pode ser paralelizada, ja que o modelo utilizado para treinar
a rede neural ¢ iterativo e os calculos possuem dependéncia entre os passos.

Além das questdes de software envolvidas na escolha por sistemas parale-
los, existem vdrias outras implicagdes em hardware que precisam ser levadas em
conta. Por exemplo, os processadores atuais possuem varios nicleos de processa-
mento, mas com unidades de memoria de acesso rapido (Cache Memory) inde-
pendentes, o que, em termos de desempenho, em principio, ndo seria a melhor
solucdo. Entretanto, o sincronismo dessas unidades exige um hardware muito
mais complexo e mais caro, por i1Sso 0s projetistas optaram por unidades de me-
moria separadas.

Por outro lado, os sistemas paralelos apresentam grandes vantagens, dentre
as quais se destacam duas: a relagdo “operagdo por dolar” e a escalabilidade. A
primeira, que contabiliza o custo de cada operagdo em um computador, vem se
tornando cada vez maior, pois a industria de hardware tem direcionado seus esfor-
cos para a computacgdo paralela. A segunda representa a possibilidade de o parale-
lismo aumentar o poder de processamento de um sistema de acordo com a deman-
da, pois o software distribuira suas tarefas pelas unidades de processamento inde-

pendentemente do nlimero de unidades.

3.1.
Conceitos da Computacgao Paralela

Na secdo anterior, foram discutidos quais fatores levaram os projetistas a

optar pela utilizacdo de sistemas paralelos e foram apresentadas algumas conse-
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quiéncias dessa escolha. Nesta se¢do, se descreve como esses sistemas contornam
o problema do limite de desempenho dos chips atuais explicando algumas aborda-
gens apresentadas na literatura.

A Computacdo Paralela ¢ uma forma de computacao onde varios calculos
sao realizados simultaneamente (ALMASI e GOTTLIEB, 1990), baseando-se no
fato de que grandes problemas podem ser divididos em partes menores, € essas
podem ser processadas simultaneamente. Nesse tipo de sistema, o paralelismo
pode se dar em diversos niveis: de bit, de instru¢do, de dado ou de tarefa. Cada um
desses modelos serd discutido mais adiante.

A técnica de paralelismo ja é empregada ha varios anos, principalmente na
computacgdo de alto desempenho, mas recentemente, conforme mencionado ante-
riormente, o interesse no tema cresceu devido a varias limitagdes fisicas que pre-
vinem o aumento de freqiiéncia de processamento. Além disso, com o aumento da
preocupagdo com o consumo de energia dos computadores, a computagdo paralela
se tornou o paradigma dominante nas arquiteturas de computadores, sob forma de
processadores com mais de um nucleo. O consumo de energia de um chip ¢ dado

pela Equagdo 1 (YOURDON, 1988).

P=VF Equacio 1

Na Equacgdo 1, C ¢ a capacitancia, V' € a tensdo e F ¢ a freqiiéncia. Em 2004
a Intel cancelou seus modelos novos de processadores, Tejas e Jayhawk, por causa
desse aumento de consumo em relagdo a freqiiéncia de processamento. Esse epi-
sodio ¢ normalmente citado como o fim da freqiiéncia de processamento como

paradigma predominante nas arquiteturas de computador (FLYNN, 2004).

3.11.
Leis de Amdahl e Gustafson

Com a utilizacdo de varios nucleos de processamento em um Unico chip, o
aumento de velocidade com o paralelismo deveria ser idealmente linear, de forma
que com 7 nucleos, o tempo de execucao se reduzisse n vezes. Entretanto, muitos
poucos algoritmos paralelos atingem essa situagdo, uma vez que a maioria deles
fornece aumento de velocidade quase linear para poucos nucleos de processamen-

to, tendendo a um valor constante para uma quantidade maior de elementos.
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O aumento de velocidade potencial de um algoritmo em uma plataforma de
computagdo paralela ¢ dado pela Lei de Amdahl (AMDAHL, 1967), formulada
por Gene Amdahl na década de 1960. Essa lei afirma que uma pequena parte do
programa, que nao pode ser paralelizada, limitarda o aumento de velocidade geral
que o paralelismo poderia oferecer. Os algoritmos consistem, normalmente, de
partes paralelizaveis e partes seqilienciais. A relagdo entre os dois ¢ dada pela

Equacdo 2.

1 Equagdo 2

S=a-p

Na Equagdo 2, S é o aumento de velocidade do programa e P ¢ a fragdo pa-
ralelizavel. Se a parte seqliencial de um programa representar 10% do tempo de
execugao, nao se podera obter mais do que dez vezes de aumento de velocidade,
nao importando o numero de processadores, o que tornara inutil a adigdo de mais
unidades de execugdo. Na Figura 7, a curva azul ilustra o aumento linear que um
programa teria no caso ideal, enquanto a curva rosa indica o aumento real. Da
mesma forma, a curva amarela indica o tempo de execug@o no caso ideal, enquan-
to a curva vermelha indica o tempo de execugao real.

Uma representacao grafica ¢ apresentada na Figura 8, assumindo que uma
tarefa possui duas partes independentes: 4, que ocupa cerca de 70% de todo tem-
po de execucdo, e B, que ocupa o restante. Nesse exemplo, se um programador
tornar a parte B cinco vezes mais rapida, o tempo total de execucdo sera reduzido
em mais de 20%. Por outro lado, com menos esforco pode-se tornar a parte 4 duas

vezes mais rapida, o que reduzird o tempo total de execugao em mais de 30%.
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Figura 7 — O tempo de execu¢do e o aumento de velocidade de um programa com

paralelismo.

Figura 8 — Representacgao grafica da lei de Amdahl.

A Lei de Gustafson (GUSTAFSON, 1988) também relaciona aumento de

velocidade com fracdo paralelizavel, mas ndo assume um tamanho de problema

fixo e nem que o tamanho da parte seqiiencial ¢ independente do ntimero de pro-

cessadores. A Equagao 3 formula a Lei de Gustafson, onde P € o numero de pro-

cessadores, S € o aumento de velocidade e a € a parte ndo paralelizavel do proces-

SO.

3.1.2.

S(P) = P—x (P — 1)

Tipos de Paralelismo

Equagao 3

Uma das primeiras metodologias de classificagdo para computadores e pro-

gramas paralelos e seqiienciais foi criada por Michael J. Flynn (FLYNN, 2004).
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Atualmente conhecida como taxonomia de Flynn, ela classifica os programas e
computadores por quantidade de fluxos de instrugdes e por quantidade de dados
usada por tais instrugdes. A Tabela 2 apresenta as quatro classes propostas por
Flynn, onde a classe SISD representa um sistema completamente seqiliencial € o
MIMD representa um dos sistemas paralelos mais usados atualmente. Um exem-
plo de um sistema MIMD ¢ a computagdo distribuida, que consiste de varias ma-

quinas ligadas em rede e cujo objetivo ¢ realizar uma tarefa em comum.

Unica Instrugio Multiplas Instrucdes
(Single Instruction) (Multiple Instruction)
Unico Dado
(Single Data) SISD MISD
Multiplos Dados
(Multiple Data) SIMD MIMD

Tabela 2 — Taxonomia Flynn.

Além da taxonomia Flynn, pode-se classificar os sistemas paralelos segundo
o nivel em que se d4 o paralelismo: (a) no bit; (b) na instrucao; (¢) no dado; (d) na
tarefa.

A partir do advento da tecnologia de fabricagdo de chip VLSI na década de
1970 até cerca de 1986, o aumento da velocidade dos computadores era obtido
dobrando-se o tamanho da palavra, que determina a quantidade de informag¢ao que
pode ser processada por ciclo (CULLER, SINGH e GUPTA, 1998). Aumentando
o tamanho da palavra, se reduz a quantidade de instru¢des que um processador
deve executar para realizar uma operagdo em variaveis cujo tamanho ¢ maior do
que o da palavra. Historicamente, microprocessadores de quatro bits foram substi-
tuidos pelos de oito, depois pelos de dezesseis e mais tarde pelos de trinta e dois
bits. A partir de entdo, o padrdo 32-bit se manteve na computacao de uso geral por
duas décadas. Em 2003, a arquitetura 64-bit comecou a ganhar mais espacgo.

Considerando que, em sua esséncia, um programa de computador ¢ um flu-
x0 de instrug¢des executadas por um processador, € que a execucao de cada instru-
¢do exige diversas sub-tarefas, tais como busca, decodificagdo, calculo e armaze-
namento de resultados, pode-se promover o paralelismo de tais sub-tarefas. Esse
método ¢ conhecido por paralelismo em instrugdo ou técnica de pipeline. Avangos
nessa técnica dominaram as arquiteturas de computadores de meados da década de

1980 até¢ meados da década de 1990 (CULLER, SINGH ¢ GUPTA, 1998). Pro-
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cessadores modernos possuem pipelines com multiplos estagios. Cada estagio
corresponde a uma acao diferente que o processador executa em determinada ins-
tru¢do; um processador com um pipeline de N estagios pode ter até N diferentes

instrucdes em diferentes estagios de execugao.

O paralelismo em dado ¢ inerente a lagos de repeti¢ao, focando em distribuir
as iteragdes, ou o processamento de diversos dados, por diferentes ndés computaci-
onais para serem executadas em paralelo. Diversas aplicacdes cientificas e de en-
genharia apresentam esse tipo de paralelismo. Uma dependéncia por lago ¢ a de-
pendéncia de uma iteragdo do lago com a saida de uma ou mais iteragdes anterio-
res, uma situagdo que impossibilita a paralelizacdo de lagos. Por exemplo, na
ANNCOM, o treinamento ¢ iterativo e cada época depende do resultado da anteri-
or. Com o aumento do tamanho de um problema, geralmente aumenta-se a quan-
tidade de paralelismo em dado disponivel (CULLER, SINGH e GUPTA, 1998).

O paralelismo em tarefa é a caracteristica de um programa paralelo em que
diferentes calculos sdo realizados no mesmo ou em diferentes conjuntos de dados
(CULLER, SINGH e GUPTA, 1998). Isso contrasta com o paralelismo em dado,
em que o mesmo calculo ¢ feito em diferentes conjuntos de dados. Paralelismo em
tarefa geralmente ndo ¢ escalavel com o tamanho do problema (CULLER, SINGH
e GUPTA, 1998). As placas graficas atuais da NVIDIA adotaram uma abordagem
conhecida como SIMT (Single Instruction Multiple Thread), e que esta entre o
paralelismo de tarefas e o paralelismo de dado, uma vez que a GPU executa varias
threads a0 mesmo tempo ao invés de uma thread com uma palavra grande. A tec-

nologia de placas graficas serd explicada na préxima secao.

3.2.
Os Processadores Graficos e a GPGPU

Até agora foram apresentadas algumas arquiteturas evolvendo varios pro-
cessadores ou varios computadores. Entretanto, com a necessidade de célculos
muito complexos e solugdes em tempo real, surge uma demanda por sistemas com
tamanho grau de paralelismo que restringe a utilizagdo das abordagens anteriores.
O principal motivo disso ¢ o custo financeiro e ambiental de se construir e se man-

ter um espaco com varios computadores, os quais precisam ser mantidos em am-
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bientes controlados e gerenciados por grandes sistemas e mao de obra especializa-
da.

Ao passo que essa necessidade de poder computacional crescia, as placas
graficas estavam se tornando poderosos computadores, extremamente paraleliza-
dos, por causa da industria do entretenimento digital e sua demanda por graficos
em alta definicdo. As Figura 9 e Figura 10 mostram um comparativo entre alguns

processadores e algumas placas de video, com relagdo ao desempenho e o acesso

a memoria.
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Figura 9 — Comparativo entre CPU e GPU com relagdo as operagdes de ponto
flutuante por segundo (NVIDIA, 2009).
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Figura 10 — Comparativo entre CPU e GPU com relag@o a largura de banda de
memoria memoria (NVIDIA, 2009).

A razdo da enorme discrepancia entre os processadores convencionais € 0s
processadores graficos ¢ que uma GPU (Graphics Processing Unit), ao contrario
da CPU, utiliza muito mais transistores para processamento do que para controle
de fluxo ou memoria de acesso rapido (NVIDIA, 2009), conforme ¢ ilustrado na
Figura 11. Percebe-se que essa arquitetura se adapta melhor a problemas cujos
dados possam ser quebrados em partes menores e processados de forma paralela,
mas simples, como calculos aritméticos, para que 0 mesmo programa seja execu-
tado nas pequenas partes ao mesmo tempo, dispensando, dessa forma, um controle
de fluxo sofisticado. Além disso, como existem muitos calculos aritméticos a se-
rem executados, a laténcia de acesso a memoria fica encoberta pelo tempo dos
calculos, dispensando o uso de grandes memorias de acesso rapido (NVIDIA,

2009).
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Figura 11 — Diferenca entre GPU e CPU com relacdo a utilizagdo de transistores
(NVIDIA, 2009).

A tecnologia de chips graficos se mostrou bem interessante para resolver al-
guns dos problemas antes aceitos como insoluveis considerando a tecnologia atu-
al, além da possibilidade de acelerar outros. A utilizagdo de um ou mais processa-
dores graficos para executar tarefas tradicionalmente feitas pelos processadores
comuns ficou conhecida como Computagdo de Propdsito Geral em Processadores

Graficos (General-Purpose Computing on Graphics Processing Units — GPGPU).

3.3.
CUDA - NVIDIA

Em novembro de 2006, a NVIDIA langcou o CUDA, uma arquitetura para
computagado paralela de propodsito geral que utiliza as placas graficas da NVIDIA.
A tecnologia CUDA oferece um ambiente que permite o desenvolvimento em
linguagem C, C++, FORTRAN, OpenCL e, futuramente, DirectX Compute, con-
forme mostra a Figura 12 (NVIDIA, 2010).
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Figura 12 — Suporte de CUDA para varias linguagens (NVIDIA, 2009).

A arquitetura da NVIDIA possui trés niveis de abstragdo: a hierarquia de
grupos de threads, as memorias compartilhadas e as barreiras de sincronizagao.
Isso torna a curva de aprendizado da linguagem relativamente pequena e requer
poucas extensdes para as linguagens de programacao. Além disso, as abstragdes
provéem paralelismo tanto no dado quanto nas threads, necessitando, por parte do
programador, apenas de uma simples divisdo de dados e tarefas (NVIDIA, 2009).

Outra vantagem das abstragdes é que elas ajudam o desenvolvedor a dividir
o problema em tarefas menores, que podem ser resolvidas de forma independente
e, conseqlientemente, paralela. Tal decomposicao ¢ feita de modo que as threads
possam cooperar entre si ao resolver as sub-tarefas e, a0 mesmo tempo, possibili-
tar a escalabilidade, uma vez que as threads podem ser agendadas para serem re-
solvidas em qualquer nucleo disponivel. Um programa compilado em CUDA po-
de, nesse caso, ser executado em uma maquina independentemente do nimero de
processadores, o qual serd verificado em tempo de execugdo (NVIDIA, 2009).
Dessa forma, o modelo de programagdo permite a arquitetura abranger varios ti-
pos de maquinas, com placas variando de algumas dezenas até milhares de nu-

cleos.
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3.31.
O Modelo de Programagao

Nesta secdo, apresentar-se-a4 o modelo de programacgdo da arquitetura CU-
DA. Conforme mencionado na se¢do 3.3, a arquitetura CUDA fornece algumas
extensodes para a linguagem C. Elas permitem que o programador invoque fun-
¢oes, chamadas kernels, que serdo executadas N vezes em N threads diferentes.
Cada thread possui um identificador Uinico permitindo que o desenvolvedor acesse
cada uma delas.

As threads sdo hierarquizadas em blocos tridimensionais (a Figura 13 faz
uma representagdo bidimensional para simplificar a visualiza¢do) e esses sao or-

ganizados em grades de duas dimensdes — ver Figura 13.
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O R
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Figura 13 — Grade de blocos de threads (NVIDIA, 2009).
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Isso torna mais facil o entendimento ao se computar elementos vetoriais e
matriciais, uma vez que os indices das threads sdo seqilienciais dentro dos blocos.
Por exemplo, num espagco de duas dimensdes de tamanho (Dx, Dy), a posicao
(x,y) tera o indice (x + yD,), e se o espago for de trés dimensdes com tamanho
(Dy, Dy, D,), a posicdo (x, y, z) tera o indice (x + yD, + zD,D,).

As threads de um mesmo bloco podem cooperar entre si através do sincro-
nismo de suas execugdes e de uma memoria compartilhada (shared memory). Para
funcionar de forma eficiente, a memoria compartilhada possui baixa laténcia e
fica proxima dos nucleos, podendo ser comparada com a memoria L1 de uma
CPU. A tnica restri¢do ao uso do bloco de threads e sua memoria compartilhada €
seu tamanho limitado. Entretanto, ¢ possivel dividir todo o kernel em blocos
iguais e organiza-los numa grade para que, o maximo possivel deles, seja execu-
tado a0 mesmo tempo pela placa. Nesse caso, o nimero de threads de uma fungao
a ser executada serd o numero de threads por bloco vezes o numero de blocos.

Além da memoria compartilhada, a placa de video possui a memoria global,
que pode ser acessada pelas threads. Essa, entretanto, ¢ compartilhada com todo o
programa, ao inves de apenas dentro dos blocos, e possui duas areas somente para
leitura, destinadas a constantes e a texturas. A Ultima pode ser mapeada através de
mapas de textura. A Figura 14 apresenta os diferentes niveis de memdoria existen-
tes na placas graficas da NVIDIA. Tal hierarquia de memoria resulta do fato do
modelo de programac¢do CUDA assumir que as threads sao executadas em um
dispositivo fisicamente separado do computador, como um co-processador. Por
exemplo, se um programa possuir partes em kernel e partes normais, a primeira
serd executada na GPU e a CPU executara a segunda.

O modelo de programacdao CUDA assume que tanto o computador quanto a
placa gréafica possuem suas proprias memorias chamadas, respectivamente, de
host memory e device memory. Com isso, 0 programa precisa gerenciar a memoria
global, a de constantes e a de texturas, além da memoria do computador e as trans-
feréncias entre computador e placa de video.

As caracteristicas da arquitetura permitem que sejam desenvolvidos pro-
gramas chamados heterogéneos — seqiienciais e paralelos — que sdo executados ao
mesmo tempo pela GPU e pela CPU. A Figura 15 ilustra esse tipo de programa-

¢ao.
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Figura 14 — Os diferentes niveis de memoria nas placas de video da NVIDIA
(NVIDIA, 2009).
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C Program

Sequential

Execution
Serial code Host §
Parallel kernel Device
KernelO<<<>>> () Grid 0

Block (0, 0)  Block (1, 0) | Block (2, D)

Block (0, 1) | Block (1, 1) | Block (2, 1)

Serial code Host
Device
Parallel kernel
Hernell<<<»>> () Grid 1
Block (0, 0) Block (1, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)
Block (0, 2) Block (1, 2)

Y

Serial code executes on the host while parallel code executes on the device.

Figura 15 — Modelo de programagao heterogéneo (NVIDIA, 2009).

A arquitetura CUDA suporta, atualmente, duas interfaces para se codificar
programas: “C for CUDA” e “CUDA Driver API”. Elas sdo exclusivas e ndo se
pode mistura-las em um mesmo programa. A primeira interface vem com uma
API (Application Programming Interface) usada em tempo de execucao e adicio-
na apenas algumas instrugdes a linguagem C. Ja a segunda ¢ uma API em C, que
fornece fungdes para carregar, como moédulos, os bindrios CUDA, verificar seus

parametros e executa-los. Vale salientar que o codigo escrito em C for CUDA ¢
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mais conciso, mais simples e suporta depuragdo, uma vez que ¢ montado direta-
mente sobre a outra interface. Entretanto, codigos usando CUDA Driver API ofe-
recem maior nivel de controle e sdo independentes de linguagem, uma vez que

podem trabalhar diretamente com binarios ou codigo assembly (NVIDIA, 2009).

3.3.2.
A Implementag¢ao do Hardware

Na secdo anterior discutiu-se o modelo de programacdo e as interfaces da
arquitetura CUDA. Para concluir a apresentacdo da tecnologia de computacao de
proposito geral da NVIDIA, descreve-se o hardware das placas de video que su-
portam a tecnologia.

A arquitetura CUDA foi construida sobre uma matriz de multiprocessadores
(Streaming Multiprocessors — SM) (NVIDIA, 2009). Ao se invocar um kernel
(dividido em uma grade) em CUDA numa CPU, os blocos de threads sdo enume-
rados e distribuidos para os multiprocessadores disponiveis conforme mostra a
Figura 16. As threads de um bloco sdo executadas, de forma concorrente, em um
multiprocessador, e quando esse bloco ¢ finalizado, outro bloco ¢ inicializado até
que toda a grade seja finalizada. Mais do que isso, se uma placa grafica possuir N
multiprocessadores, ela podera executar até N blocos ao mesmo tempo.

Os multiprocessadores possuem oito nuicleos chamados Processadores Esca-
lares (Scalar Processors — SP), duas unidades para nimeros transcendentais (ex:
m, €, etc.), uma unidade para controle das threads e a memoria compartilhada. Os
multiprocessadores criam, gerenciam e executam as threads, em hardware, e sem
custo. Além disso, a barreira de sincronismo entre as threads ¢ implementada em
uma Unica instrucao e resolvida de maneira muito eficiente (NVIDIA, 2009).

Para conseguir gerenciar centenas ou milhares de threads ao mesmo tempo,
os multiprocessadores empregam a nova arquitetura chamada SIMT (Uma Instru-
cdo Multiplas Threads — Single-Instruction Multiple-Thread). Nela cada thread ¢é
alocada a uma SP, que a executa independentemente. A unidade SIMT do multi-
processador cria, gerencia, agenda e executa as threads em grupos chamados
warps. Os integrantes desses grupos sdo inicializados ao mesmo tempo, mas pos-

suem liberdade para parar ou executar de forma independente.
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v

A device with more multiprocessors will automatically execute a kernel grid in less time than a devi

Kernel Grid

!

Device with 2 SMs

—

Device with 4 SMs

SM 3

with fewer multiprocessors.

Figura 16 — Escalonamento automatico feito em CUDA (NVIDIA, 2009).

dados ¢ processado pela mesma instru¢do, mas com uma diferenga muito impor-
tante: na arquitetura SIMD, o tamanho do vetor ¢ conhecido pelo hardware, en-
quanto que na arquitetura SIMT, as instru¢des especificam a execucao € o com-

portamento de uma unica thread.

tiprocessadores e seus componentes, além dos diferentes tipos de memorias exis-

A arquitetura SIMT ¢ parecida com a arquitetura SIMD, onde um vetor de

Para concluir esta se¢do, a Figura 17 ilustra a estrutura da placa com os mul-

tentes.
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A set of SIMT multiprocessors with on-chip shared memory.
Figura 17 — Modelo de hardware de uma placa grafica com suporte a CUDA
(NVIDIA, 2009).
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4
Desenvolvimento de uma Biblioteca de Redes Neurais de
Alto Desempenho — ANNCOM

Nos capitulos anteriores foram apresentados alguns conceitos sobre o de-
senvolvimento de sistemas considerando questdes de qualidade e de desempenho,
e a utilizagdo de placas graficas para computacdo de proposito geral. Neste capitu-
lo, sera apresentada uma biblioteca de redes neurais que, ao levar em consideragao
as questdes acima, alcancou resultados muito significativos com relagdo as ferra-
mentas e sistemas existentes no mercado.

As redes neurais sao muito uteis para a solu¢ao de problemas complexos de
previsdo ou aproximagdo de fungdes, e ja existem no mercado, ha algum tempo,
bibliotecas que auxiliam a modelagem, a criagdo, o treinamento e o teste dos va-
rios tipos de redes conhecidos. Entretanto, tais bibliotecas apresentam limitacdes
quando o tamanho do problema ultrapassa determinado limite de complexidade,
por exemplo, devido a alta quantidade de informagao (registros ou atributos) con-
tida na base de dados utilizada nas fases de treinamento, validacao e teste.

Além do tamanho da base, existe também um equilibrio entre a complexi-
dade de cada iteracdo do algoritmo usado no treinamento e a melhora do acerto da
rede a cada iteragdo, pois isto afeta diretamente o tempo total de treinamento. Por
exemplo, se uma rede neural ¢ treinada por um algoritmo de retro-propagacao
com gradiente comum, o custo de cada passo € relativamente pequeno, mas sao
necessarios mais passos para se treinar a rede; por outro lado, um algoritmo quasi-
newton requer muito menos iteragdes, mas com um custo computacional muito
maior.

A biblioteca de redes neurais desenvolvida neste trabalho utiliza a capacida-
de computacional das placas de video e uma estrutura diferenciada com o objetivo
de reduzir o tempo de aprendizado, de forma a suportar problemas mais comple-
x0s ¢ bases de dados maiores. A maior parte da ANNCOM foi escrita na lingua-
gem C#, sobre a plataforma .NET 3.5, e o restante, em linguagem C estendida

para CUDA.
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4.1.
Levantamento de Requisitos e Arquitetura

Para iniciar o desenvolvimento da biblioteca, analisaram-se as necessidades
de aplicagoes tipicas e fez-se um levantamento das ferramentas utilizadas na area
de redes neurais artificiais. Das necessidades encontradas, as mais importantes
foram:

e Ter um sistema modular para criagdo de redes neurais que possa ser
utilizado diversas vezes, minimizando o retrabalho e facilitando ex-
tensdes e trabalhos de manutengao;

e Treinar rapidamente muitas redes neurais com bases de dados com
muitos registros e atributos.

Essas necessidades transformaram-se em requisitos ndo funcionais e leva-
ram a escolha da plataforma .NET, que suporta linguagens orientadas a objetos e
oferece flexibilidade e robustez, além de ser uma plataforma voltada a alta produ-
tividade. Outro fator que influenciou na escolha da linguagem C# foi o suporte
dado pela ferramenta de desenvolvimento da Microsoft, o Visual Studio.

Ao se fazer o levantamento das ferramentas da area de redes neurais, respei-
taram-se os seguintes critérios: grau de utilizacdo (quantos laboratorios ou empre-
sas utilizam a ferramenta) e preg¢o. Entre os softwares testados, o Matlab (The
MathWorks, Inc., 2010) foi selecionado para testes de validagao e de desempenho
dos treinamentos das redes, e a MKL (Intel Corporation, 2010) foi utilizada para
comparagoes de desempenho dos calculos numéricos.

Além dos requisitos principais apresentados anteriormente, outros requisitos
levantados foram:

e Requisitos Funcionais

o Trabalhar com arquivos XML para carregar e salvar configu-
ragOes de redes e resultados de treinamento;

o Possibilitar a inser¢cdo dos componentes de redes neurais na
caixa de ferramentas do Visual Studio, permitindo a criagao
de redes em tempo de desenvolvimento (Design Time), por
meio de simples clique e arraste, além da configuracdo por

meio de janelas;
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o Suportar conexdes com diversos tipos de bancos de dados;

o Possibilitar a compatibilidade com o Matlab por meio de
funcdes que gerem vetores de pesos.

e Requisitos Nao Funcionais

o Apresentagdao de uma interface grafica para modelagem, cria-
¢ao, treinamento, validagao e teste de redes neurais e comités
de redes neurais (onde, por exemplo, varias redes votam em
uma classe).

A partir das bases teoricas sobre arquitetura de software apresentadas no ca-
pitulo 2 e dos requisitos supracitados, pode-se obter uma visdo geral do sistema,
conforme mostra a Figura 18. Nessa figura, os componentes brancos (Elman, RBF
e MLP) sdo instancias do componente de redes neurais, chamado NeuralNet, os
cinza-claros sdo instancias do treinamento chamado NetTrain, € o componente
JacobianCUDA ¢ a parte do sistema desenvolvida utilizando-se a tecnologia da

NVIDIA, com o objetivo de atender a restricdo de desempenho do treinamento.

Layer Neuron
Elman : NeuralNet
NeuralNet @— @

RBF : NeuralNet
NetTrain LevenbergMarquardt : NetTrain RBF : NetTrain

MLP : NeuralNet

=
—
=
-

BackPropagation : NetTrain

JacobianCUDA

Figura 18 — Visdo geral dos componentes principais da ANNCOM.

A arquitetura foi decomposta em componentes orientados a objetos de for-
ma a suportar novas funcionalidades, como um novo algoritmo de treinamento,
um novo tipo de rede neural, um comportamento diferente para os neurdnios, etc.
Essa caracteristica ndo foi encontrada em nenhuma das ferramentas avaliadas Por
exemplo, nelas ndo € possivel propagar um sinal por uma rede MLP utilizando
uma fungdo de ativagdo diferente das j& existentes, ou ajustar individualmente
todos os parametros das gaussianas, inclusive o desvio padrdo, dos neurénios no

treinamento de redes radiais (o Matlab, por exemplo, utiliza um tUnico valor de
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desvio padrao para todos os neuronios da camada escondida). Na ANNCOM, para
adicionar alguma funcionalidade nova, basta criar um novo componente derivado
de um mais genérico (NeuralNet, NetTrain, etc.) e implementar a funcionalidade
nova. Ao se criar um componente derivado, herda-se todas as funcionalidades e
comportamento do componente pai, o que facilita e torna mais produtivo o desen-
volvimento, uma vez que sé € necessario implementar a parte adicional. No caso
do Matlab, vale lembrar que ¢ possivel desenvolver fungdes novas, mas sem a
facilidade de se herdar funcionalidades previamente desenvolvidas.

Outro detalhe da arquitetura € o suporte a conexdes com varios tipos de ge-
renciadores de bancos de dados (SGBD — Sistema Gerenciador de Banco de Da-
dos). Essa funcionalidade, apoiada por classes dedicadas a interface com bancos
de dados disponiveis no arcabougo da Microsoft, permite que as redes neurais se
conectem com diversos tipos de SGBD diferentes, facilitando a portabilidade e a
implantacdo dos sistemas que utilizam a biblioteca, conforme mostra a Figura 19.
Além disso, através de uma conexao direta entre a biblioteca ¢ 0 SGBD, pode-se
passar todo o processamento dos dados para o SGBD, de forma a respeitar politi-
cas mais rigidas de manipulagdo de dados, muitas vezes adotadas pelos setores de
TI (Tecnologia da Informagao). Nesse caso, a TI fica responsavel pela geréncia
dos procedimentos dentro do SGBD, enquanto a biblioteca apenas faz a leitura,

sem ter a necessidade de processos para exportacdo e importagdo dos dados.

O objeto PatternSet utiliza
qualquer provedor ADO.NET
para se conectar a qualquer

tipo de SGBD

ANNCOM PatternSet

Figura 19 — Suporte a conexao com varios tipos de SGBD.

Para facilitar o desenvolvimento de novos sistemas com a ANNCOM, os
componentes principais podem ser adicionados a caixa de ferramentas do Visual
Studio (Microsoft Corporation, 2010). Com isso, no desenvolvimento de aplica-
¢des novas, o usudrio sO precisa clicar e arrastar novas redes ou treinamentos para
o sistema que esta sendo desenvolvido, e edita-los de forma visual e intuitiva. A

Figura 20 ilustra a utilizacdo dessa funcionalidade, apresentando, no lado direito,
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a janela de ferramentas (7oolbox) com trés componentes (NeuralNet, Gradien-
tDescendent e LevenbergMarquardt). Na parte de baixo da figura, encontram-se
duas instancias de componentes ja adicionadas ao projeto (neuralNetl e leven-
bergMarquardtl); o componente de treinamento aparece selecionado. Na lateral
esquerda da figura, estdo listadas as propriedades do componente selecionado.
Essas propriedades podem ser alteradas e verificadas em tempo real e, dessa for-
ma, o desenvolvimento de um novo sistema se torna mais intuitivo, ja que fica
disponivel na tela, toda a informagao sobre o componente.

Como as redes neurais artificiais possuem uma estrutura com muitas cole-
¢oes (uma rede possui um colecdo de camadas, as camadas possuem uma cole¢ao
de neurdnios e estes possuem uma colecdo de sinapses), a ANNCOM também
oferece um editor com janelas para facilitar a manipula¢do de tais estruturas, co-

mo mostra a Figura 21.

Properties ~ 1 x Form1.cs [Design]* ~ % | Toolbox ~ 3 x
levenbergMarquardtl AnnCom.Training.Levenbe ~ + All Windows Forms
# Common Controls
= [A =] o .
& -- B} Forml =l = + Containers

(ApplicationSettings)
(Name)
Epochs
GenerateMember
Goal
MaximumTime
MaximumValidationFal
MemoryReduction
MinimumGradient
Modifiers
Mu
MuDec
Mulnc
Muhax
Network
TestPatterns
TrainQJutput
TrainPatterns
ValidationPatterns

Network
MNeural Network

Figura 20 — Suporte da ANNCOM para tempo de execugdo no Visual Studio.
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Layer Collection Editor | ?
Members: AnnCom.NetStructure.Layer properties:
] AnnCom.NetStructure Layer :
1| AnnCom.MNetStructure Layer = B Misc
- ActivateFunction HyperbolicTangent
AggregateFunction DotProduct
Index 0
El Meurons Meuron Collection
Meuron[0], HyperbelicTangent  AnnCom.MNetStructure.Meuron
Meuron[1], HyperbolicTangent  AnnCom.NetStructure.Neuron
Meuron[2], HyperbolicTangent  AnnCom.NetStructure.Neuron
Owner neuralNetl
’ Add ] [ Remove ]
[ 0K l I Cancel

Figura 21 — Adicao e edigdo de colegdes na ANNCOM.

O requisito que trata do desempenho da biblioteca exigiu uma completa
mudanc¢a de paradigma na implementacdo habitual de treinamento de uma rede
neural. Neste trabalho, uma parte do treinamento foi modelada para ser executada
em uma GPU com suporte a CUDA (Figura 22), levando-se em consideragdo a
Lei de Amdahl (se¢do 3.1.1). Outras partes da biblioteca também incorporaram
inovagdes para que o tempo de execugdo fosse reduzido. Essas inovagdes incluem
0 uso de threads, sistemas com varios processadores € varios computadores. A
seguir, serdo descritos em maiores detalhes os dois componentes principais da
biblioteca: o NeuralNet e o NetTrain. Além disso, serd apresentada uma ferramen-
ta grafica para auxiliar a criagdo de solugdes envolvendo redes neurais.

Calculos com I <ANVIDIA.
matrizes grandes c U DA

Varios treinamentos sendo
executados em paralelo

Figura 22 — Visdo geral do desvio de parte do treinamento para GPU.

4.2.
Estrutura Basica

Para facilitar a leitura e a organizagcdo do cddigo, a biblioteca foi dividida
em partes que foram definidas como Espagos de Nomes, conforme mostra a Figu-
ra 23. Além dos espacos principais, de Redes Neurais (NetStructure), de Calcula-

dores de Erros (NetError) e de Treinamento (Training), que serdo descritos nas
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segoes seguintes, existem o Espaco de Modelos (Templates), onde ficam os mode-
los de redes neurais implementados, o Espaco de Funcdes de Ativacao (Activate-
Functions), cujo conteudo sdo as fungdes de ativagdo das redes neurais e o Espago

de Saidas (NetOutput). Esse Gltimo também sera descrito em uma préxima se¢ao.

/ NetStructure \ / Training \
NeuralNet / Templates \ /W NetTrain

L} NetOutput

‘ ‘ GradientDescent LevenbergMarquardt

RBF MLP Saidas derivadas

\ do NetOutput ~ / \
% /ActivateFunction’\ / NetError

Elman

/
\

IActivateFunctions

\ - /;//\ )

Figura 23 — Esquema com todos os espacos de nomes da biblioteca ANNCOM.

NetError

Além dessas partes, foram desenvolvidas outras secundarias que dao suporte
as conexdes com bancos de dados e calculos de erro. Para trabalhar com bancos
de dados e arquivos de texto ou XML, a ANNCOM possui uma estrutura chamada
PatternSet, que armazena e manipula as entradas e alvos para treinamento, emba-
ralha-os, transforma-os em matrizes ou divide-os em subgrupos para treinamentos

com validagao cruzada.

4.21.
Componente NeuralNet

Com o objetivo de facilitar a explicacdo sobre o componente NeuralNet, a
Figura 24 ilustra uma rede neural Multi Layer Perceptron (MLP). Nela, as cama-
das destacadas em azul e cinza possuem cole¢des de neurdnios, os quais, possuem
uma colecdo de sinapses propria. O processamento dos padrdes de entrada, oriun-
dos, no caso da Figura 24, do banco de dados (BD), ¢ feito propagando-os através

da rede, que coloca o resultado no neurdnio, ou nos neurdnios, da ultima camada.
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Camada
de Saida

Camadas
Escondidas

Figura 24 — Representag¢do de uma rede neural MLP.

O componente NeuralNet representa uma rede neural artificial completa, in-
cluindo todas as camadas com os neurdnios e sendo o responsavel pela propaga-
¢do dos sinais de entrada pela rede. Fica também a cargo desse componente o de-
ver de manter um estado consistente em toda a estrutura da rede neural. Neste
trabalho, uma rede neural ¢ considerada consistente quando todos os seus neurd-
nios possuem um valor de saida referente ao ltimo sinal propagado por ele. Co-
mo o NeuralNet ¢ uma representacdo genérica de uma rede, todos os modelos
desenvolvidos sdo uma especializacdo dele e, assim como o NetError, que sera
descrito mais adiante, podem-se criar novos modelos simplesmente herdando do
componente pai, nesse caso, o NeuralNet.

A primeira inovacao da ANNCOM ¢ a estrutura do NeuralNet que ¢ com-
posta por varios objetos menores, conforme apresentado no padrdo de projeto
Composicao (Figura 3). Nessa estrutura, a rede neural ¢ formada por uma cole¢io
de camadas que, por sua vez, ¢ formada por uma cole¢do de neurdnios, e estes
possuem uma cole¢do de sinapses. Assim sendo, os componentes da biblioteca se
apresentam de forma mais intuitiva, pois as partes do modelo tedrico se transfor-
maram em objetos ou componentes independentes, que podem ser especializados,
modificados ou atualizados, sem afetar o resto da estrutura.

Além de uma estrutura mais intuitiva, o modelo estrutural da biblioteca

permite uma geréncia de memoria melhor, mesmo custando mais espago, pois as
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informacodes que a rede possui ficam distribuidas em varios objetos que sao geren-
ciados pelo componente NeuralNet. Normalmente, uma rede neural ¢ tratada co-
mo uma cadeia de vetores ou varias matrizes, o que pode ser mais simples de im-
plementar, mas que pode gerar blocos continuos suficientemente grandes de me-
moria a ponto de serem paginados para o disco rigido, implicando em um desem-

penho menor no treinamento.

4.2.2.
Modelos de Redes Neurais Artificiais

Para facilitar o uso da biblioteca, alguns dos modelos mais utilizados de re-
des neurais foram implementados e sdo indicados na Figura 25. Esses objetos sdo
especializacdes do componente mais genérico ¢ possuem algumas restrigdes de
funcionalidades ou comportamentos para que o modelo teérico da rede nao seja
desrespeitado. Por exemplo, no modelo E/man, Figura 26, onde x(k) = entrada da
rede, a,(k) = saida dos neurdnios, z” (k) = vetor de estados e y(k) = saida da rede,
os neurdnios da camada escondida estao ligados aos neuronios da camada de en-
trada e, ao se criar uma rede a partir de uma instancia do objeto E/man da biblio-
teca ANNCOM, essa ligacao sera feita de forma automatica.

No caso das redes radiais (RBF), ao se criar uma nova rede, deve-se ajustar
os parametros das fungdes de ativacao (gaussiana) dos neurdnios que sdo criados a
partir dos padrdes de treinamento. Esse processo também ¢ executado automati-

camente ao se criar um objeto RBF da ANNCOM.

[ NeuralMNet % |
Class
= Component

4'_._‘

" RBF

£

il " MLP

= =
¥ ¥
Class ~ Class Class

=+ MLP = MeuralMet = MeuralMet
Figura 25 — Diagrama de classes simplificado dos modelos de redes neurais im-
plementados nesse trabalho.
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I x(k)

As redes MLP s3o as mais comuns e sua estrutura ja foi apresentada na Fi-

Figura 26 — Modelo de uma rede Elman.

gura 24. Para esse tipo de rede, a biblioteca ANNCOM impede o uso de algumas
funcdes de ativacdo e fungdes de agregacdo, e conecta automaticamente os neuro-
nios, de modo que o sinal sempre siga na dire¢do da saida, pois isso ¢ uma carac-

teristica de tipo de rede, também denominado MLP Feed-forward Only.

4.2.3.
Estrutura NetOutput

Para decodifica¢do dos resultados, a ANNCOM possui um objeto chamado
NetOutput. Essa decodificagdo converte as saidas dos neuronios da ultima camada
da rede para um formato compativel com o problema. Por exemplo, se uma rede
neural esta sendo usada para avaliar se um cliente pode ou ndo pegar um emprés-
timo bancario, o NetOutput deve transformar as saidas dos neur6nios em “sim” ou
“nao”. Desse objeto derivam varios outros mais especificos, como saidas Numéri-
ca, de Classificagdo e outras, seguindo o padrao de projeto Estratégia. Além disso,
como a ANNCOM ¢ orientada a objetos, podem-se criar novos decodificadores
herdeiros do NetOutput. A Figura 27 apresenta um diagrama de classes resumido
com a estrutura ja implementada na biblioteca.

O tipo Approximation apenas desnormaliza os sinais, caso eles tenham sido
normalizados antes de serem apresentados a rede. Esse tipo de saida ¢ normalmen-
te usado em previsdes de séries e aproximagdes de funcdes. O tipo Classification

¢ utilizado em problemas como classificacdo de clientes, apoio a decisdes e etc.
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Na ANNCOM, o tipo Classification foi derivado em mais trés classes, com nomes
auto-explicativos para especialistas na area de redes neurais: One of N, Thermo-
meter, Binary. O tipo Clustering foi criado para agrupamento de subconjuntos.
Esse tipo de saida se adéqua a problemas como minera¢ao de dados ou problemas

de classificacao onde as classes ainda nao sdao conhecidas.

[ MetOutput ¥ |

Class
| Approximation ¥ | Classification ¥ | [ Clustering ¥ |
Class Class Class
=+ MetOutput =+ MetOutput =+ MetOutput
[ OneOfN ¥ | Thermometer ¥ | Binary ¥
Class Class Class

—+ Classification —+ Classification —+ Classification

Figura 27 — Diagrama de classes com as estruturas de decodificacdo das saidas das
redes neurais.

4.2.4.
Estruturas para Calculo de Erro

Para fornecer suporte ao computo de erros, a biblioteca possui uma estrutura
(NetError) com diversos tipos de calculos conhecidos, como Erro Médio Quadra-
tico, Erro Absoluto Médio, U de Theil, entre outros. Além disso, ¢ possivel criar
novos objetos para calculo de erro, simplesmente herdando do objeto NetError. A
Figura 28 apresenta um diagrama de classes simplificado, com os objetos para

calculo de erro implementados na ANNCOM.

" NetError %) |

Abstract Class
[ utheil ¥ | [ ClassificationError (¥ | | MAE v [ mape ¥) [ msE ¥
Class Class Class Class Class

—+ NetError — NetError — NetError —+ NetError —+ NetError

[ RMSE ¥ |
Class
=+ MSE

Figura 28 — Diagrama de classes com os objetos para calculo de erro, implemen-
tados na ANNCOM.
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A métrica U de Theil serve para determinar a aceradcea de uma previsao (P;)
comparando o conjunto previsto com os valores reais (4;), conforme a Equacao 4.
Caso a previsao seja perfeita, o resultado serd zero, e se um modelo naive, onde a
previsao ¢ igual a ultima realiza¢do da série, for utilizado, o resultado serd um.

Dessa forma, modelos melhores dardo resultados entre zero € um.

V(P — 4

Equacao 4
» A

O objeto chamado ClassificationError fornece um resultado percentual dos

U =

erros de classificacdo a partir de uma matriz de confusdo como a da Equacao 5,
onde C; € o acerto da rede no grupo um, Cy € o acerto da rede no grupo zero, F; €
o erro da rede no grupo um e F € o erro da rede no grupo zero. A partir dessa
matriz, pode-se calcular a sensibilidade (S) (Equagdo 6) e a especificidade (E)

(Equacao 7).

G G
[F1 Fo] Equacao 5
s=-4
G+ F Equagio 6
Fy
E = E ao 7
Gt F, quacdo

A métrica MAE (Mean Absolute Error — Erro Absoluto Médio) é como o
nome sugere uma média dos erros absolutos da previsdo e ¢ dado pela Equagao 8,
onde e representa o erro da previsdo. Essa métrica ¢ usada em previsdes de séries
e aproximacodes de fungdes, assim como a métrica MAPE (Mean Absolute Percen-
tage Error — Erro Médio Percentual Absoluto). A MAPE ¢ dada pela Equacao 9,
onde 4 ¢ a série real e F ¢ a série prevista. Essa métrica apresenta alguns proble-
mas praticos como, por exemplo, ocorréncias de divisdes por zero quando existem

zeros na série real.

n
1
MAE = ;Zleil Equagédo 8
i=1
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Equagdo 9

As métricas MSE (Mean Squared Error — Erro Médio Quadratico) e sua de-
rivacdo chamada RMSE (Root Mean Squared Error — Raiz do Erro Médio Qua-
dratico) sao definidas, respectivamente, na Equacao 10 e na Equagao 11. Como o
MSE ¢ o momento de segunda ordem do erro, incorpora tanto a variancia do esti-
mador quanto a sua parcialidade (BERGER e CASELLA, 2001). Para um estima-
dor nao viesado, isto ¢, quando a diferenga entre o valor esperado ¢ o valor esti-
mado ¢é zero, o MSE ¢ a variancia e ambos t€ém a mesma unidade de medida. Em
uma analogia ao desvio-padrio, tomando a raiz quadrada do MSE produz-se o
RMSE, que tem as mesmas unidades que a quantidade estimada por um estimador
imparcial. O RMSE ¢ a raiz quadrada da variancia, conhecida como o erro padrao

(BERGER e CASELLA, 2001).

n

1

MSE = —Z e;? Equagdo 10
n i=1

RMSE = VMSE Equagéo 11

4.3.
Modelo de Treinamento

Antes de apresentar o modelo de treinamento da biblioteca ANNCOM, se-
rao descritos os dois principais algoritmos de treinamento de redes neurais, ambos
envolvendo o célculo do gradiente. O primeiro deles ¢ chamado Gradiente De-
crescente, e ¢ um algoritmo de otimizag¢ao de primeira ordem, que utiliza o nega-
tivo do gradiente para encontrar o minimo local de uma fun¢do. Conforme mostra

a Figura 29, cada passo do algoritmo tem a direcdo do vetor gradiente.
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Figura 29 — Ilustracdo de uma descida por gradiente (WIKIPEDIA, 2010).

Para treinar as redes neurais, o objeto GradientDescent propaga, a cada ite-
racdo ou passo, todos os padrdes de entrada da rede (modo batch), calculando o
erro dos neurdnios da ultima camada para cada padrao (Equagdo 12, onde 7 € o
valor real, y ¢ a saida da rede, p ¢ o indice do padrdo e i ¢ o indice dos neurdnios

da ultima camada da rede).

EP =¢tP —y? Equagéo 12
Com isso encontra-se o erro total (Equacdo 13) que serd usado para encon-
trar o MSE da rede neural (Equagdo 14, onde n ¢ o numero de padroes e k € o nu-

mero de neurdnios na ultima camada da rede).

1 2
Essp = Z Zz(ti - yi) . Equagdo 13
pe
L
1

ey = 7_1ESSE Equagdo 14

Esse erro ¢ propagado para as camadas anteriores levando-se em conta os
valores dos pesos (w) das sinapses (Equagdo 15, onde w;; € o peso que liga o neu-

ronio j ao neuronio ).

aWij - > aWU - - aak aWU EquagﬁolS

de de, 6& da;

A partir dai, mede-se a contribui¢do delta (J;) de cada padrao ao somatério
a; (Equacao 16, onde a; ¢ a soma ponderada das entradas para o neurdnio 7).

: aai ayl aai

Equagdo 16
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O primeiro termo da Equagdo 16 ¢ obtido da Equagao 18 (valido apenas pa-

ra SSE — Sum Squared Error) e o segundo termo da Equagdo 19, resultando na

Equacao 17.
8 saiaa = —(tpi = Ypi)f' Equagdo 17
de
P ~
—2 = —(tpi — Vpi E 18
22 — (a0 —-
v
631}11- = f'(a;) Equacgao 19

Na Equagao 19, a funcdo f” ¢ a derivada da fun¢do de ativagdo de cada neu-
ronio. Considerando que os neurdnios influenciam o erro pelo efeito deles sobre
os neuronios das camadas subseqiientes, o calculo do delta (Equacao 20, onde w ¢é
o peso de uma sinapse) para os neurdnios nas camadas escondidas ¢ feito de for-

ma indireta (REED e MARKS, 1999).

aep aep 6ak aak ,
61: = aai = a—aka—al = Z 6’( aai = _f i Z 6kal‘ Equagﬁo 20
k k k

Apos calcular os deltas de todos os neurdnios, a atualizacao dos pesos ¢ fei-
ta a partir da Equacdo 21, nao utilizando momento (HAYKIN, 2007), ou da Equa-
¢do 22, utilizando momento (HAYKIN, 2007). Nessas equagdes, o0 7 representa a
taxa de aprendizado (HAYKIN, 2007).

de; Equacdo 21
Aw;: = —
WU n aWU
de; Equagao 22
Bw;;t = —n o+ adw;"? auag

O segundo algoritmo de treinamento usado na ANNCOM ¢ baseado no al-
goritmo LMA — Levenberg-Marquardt Algorithm (MARQUARDT, 1963) para
minimos quadraticos ndo lineares, que foi incorporado a retro-propagagdo para
treinamento de redes neurais em (HAGAN e MENHAJ, 1994). O método ¢ uma
aproximacao do método de Newton, que ¢ descrito na Equacao 23 e tem o objeti-
vo de minimizar o erro Egsp = E (g) da Equacao 13, com relagdo ao vetor x, que

representa o vetor de pesos da rede neural.

Ax = —[VZE(K)]_1VE (x) Equagio 23
Na Equacao 23, VZE(g) ¢ a chamada matriz Hessiana (Equagdo 24) e VE (g)

¢ o gradiente.
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["’ZE(K) LIE)

dx? 0x,%,
H(x) = V2E(x) = [ - o Equagéo 24
lazE(z) 9%E(x)
0xpxq 0x?

Entretanto, o custo computacional do método de Newton pode ser muito al-
to, por causa da complexidade de se calcular a matriz Hessiana e sua inversa, pelo
fato que essa matriz pode ser singular. De forma a contornar esses dois problemas,
o LMA, mesmo nao possuindo uma convergéncia tao rapida quanto o método de
Newton, possui iteracdes computacionalmente mais baratas e um ajuste para mi-
nimizar a ocorréncia de matrizes singulares.

Para simplificar o método de Newton, o LMA assume que E (g) ¢ uma so-
ma de quadrados na forma da Equacao 25, o que possibilita utilizar o método de
Gauss-Newton (MARQUARDT, 1963) e, com isso, reescrever as duas componen-
tes da Equacdo 23 na forma da Equacdo 26, onde J ¢ a matriz Jacobiana (Equagao

27) e S ¢ dado pela Equacao 28.

N
E(x) = z e? (x) Equacdo 25
VE(x) =J"(x)e(x) -

VE(x) = J(x))" (x) +S(x) Fauagio 26

de (x) dey(x)

T
J(x) = : -, : Equagéo 27

|aeN(£) aeN(E) |
0xq 0x,

N
S(E) = Z €; (&)Vzei(i) Equacdo 28
i=1

Como o método de Gauss-Newton assume que S (g) ~ 0, a Equacao 23 po-

de ser reescrita na forma da Equagdo 29.

ax = [T @] (2)e(x) Equagdo 29
Para minimizar a ocorréncia de matrizes singulares, o algoritmo LM modifi-
ca a Equacao 29 obtendo a Equagao 30 (MARQUARDT, 1963), onde / ¢ a matriz
identidade e u ¢ um parametro que ¢ multiplicado, a cada itera¢do, por um fator f

enquanto a fungdo E(x) ¢ minimizada.

ax = =[x (@) + ] T (x)e(x) Equagdo 30
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Caso o valor da fungao de erro aumente, o parametro u ¢ dividido pelo fator
S. E importante perceber que, quando x é muito grande, tem-se uma maior con-
vergéncia com um passo de 1/u, e quando u é muito pequeno, o algoritmo tende
ao método de Gauss-Newton.

O ponto mais importante para incorporacao desse algoritmo ao treinamento
¢ o calculo da matriz Jacobiana a partir dos pesos da rede, por meio de pequenas
modificagdes no algoritmo do gradiente decrescente ja apresentado. Lembrando
que a funcdo de erro é dada pela Equacdo 31 (onde ay ¢ saida da rede neural para
o padrao p), no caso da retro-propagacao padrdo, a derivada ¢ dada pela Equacao
32, onde k ¢ o indice dos neurdnios da ultima camada da rede, que possui um total

de K neurdnios, e / € o indice da camada.

P P
1
E= Z(&‘E?)T(Ep—gﬁ =§Z§£§p Equagdo 31
p=1 p=1
OE  0Xi-1epp
ow'(i,j) owl(i,))
Para os elementos da matriz Jacobiana, ¢ necessario calcular a Equacao 33.

N| -

Equacgao 32

Lembrando que o célculo da Equacdao 33 para a ultima camada no processo de
retro-propagacao do gradiente decrescente ¢ dado pela Equacdo 17, esses elemen-

tos sdo calculados com a modifica¢do dada pela Equagdo 34 na ultima camada.

de, (k) Equagdo 33
owl(i, j)
Ak= —fk Equacdo 34

Na ANNCOM, utiliza-se uma abordagem inovadora para se treinar redes
neurais. Na maioria dos programas avaliados, as redes neurais apontam para o
algoritmo de treinamento que sera usado para treina-la. Na biblioteca deste traba-
lho, concebeu-se um modelo de treinador e aluno. A principal diferenca entre as
duas abordagens se evidencia ao se modelar um sistema envolvendo muitas redes
neurais: a nova abordagem torna a geréncia dos treinamentos mais intuitiva, ja que
podem ser criadas “salas de aula” com redes neurais, como mostra a Figura 30.
Nessa figura, as salas de aula representam treinadores com diferentes configura-
¢oes, que sdo responsaveis por treinar todos os seus alunos, no caso, as redes neu-
rais. Por exemplo, considere que a sala A representa um treinamento usando o
LMA e as redes 1, 2 e 3 sdo redes MLP com diferentes niimeros de camadas ¢

neurdnios. Nesse caso, o treinador A deve treinar, validar e testar as redes 1,2 ¢ 3
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usando suas proprias configuracdes. O treinador B, por sua vez, treina, valida e

testa as redes 4 e 5, usando outras configuragdes e até outro algoritmo de treina-

mento.
Sala de Aula A Sala de Aula B
Treinador A Treinador B
' , ' ' }
Rede Neural 1 Rede Neural 2 Rede Neural 3 Rede Neural 4 Rede Neural 5

Figura 30 — Exemplo de duas “salas de aula” onde varias redes sdo treinadas.

Além desse novo modelo para treinamento, foram adicionadas algumas fun-
¢oes para aumentar a produtividade dos programadores que fizerem uso da biblio-
teca, como por exemplo, o treinamento com valida¢dao cruzada automatica, que
faz varias divisdes na base de entrada, embaralhando os padrdes e selecionando a
rede que melhor atende aos critérios de avaliagdo do sistema em questdo — Error!
Reference source not found.. Nessa figura, os dados da base de entrada sdo lidos
pelo treinador, que os embaralha de modo que, ao dividir a base misturada, gere
novos grupos de treinamento, validacao e teste. Depois de embaralhar e dividir a
base de entrada, o treinador inicia o treinamento nas suas redes alunas. Esse pro-
cesso pode ser repetido diversas vezes e serve para maximizar as chances de su-

cesso no treinamento (HAYKIN, 2007).

Y
Treinador Treinador divide
embaralha os base em
padrdes da Base Treinamento, m
de Entrada Validacéo e Teste

'} Validagédo

Treinador usa a
nova base para
treinar as redes

A

Figura 31 — Validagdo cruzada automatica da ANNCOM.

Para avaliar os resultados com diferentes critérios de erro, o NetTrain possui

um gerenciador para calculos de erro, que ¢ responsavel por calcular os erros refe-
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rentes aos padroes da base de validagdo ou teste — Figura 32. Nessa figura, o re-
tangulo cinza ¢ o inicio do processo com os padrdes sendo propagados através da
rede neural. Apds a propagacgdo, o treinador invoca o gerenciador de erro para
executar os calculos necessarios. Por sua vez, o gerenciador de erro, executa os
calculos, salva os resultados e devolve o controle ao treinador. Caso nao tenha que
executar nenhum calculo, informa ao treinador para continuar. Por exemplo, se
um sistema treina uma rede neural utilizando, para teste, as métricas Erro Percen-
tual Absoluto Quadratico e U de Theil, a saida desse treinamento tera dois vetores
com os resultados dos célculos de erro de teste de cada época, além das informa-

¢oes padroes, como tempo decorrido, erro do treinamento e status final.

4

e ETE R Treinador solicita GE informa que
adrégs ga %ase » calculo de erro Calcula erro? Nao—» treinador pode
P para as saidas prosseguir
Y
Sim

v

GE calcula os
erros segundo as
meétricas indicadas

GE salva os

resultados e indica|
que treinador

pode prosseguir

Figura 32 — Exemplo de funcionamento do Gerenciador de Erro (GE) para célculo
de erros de validacao e teste durante o treinamento.

Além das funcionalidades j& apresentadas, o NetTrain oferece dois tipos de
inicializagdo de pesos para as redes neurais: uma aleatéria e baseada em (REED e
MARKS, 1999) e outra baseada em (NGUYEN e WIDROW, 1990) usada no Ma-
tlab. Com o objetivo de melhorar o desempenho da biblioteca, o treinamento pode
ser feito utilizando varios processadores, através do recurso de threads. A parte do
codigo paralelizada ¢é responsavel pelo calculo da matriz Jacobiana quadrada e da
variacdo dos pesos a partir dessa matriz, conforme Equacdo 30 (HAGAN e
MENHAJ, 1994). Tal calculo representa mais de 70% do tempo de processamento

para uma base de tamanho pequeno e pode chegar a quase 90% em bases maiores.
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4.31.
O Treinamento em GPGPU

Considerando que a Equacgdo 30 ¢ executada uma vez a cada época do trei-
namento e que nela a matriz J possui tamanho (w, p), onde w é o niimero de pesos
da rede e p € o nimero de padrdes, mesmo utilizando varios nucleos, o tempo total
de um treinamento pode ndo ser satisfatorio, uma vez que a matriz, pode conter
milhdes de elementos. Na verdade, esse tempo pode chegar a 90% do tempo total,
conforme apresentado anteriormente.

A utilizagdo de placas graficas se mostrou promissora, pois o nimero de nu-
cleos de processamento em uma Unica placa pode chegar a centenas. Além disso,
o tempo para se gerenciar threads na parte C# da ANNCOM pode custar mais do
que 10% do tempo total de treinamento, enquanto que, conforme indicado no ca-
pitulo 3, a arquitetura CUDA pode tratar threads sem custo adicional. Outro ponto
positivo, percebido ao se utilizar a tecnologia da NVIDIA, foi a possibilidade de
se trabalhar com varias placas graficas, permitindo a execucdo de varios treina-
mentos simultaneos.

A Figura 33 apresenta uma visdo geral do treinamento e o fluxo do progra-
ma atraveés do host e do device. Nessa figura, a Equagdo 30 ¢ enviada para a GPU,
de forma que o vetor com as variacdes dos pesos da rede fosse obtido diretamente
na placa grafica e a partir da matriz Jacobiana, dessa forma, a placa de video ¢
responsavel por calcular toda a Equacao 30, transferindo para a memoéria RAM da

CPU apenas o resultado de Ax..

e CPU - C#

)

/7 GPU-CUDA \

Treinamento . .
ropaga padares Treinamento Treinamento
P calcula o erro de —» monta a matriz 2
pela rede neural ) . 2 H @
L . treinamento Jacobiana o 3
(inicio da época) (@] 3 v
© = B
° o Treinamento
2 537 calcula Ax a partir
4 g da matriz
-2 o Jacobiana
S 15
Treinamento salva Treinamento g L || %
arede neural |« aplica Ax na rede = C
(Final da Epoca) neural

Figura 33 — Segundo modelo (resumido) proposto, que executa uma por¢ao maior
do codigo na placa grafica.
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4.3.2.
Implementagao na GPU

A implementa¢ao da Equacdo 30 na GPU foi dividida em duas partes (kernels)
principais: a primeira parte ¢ responsavel pela multiplicagdo matricial das
matrizes e a segunda responsavel por calcular a inversdo matricial de um dos
resultados da primeira parte. A Figura 34 mostra como foi dividido o

processamento em kernels.

F 3
2 3
o
2
a 5
2
a =
'
5
m
L J
e &
A C i
;:.
&
0 ol =
il i |
o= "
Caib a =
o
row= " 8 i
-l
| |BLOCK_SIZE-1=. =
L L e = —
BLOCK_SIZE BLOCK_SIZE BLOCK_SIZE
E A.width A B.width i
- > r g

Figura 34 - Divisdo do processamento em kernels.

4.3.3.
Segunda Parte: Inversao Matricial

O calculo da matriz inversa, apesar de ndo representar a parte mais custosa da
Equacdao 30, ¢ a parte mais complexa do desenvolvimento. Para aproveitar
velocidade da memoria compartilhada da placa grafica, cujos acesos pode chegar
a ser 300 vezes mais rapido do que o acesso a memoria global, o primeiro passo
foi dividir a matriz em blocos conforme a Figura 35, da mesma forma como foi

feito na multiplicacdo matricial. A vantagem do tratamento baseado em blocos ¢
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dividir a matriz em submatrizes e transferi-las para memoria compartilhada. Dessa
forma, os acessos a memoria global sdo limitados a uma tnica leitura e escrita,
melhorando o desempenho. A partir dai, aplica-se a eliminacdo gaussiana no

bloco, onde os pivos sao calculados.

a b c d 1

p1 f g h 1

p2 p3 k I 1

p4 p5 p6 p 1

Figura 35 — Divisao da matriz em blocos de tamanho n (nesse caso, n € 4).

A partir dos pivos calculados, atualizam-se as n linhas adjacentes das matrizes,
conforme a Figura 36. Essa operacdo ¢ feita nos diversos blocos que, nesse
exemplo, estdo marcados com cores diferentes. Esta operacdo ¢ executada linha a
linha de forma independente, mas os pivOs sdo modificados antes da atualizagao

da proxima coluna, o que exige uma sincronizagao entre os blocos.

a b Cc d *[—pl) *[—pE)..
pi f g h
p2 p3 k |
p4 p5 p6 p

Figura 36 — Atualizacdo das linhas adjacentes.

Os elementos abaixo do pivo do bloco da etapa 1 sdo necessario para produzir o
bloco seguinte. Depois disso, as colunas sdo calculadas novamente a partir dos
pivos gerados nos passos anteriores, €, em seguida, coluna por coluna do bloco,
propaga o resultado para as colunas do bloco 0 salvando os pivos gerados em cada

linha. A Figura 37 mostra como fica o bloco depois dos passos ja apresentados.
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a b C d X
0 f g h X
0 0 k I X
0 0 0 p X X
pla pilb pic pid 1
p2a p2b p2c p2d p2e 1
p3a p3b p3c p3d p3e p3f 1
pda p4b pd4c p4d pde pd4g p4dh 1

Figura 37 — Blocos atualizados.

A partir dos pivos calculados na etapa 3, sdo calculadas as linhas remanescentes
da matriz e da unidade matriz original novamente. Esta ¢ a parte mais custosa do

algoritmo e que requer para os calculos os seguintes elementos:

. Pivos do respectivo bloco (bloco azul escuro na Figura 38);

. Linhas de fatores para a multiplicagdo dos pivos (destacado em amarelo na
Figura 38);

. O bloco a ser ajustado (de cinza, vermelha, azul claro na Figura 38)

Os célculos dentro de um bloco sdo independentes uns dos outros, mas as

operagoes nas coluna devem ser sincronizadas.

o oo
O =~ T

c d
g h
k |

X
X
X
X

X X X
X X
x

0O 0 0 p

pla pilb pilc p1d X «— #[- pla] *+—
p2a p2b p2c p2d p2e X X | +[-pla) *
p3a p3b p3c p3d p3e p3f X X X [ |*[-pia) *
pda pd4b pd4c pd4d pde pa4g pdh X X X [¢ +[- pda) €—

Figura 38 — Linha de fatores para a multiplica¢dao dos pivos.

Finalmente, todos os elementos abaixo da diagonal principal sdo iguais a zero. A
partir desse ponto, basta repetir os passo 1 ao 4 usando o sub-bloco do passo 1 ao
longo da diagonal. Para o restante do processamento, a transformagado do resultado
a ser observado que a matriz triangular inferior nao ¢ preenchido com 0, mas com

valores numeéricos.
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4.4.
Ferramenta Grafica para Criagcao de Solugdes Utilizando Redes Neu-
rais — Clinn

Nesta secdo ¢ apresentada a ferramenta denominada Clinn, que significa
Client of Neural Network, que utilizou, como biblioteca de redes neurais, a ANN-
COM, ja apresentada anteriormente neste capitulo. O Clinn, cuja tela inicial ¢é
apresentada pela Figura 39, também foi desenvolvidos sobre a plataforma .NET
da Microsoft, pelos motivos ja citados anteriormente.

O Clinn oferece diversos modos de trabalho e visualizag¢do para projetos en-
volvendo uma ou varias redes neurais. Além disso, existem varios modelos “pas-
s0-a-passo” que auxiliam na construgao das solugdes ou projetos e em estratégias

para criar e treinar redes genéricas ou baseadas em algum modelo (ex: MLP, El-

man).
3 ANNCL EEN =)
File View Tools
~" neuralNet_1 - X
%, -

<?xml version="1.0"72>
< !'——ANNCLI NeuralNet Configquration File-—->
<!——ICA - Departamento de Engenharia ElABtrica - PUC-Rio--
tHeuralNet ID="0" Name="net"™ NumInputs="5">
<InputPattern>
<Input Value="0" />
<Input Valus="0" />
<Input Valus="0" />

- jil DataBase Connections

neurallet_1

E Input
InputPattern  Double[] Array

m

<Input Valus="0" /> Mumlnputs 5
<Input Value="0" /> El Output
</InputPattern> OutputType  Approximation
<LayerCollection> B Structure
<Layver Index="0" AggregateFunction="DotProduct™ Rctiva [ LastlayerD ay
<NeuronCollectiony> . e[ Array
<Neuron Index="0" ActivateFunction="SigmoidFunctio Layer Layer Collection
<Neuron Index="1" ActivateFunction="5igmoidFunctio MumLavyers

<Neuron Index="2" ActivateFunction="3igmoidFunctio = Train
<Neuron Index="3" ActivateFunction="SigmoidFunctio Train
<Neuron Index="4" ActivateF'.:mct,io}n="sig'rr.oidF'.:mctio

{none)

</NeuronCollection> >
< | M b
« The website is encountering problems. B

« There might be a typing error in the address.
El
What you can try: Name

Indicates the name of the net.

— ® Check vour Internet connection. Trv visitina another wehsite
W3 Server Expl... ]m Solution Ex.. 4 3

Figura 39 — Tela inicial do Clinn.

4.41.
Interface utilizando Docas Flutuantes

As interfaces graficas que utilizam docas flutuantes sdo muito comuns nos
programas atuais, pois apresentaram diversas informacdes na tela de forma orga-

nizada. Na Figura 39 ¢ possivel verificar diversas funcionalidades disponiveis em
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forma de docas flutuantes. Essas “janelas internas” possuem diversas funcionali-
dades que facilitam o trabalho do cliente. A Figura 40 mostra a possibilidade de se
criar um ambiente completamente personalizado e que pode ser salvo, tornando
mais facil a adaptacao ao programa.

Além das docas de funcionalidades (propriedades, explorador de solugdo e
explorador de banco de dados), existe a doca de documentos, onde sdo editadas as
redes neurais por meio de arquivos em formato XML. No futuro, o editor de texto
serd melhorado de forma a interpretar em tempo real o texto digitado, além de
colori-lo, a fim de auxiliar na edi¢do dos arquivos XML. Entretanto, j& existe su-
porte para validagdo, que ¢ feita cada vez que os documentos sdo salvos. Nos pa-
ragrafos seguintes, cada uma das docas de funcionalidades disponiveis no Clinn

sera descrita com maiores detalhes.

File View Tools
" neuralNet_1

- X
<?rml version="1.0"2>
/g4 Solution 'Light’ (3 nets) ¢!-—ZNNCLI NeuralNet Configuration File--3>
@’QMLP <!-—-ICA - Departamento de Engenharia Eli®trica — PUC-Rio-—-»
o[£ netoa <NeuralNet ID="0" Name="net" NumInputs="5">
B ’D PHN <InputPattern>
net01 <Input Value="0" />
: B netd3 <Input Value="Q" />
<Input Value="0" f
<Input Value="Q" Properties \E‘
<Input Value="0"
</InputPattern> v]
<LayerCollection®>
<Layer Index="0" § 7 Function="SigmoidFunction">
<NeuronCollecti 0 |
<Neuron Indexd INet_1 AggregateF:mc::?.on="Dut,P:md‘.1:
<Heuron Indexy £ AggregateFunction="DotProduc
<Neuron Index3 InputPatiem Double[] Amray AggregateF:mc::?.on="Dut,P:md‘.1:
<Heuron Indexy NumInputs 5 AggregateFunction="DotProduc
<Neuron Index3 B Output hggregateFunction="DotP 14
antallect oupitType Approximation
B Structure - . - . :
— - - — Function="SigmoidFunction">
<NeuronCollectid | Name
<Heuron Indexd/| Indicates the name of the net. AggregateFunction="DotProduc
ollection>
utput.NetOQutput OutputType="Approximation" />
</HeuralNet>
< [z (T o r

Figura 40 — Movimentagao das docas pelo programa.

A doca Propriedades auxilia na edi¢do das redes de uma forma simples e ra-
pida. A Figura 41 mostra maiores detalhes da doca e como ¢é simples ler qualquer

informagdo contida no componente. Por essa doca € possivel inserir um padrio
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manualmente na camada de entrada da rede neural e propagé-lo através dessa re-
de, através da propriedade InputPattern.

As Figura 42, Figura 43 e Figura 44 mostram a possibilidade de editar as es-
truturas internas da rede como, respectivamente: camadas, neuronios € sinapses.
Na Figura 42, sao mostradas as camadas contidas nesta colecao (a direita). Nela,
as camadas podem ser removidas e adicionadas, além de poderem ter sua ordem
alterada. Neste modo ¢ possivel alterar qualquer propriedade das camadas indivi-
dualmente. Na Figura 43, todas as propriedades dos neuronios sdao mostradas.
Nessa figura, € possivel observar que algumas propriedades sdo somente-leitura
para preservar a consisténcia da rede neural. Na Figura 44, destaca-se o vetor de
pesos, que permite visualizar ou editar os mesmos. Nesta tela, todas as proprieda-
des das sinapses podem visualizadas, e algumas, alteradas pelo mesmo motivo

indicado anteriormente.

Properties @ Properties @
neuralnet_01 - neuralnet_01 -
B4 | B2 |
B Info B Info

Id 0 Id 0

MName newral Met _1 MName newral Net _1
B Input B Input
B InputPattem Double[] Amray B InputPattem Double[] Amray

MNuminputs 5 MNuminputs 5
E Output E Output

Output Type Approximation Output Type Approximation
B Struct E Struct
Bl LastLaverDe A B LasiLaverDe A
(4 LastlayerOutput Double[] Amra (4 LastlayperOutput Double]] Amra
B Layer Layer Collection B Layer Layer Collection

Mum Layers Lanyer(0] ores | AnnCom_Net Structure_ Lay
E Train ons| AnnCom . MNet Structure . Lay

Train [rone) ] e

B Train
Train irone)

Train Id
Indicates the training abject. Indicates the id of the net.

Figura 41 — A doca de propriedades em detalhes. A direita, a figura mostra a faci-
lidade de navegacao pelo componente.
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Layer Collection Editor ' po q — [P [
Members: AnnCom Net Structure. Layer properties:
ﬂnrﬁom.NetStructure.Layer =S A =
1| AnnCom. MNetStructure Layer = bl’ | j
E Misc
Activate Function SigmoidFunction
Aggregate Function Dot Product
Index 0
E Meuron Meuran Collection
MNeuran[0], SigmaidFunction AnnCom_Net Structure_Neuron
B MNeuran[1], SigmoidFunction AnnCom_Net Structure_Neuron

MNeuron[2], SigmoidFunction AnnCom.Net Structure Neuron
MNeuron[3], SigmoidFunction ArnnCom.Net Structure Neuron
MNeuron[4], SigmoidFunction AnnCom.Net Structure Neuron

MeuronsCapacity b
MumMeurons 5
Owner

[ ok ][ Ccancel

Figura 42 — Editor de coleg¢@o de camadas.

Meuron Collechion Editor @lg

Members: AnnCom. MetStructure. Meuron properties:
0 AnnCom.NetStructure. Neuron ERTY =
1| AnnCom.MetStructure. Meuron = L‘L | j
Py AnnCom.NetStructure. Neuron El Misc
3| AnnCom.MetStructure. Neuron Activate Function SigmeidFunction
4| AnnCom.MNetStructure Neuron AggFunctionPointer  AnnCom_Net Structure A
I AggregateFunction Dot Product
l Bias 0
CenterNarm 0
Deltabias 0
Ermor 0
Indes 2
Input Norm 0
MNetCalc 0
MNumberlLags 0
MNumOut Meurons 0
MNumSynapses 0
Output 0
OutputWithLag Double[] Amay
Crhwner AnnCom_Net Structure L
PreviousDeltaBias 0
Sigma 0
Add ] [ Remove Synapse Synapse Collection
| oK || Ccancel

o
Figura 43 — Editor de colecao de neurdnios.
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Synapse Collection Editor _—— @'ﬂ_hJ
Members: AnnCom.MNet Structure Input Synapse properties:
0] AnnCom.NetStructure. InputSynap
1| AnnCaom. NetStructure. InputSynap
Py AnnCom. MetStructure InputSynap = Misc _
3| AnnCom.NetStructure. InputSynap Detta\Weight 0
4| AnnCom.MetStructure. InputSynap FromMNeuron
Index 2
Input Double]] Amray
MumberLags 0
PreviousDeltaWeight 0
ToMeuron AnnCom_Net Structure . News
4 | 1T} | b "il'nllﬁight 0
= Double] Aray (o]
[ Add ] [ Bemove ] (0] 0

| ok || cancel |

Figura 44 — Editor de colegd@o de sinapses.

A doca “Explorador de Solugdo” organiza as redes ja criadas na solugdo cor-
rente, uma vez que, para se encontrar uma boa rede para um problema, ¢ necessa-
rio se testar varias redes com diferentes arquiteturas. Por exemplo, se uma estraté-
gia de treinamento € configurada para que se crie redes MLP variando a quantida-
de de neurdnios em uma determinada camada, podem ser geradas muitas redes.
Com o objetivo de organizar essas redes, o Explorador de Solu¢do as agrupa como
mostra a Figura 45. Nessa figura, pode-se ver uma solugdo ja criada com algumas
redes neurais. Para editar qualquer rede contida na arvore, basta clicar duas vezes
sobre a mesma e esta sera aberta pelo editor de documentos que sera apresentado
em breve. Além disso, esta doca permite apagar os arquivos, adicionar novos e

alterar seus nomes.
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Solution Explorer @

R {Soion Ui Gt

=-+@ MLP

Figura 45 — Doca exploradora de solucdo.

A doca “Explorador de Bases de Dados” (Figura 46) permite a conexdo com
bases simultaneas e a visualizagdo de tabelas ou visualizagdes dessas tabelas de
forma simples e rapida. Na Figura 46, o explorador esta conectado a uma base de
dados SQL e mostra o contetido da mesma. Essa doca foi criada, pois a manipula-
¢do dos dados ¢ uma parte fundamental na solugdo de um problema utilizando
redes neurais. A rapida visualizacdo e manipulacao desses dados podem economi-
zar algumas horas no final de um projeto. A Figura 47 mostra a visualizacdo e a

edicado de tabelas ou visualizagoes dessas tabelas.

Server Explorer @ Server Explorer EI
%, u
------ jJ DataBase Connections = !-ﬂ

EI ii MINUETOYSQLEXPRESS

7] Table

Figura 46 — Explorador de bases de dados.
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File ¥iew Tools
neuraINet_l/]/Tahlel ] - X
-}

nome telefone 4

daniel 947844 = __1_] DataBase Connections

. — =Ly MINUETO\SQLEXPRESS

130 374378 [ 7] Table1
bk |

|

3 lines

Figura 47 — Possibilidade de visualizar e editar as informagdes das tabelas.

A doca de treinamento oferece algumas fun¢des que automatizam o proces-
so de criagao de uma rede. Nela ¢ possivel realizar operagdes para adicionar trei-
namento, interconectar a rede, desconectar a rede e inicializar os pesos. A opera-
¢do de adicionar treinamento cria um componente de treinamento e o liga a rede
neural. Interconectar a rede significa interligar todos os neurdnios da rede através
de sinapses. Os neurdnios da camada n sdo ligados aos da camada n-1 até a pri-
meira camada escondida, pois esta ¢ ligada ao vetor de entrada através da In-
putSynapses. A operagao de desconectar toda a rede remove todas as conexdes da
rede neural em questdo. Quando esse comando ¢ acionado, uma janela de confir-
macao ¢ exibida, pois todo um treinamento pode ser perdido com este comando. A
inicializacdo dos pesos da rede neural pode ser feita de trés formas: (1) o usudrio
escolhe um valor fixo que sera copiado para todos os pesos. Isto pode ser util
quando se quer experimentar diferentes tipos de treinamento; (2) o usudrio fornece
uma semente inicial para geracdo de pesos pseudo-randomicos. Este método gera
pesos proximos de zero para evitar o problema de paralisia da rede; e (3) o usuario
deixa o programa gerar pesos pseudo-aleatorios por conta propria. Isto pode ser
util quando se quer experimentar diversas vezes um determinado treinamento.

Futuramente, esta doca suportard mais opc¢des além de uma integracdo mai-
or com a doca exploradora de base de dados a fim de tornar mais dindmico o pro-
Cesso.

As docas apresentadas acima sdo utilizadas para manipular a solucdo e, de
forma grafica, as propriedades dos componentes utilizados na solugdo. Para se
editar as tabelas, visualizac¢des ¢ redes neurais, a doca de documentos. Ela tem um

comportamento de lista, onde as abas representam os documentos abertos que
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podem ser fechados ou reordenados. Isto ¢ bastante til quando se trabalha com
muitos documentos abertos ao mesmo tempo. A Figura 48 mostra alguns docu-
mentos abertos nessa doca. E importante salientar que os arquivos de configura-
¢do de rede neural sdo validados cada vez que os mesmos sao salvos, com o obje-
tivo de manté-los sempre validos. Outra caracteristica interessante ¢ o back-up
automatico dos arquivos, que salva de tempos em tempos os arquivos para prote-
gé-los de falhas no sistema. Mesmo se um arquivo nunca foi salvo, uma copia
temporaria deste fica salva no disco rigido. Além das funcionalidades apresenta-
das, a doca de documentos fornece suporte para o passo a passo que sera detalha-

do a seguir.

D ANNCU = | 5 |

File View Tools

neuralMet_ 1 ]/neura\Net_Z ]/neuraINetj ]/neuralNet_ti)/neuralNet_S I/neuraINat_S ]/neura\hlet_? ]/neura\Net_S ]/neuraINet_Q VneuralNat_lU I - X

?xml version="1.0"?>
< !——ANNCLI NeuralNet Configuration File—-3>
<!--ICA - Departamento de Engenharia Eld®trica - PUC-Rio--»
<NeuralNet ID="0" Name="net" NumInputs="5">
<InputPattern>

<Input Value="0" />
<Input Value="0" />
<Input Value="0" />

<Input Value="0" />
<Input Value="0" />
</InputPattern>
<LayerCollection>
<Layer Index="0" AggregateFunction="DotProduct"™ ActivateFunction="5igmoidFunction™>
<NeuronCollection>
<Neuron Inde " ActivateFunction="SigmoidFunction"™ AggregateFunction="DotProduct™ B
<Neuron Inde " BetivateFunction="SigmoidFunction™ AggregateFunction="DotProduct™
<Neuron Index="2" ActivateFunction="SigmoidFunction" AggregateFunction="DotProduct™
<Neuron Index="3" ActivateFunction="SigmoidFunction" AggregateFunction="DotProduct™ B
<Neuron Index="4" ActivateFunction="SigmoidFunction"™ AggregateFunction="DotProduct™ Bias=
«</WeuronCollection>
</Layer>
<Layer Index="1" AggregateFunction="DotProduct™ ActivateFunction="SigmoidFunction">
<NeuronCollection>
<Neuron Index="0" ActivateFunction="SigmoidFunction" AggregateFunction="DotProduct” Bias="0" Sigma="0" />
</NeuronCollection>
</Layer>
</LayerCollection>
<NetOutput.NetOutput OutputType="Approximation" />
</NeuralWet>

=ngn Jy

Figura 48 — Doca de documentos com uma lista de arquivos abertos.

4.4.2.
Processo de Criacao Automatizada

Uma maneira mais facil de criar novas redes ¢ usando o modelo passo a pas-
so que pode ser visto na Figura 49. Neste modo, as configuracdes das redes sdo
selecionadas de maneira intuitiva e facil. Além disso, todos os detalhes da rede
vao sendo aprofundados a cada passo. Na primeira parte, caracteristicas como
nome, tipo de estrutura, niumero de entradas, tipo de normalizacao, fungdes de
treinamento, tipo de calculo de erro sdo apresentados apenas como uma selecao

simples.
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e yiew oo
neuralMet_1 I/‘neura\Natj)/NeuraINetCreationWhard ] - X —
[ -
Name and Type "‘l ‘
w=-|Z
Name:  net_teste NeuralNet Type:  MLP e O Info
Id 1]
Number of Attributes Name neuralilet_2
E Input
Select the number of inputs: 31 Nomalization:  Min-max (inear Oto 1) - InputPattern | Double[] Array
NumlInputs 5
NeuralNet Properties B Qutput
OutputType  Approximation
& Structure
Training Function: Back Propagation - -
Emor Function: MSE - 4
Layer Layer Collection
Hidden Layers Neurons umLayers |2
Index Meurons Activation Function Aggregate Function Index Activation Function Aggregate Function El -':ra.m F )
— rain none;
(3 __{LmearFundion ‘V“Eud\deaanstance |V ISigmoidFundicn w || DotProduct -
Pl 0 [ =] [4 | N Gaussianfunciion |+ |DatFroduet |+
[ leerbol\cTangem | DotProduct -
* I - -
] m 3 4 1 +
Output Properties
Output Type: Classffication -
Codification Type:  BCD -
Number of Classes: 2 -
Name
Indicates the name of the net.

Figura 49 — Modelo passo a passo para se criar uma nova rede neural.

Depois de escolher essas primeiras caracteristicas, o usudrio pode montar a
estrutura de camadas das redes adicionando os neurdnios e selecionando, para
cada neurdnio, as funcdes de ativacdo e agregacao, o que possibilita montar estru-
turas com varias funcgdes distintas. Na terceira e ultima parte desta primeira tela ¢
possivel escolher o formato de saida da rede entre classificacdo e aproximagdo
(para as redes de agrupamento, essas opgoes ficam desabilitadas). Como sdo mui-
tas telas para descrever os diferentes caminhos possiveis no modo passo a passo,

apenas a primeira tela € aqui apresentada.

4.4.3.
Processo de Treinamento

Para treinar as redes, o Clinn oferece outro modelo passo a passo que cria
estratégias de treinamento. Nessas estratégias, ¢ possivel escolher limites para
variar o numero de neurdnios nas camadas, programar alteracdes nas funcdes de
ativagdo e agregagdo, o numero de épocas, o valor do momento e até ativar uma
“sintoniza¢do” automatica para os limites superiores e limites inferiores nas saidas
dos neuronios da tltima camada em rede neurais de classificacdo. Por exemplo, o

grafico da Figura 50 mostra um limite superior (upper threshold) em 0,8 ¢ um
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limite inferior (lower threshold) em 0,1. Isto quer dizer que todos os valores maio-
res ou iguais a 0,8 serdo interpretados como um e todos os valores menores que
0,1, como zero. A regido entre esses dois valores ¢ chamada de regido de duvida.
Neste caso a rede neural ndo sabe informar a que grupo ou classe o padrdo apre-
sentado pertence. Nesta ultima opg¢do, futuramente sera possivel executar um al-

goritmo genético para mapear os melhores valores.

(=)

0.a

0.4

0.3

0z

0.1

] 1
10 -5 B -4 -2 0 2 4 B 8 11
Figura 50 — Fung¢do sigmoid de um neur6nio da tltima camada da rede neural.
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5
Estudo de Casos

Neste capitulo serdo apresentados sete experimentos onde foi utilizada a bi-
blioteca ANNCOM para o treinamento das redes e de comités de redes. Nesses
experimentos, foram utilizados comités de redes neurais para classificar clientes
de uma distribuidora de energia elétrica como regulares ou irregulares. Em todos
os experimentos, foram utilizadas quatro modelos de placas da NVIDIA e driver
versdao 190, conforme Tabela 3, onde GFLOP significa quantas operagdes de pon-
to flutuante sdo executadas por segundo em bilhdes, e a Capacidade CUDA signi-
fica o quanto da arquitetura € suportada pela placa (min. 1.1 e Max. 1.3). Maiores

detalhes em (NVIDIA, 2009).

Numero Memoéria . . Capacidade
Modelo Sp Global Pico Medido CUDA

(I) Athlon 4400/1GB

GeForce 8300 GT 112 512 MB 194 GFLPO/s 1.1
(II) Athlon 6000/2GB

GeForce 260 GTX 224 896 MB 310 GFLOP/s 1.3
(I1) Phenon I1/16GB 4x240 | 4x4096MB | 4x340 GELOP/s 13

Tesla 1060

Tabela 3 — Modelos de placas usadas no estudo de casos.

5.1.
Caso 1 — Treinamento dos Comités para Classificagao do Cliente
Fraudador da Light

Perdas ndo-técnicas sdo responsaveis por um prejuizo anual de R$ 5 bilhdes,
correspondentes a 15.298 GW/h ou 5% de toda a energia distribuida no pais. Uma
das maiores perdas ocorre na rede da Light, que atende 3,79 milhdes de unidades
consumidoras em 31 municipios do Estado do Rio de Janeiro, incluindo a capital e
a Regido Metropolitana. A concessionaria perde R$ 720 milhdes anuais com esses
desvios. Os numeros fazem parte de levantamento preparado pela Agéncia Nacio-
nal de Energia Elétrica (Aneel), com base nas informagdes enviadas ao 6rgao re-

gulador pelas proprias distribuidoras, no momento em que elas se submetem ao
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processo revisdo tarifaria, a cada quatro anos (MUNIZ, FIGUEIREDO, et al.,
2008).

O diretor-geral da Aneel, Jerson Kelman, ressalta que o furto de energia tem
impacto direto na tarifa paga pelos consumidores honestos. No calculo do reajuste
tarifario, feito anualmente, a Aneel autoriza o repasse de parte das perdas com
furtos para as contas de todos os consumidores. No entanto, a Aneel ndo possui
um levantamento completo de quanto o consumidor de cada companhia paga a
mais de tarifas devido aos furtos. Os calculos com regras idénticas sdo feitos sepa-
radamente para cada distribuidora. No Rio de Janeiro, por exemplo, que ¢ aponta-
do como um dos estados campedes do furto de energia, os consumidores da Light
(cerca de 10 milhdes no Estado, incluindo a capital e algumas cidades do interior)
pagam RS 51 a mais, por ano (MUNIZ, FIGUEIREDO, et al., 2008). De acordo
com Vidinich, a pratica vai desde o "furto rastico", como a instalagdao de um fio
que puxa a energia de baixa tensdo dos postes, até alteragdes "mais sofisticadas"
nas instala¢des elétricas internas de casas e empresas, em que o relogio so registra
parte dos gastos. De acordo com a Aneel, uma das a¢des mais "criativas" ja detec-
tadas foi o uso de agucar no interior do reldgio para atrair formigas e com isso
retardar o funcionamento do medidor (MUNIZ, FIGUEIREDO, et al., 2008).

Estes numeros denotam o qudo importante ¢ fundamental € o investimento
de recursos nesta area. Ciente deste fato, a concessionaria investiu milhdes e dois
anos de trabalho na implantagdo de um novo sistema de gestdo comercial que vai
beneficiar seus clientes com um atendimento diferenciado. Entre os beneficios do
novo sistema esta o livre acesso ao historico de relacionamento com os clientes, o
que torna o atendimento personalizado e agil. A empresa muda a filosofia de ges-
tdo por unidade consumidora para gestdo por cliente. Entre outros aspectos, este
novo sistema proporcionard maior precisdo nas inspecdes de fraudes que sdo cus-
tosas para a companhia, afirma Mauro Andrade, Diretor de Projeto da Light
(MUNIZ, FIGUEIREDO, et al., 2008).

Além disso, com o objetivo de pressionar as concessiondrias a ajustarem su-
as tarifas, através da reducgdo de perdas, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
adotard, a partir do proximo ciclo de revisao tarifaria 2007-2010, novas regras
para reconhecimento das perdas ndo-técnicas, fraudes e furtos. As empresas terdo
que apresentar metas de redugdo por subdreas dentro da drea de concessdo, além

de uma meta geral. A ANEEL esta tratando o tema como prioridade e pretende
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adotar uma politica de tolerancia zero, diz Ricardo Vidinich, superintendente de
regulacdo da comercializagdo (MUNIZ, FIGUEIREDO, et al., 2008).

Na metodologia definida para o segundo ciclo de revisdes tarifarias, a partir
de 2007, foram introduzidas metas variaveis (levando em conta caracteristicas de
cada regido) para reducao de perdas nao-técnicas. As empresas terdo que apresen-
tar metas de reducao por subareas dentro de sua area de concessdo. Cada uma des-
tas subareas sera dividida a partir de um indice de complexidade social. "E 6bvio
que as perdas provocadas por fraudes e furtos em Ipanema, ndo sdo as mesmas das
verificadas na Favela do Jacarezinho, por exemplo, apesar de esta modalidade de
crime ndo ser pratica unica de comunidades de baixa renda", comentou. A Aneel,
entdo, fard uma comparacao dos indices com os de outras distribuidoras para saber
se as metas sao factiveis e estdo em linha com o setor. A Aneel pretende com essa
medida estimular as empresas a combater furtos e fraudes. “Essa ¢ uma aborda-
gem que reconhece as especificidades de cada regido do pais”, comentou. Kelman
(diretor-geral da Aneel) também afirmou que a resolugdo 456/2000, que regula-
menta a relagdo distribuidora/consumidor, estd sendo revista para adapté-la a rea-
lidade atual do problema. A Aneel também finaliza a reformulagdo da resolucao
que estabelece relagdes entre clientes e concessiondrias, de forma a fechar o cerco
aos atos ilicitos (MUNIZ, FIGUEIREDO, et al., 2008).

Atualmente a Light utiliza um conjunto de metodologias associadas a um
servigo de denuncias que visam identificar clientes de baixa tensdo suspeitos de
estarem cometendo algum tipo de fraude. Estes clientes, classificados como sus-
peitos por estas metodologias, sao indicados para um especialista da empresa que,
com base em sua experiéncia, seleciona um determinado conjunto de clientes para
serem inspecionados. Através deste processo, a Light tem obtido uma média de
25% de acertos na comprovacao de clientes fraudadores (MUNIZ, FIGUEIREDO,
et al.,2008).

51.1.
Estrutura do Sistema

A estrutura do sistema de treinamento das redes de classifica¢do ¢ dividida
em trés modulos: pré-processamento, Filtragem e classificagdo. O Pré-

processamento inclui limpeza de dados, onde os dados duplicados ou corrompi-
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dos, valores faltantes ¢ outliers sao removidos. A Codificacdo e Normalizac¢ao de
atributos categoricos transformam os dados de modo que eles tenham a mesma
influéncia sobre processamento dos dados e a selegdo das varidveis. Para maiores
informacgdes sobre os passos anteriores, verificar (HAYKIN, 2007). Os moddulos
de Filtragem e Classificagdo usam comités com cinco redes neurais MLP e 28
atributos de entrada, uma camada escondida com diferentes niimeros de neurdnios
e um neurdnio na camada de saida. Uma visdo geral do processo ¢ mostrada na
Figura 51, onde os atributos dos dados de entrada sdo descritos na Tabela 4. O
motivo de se ter dois comités, um de filtragem e outro de classifica¢do, ¢ porque
os dados sdo muito ruidosos com muitos falsos verdadeiros e vice-versa. Utilizan-
do dois comités, o primeiro monta uma base de dados com apenas os registros
mais claros. Essa nova base serd usada para treinar os comités de redes finais e

que serdo usados na classificagdo (MUNIZ, FIGUEIREDO, et al., 2008).

Atributo Descrigdo Indice

TIPO CLIENTE Residencial, Comercial, Industrial e Rural 0.2
CODIGO ANOMALIA 1 Codigo de irregularidade do leiturista. 3.5
CODIGO ANOMALIA 2 Codigo de irregularidade do sistema. 6..8
CODIGO ANOMALIA 3 Codigo de irregularidade de consumo 9..11
Indica Irregularidade Cliente | Indica se o cliente ja teve irregularidade ou ndo 12..13
CON VAL Valor do consumo do local no més em referéncia. 14
M¢édia trimestral Valores mensais definido por localidade e cliente. 15
M¢dia semestral Valores mensais definido por localidade e cliente. 16
M¢édia anual Valores mensais definido por localidade e cliente. 17
Indicador Trimestral 1 Indica variagdo do consumo nos trés tltimos meses. 18
Indicador Trimestral 2 Indica variagdo do consumo nos trés tltimos meses. 19
Indicador Trimestral 3 Indica variagdo do consumo nos trés tltimos meses. 20
Indicador Anual Indica variagdo do consumo médio no ano. 21
Indicador de Ajuste Indica varia¢do do consumo nos 2 Gltimos meses. 22
Indicador de Tendéncia Calculado pelo fator de tendéncia da série. 23
Temperatura Méaxima Temperatura méaxima referente a regido do cliente. 24
Temperatura Minima Temperatura minima referente a regido do cliente. 25
Indicador climatico 1 Indicador climatico de sensacao térmica 26
Indicador climatico 2 Indicador climatico de El Nifio e La Nifia 27

Tabela 4 — Descri¢ao dos atributos de entrada da base de clientes da Light.

Fase de pré-
processamento

Comités com 5
redes neurais

MLP FF e
28 entradas

Figura 51 — Visao geral do processo de classificagdo dos clientes de baixa tensao.

Comités com 5
redes neurais
MLP FF e
28 entradas
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5.1.2.
Resultados do Treinamento e Testes de Desempenho

Os resultados deste trabalho referem-se apenas ao desempenho do célculo
da Equagdo 29 das duas arquiteturas descritas anteriormente, sendo que um trei-
namento € realizado inteiramente na CPU fazendo o uso da biblioteca MKL, e
outro onde a parte mais cara do treinamento ¢ realizada pela placa de video. Os
tempos indicados nas tabelas abaixo se referem ao tempo de treinamento de uma
época de um comité com cinco redes neurais e estdo em milissegundos.

Com relacdo a base de dados, vale ressaltar que a area de concessdo da
Light ¢ dividida em cinco regides: Leste, Oeste, Litordnea, Interior e Baixada;
onde cada uma dessas regides possui clientes residenciais € comerciais. Os seis
experimentos abaixo se referem, respectivamente, aos clientes comerciais de todas
as regioes, € os clientes residenciais das regides indicas. Essa divisdo foi feita,
porque os clientes comerciais possuem um comportamento bem diferente dos cli-
entes residenciais, mas homogéneo entre as regioes.

Como os clientes comerciais de todas as regides mostram um mesmo com-
portamento, um comité foi criado para classificar todos eles. Para estes clientes, a
rede e os parametros de treinamento utilizados estdo listados abaixo:

e 53.307 clientes;
e Tamanho da matriz Jacobiana: 348%x53.307;
e 12 neur6nios na camada oculta;

e Treinamento com 50 épocas

Configuracio Tempo MKL (ms) Tempo CUDA (ms) Aceleracio
| 3.525 843 4,18
11 3.525 670 5,26
111 1.906 213 8,95

Tabela 5 — Tempos referentes a base de clientes comerciais.

Os resultados na Tabela 5 mostram os tempos de treinamento utilizando o
MKL Intel e os tempos usando uma arquitetura CUDA. Os resultados do treina-
mento da rede com a base de dados de clientes comerciais ja mostram uma dife-
renga consideravel entre CPU e GPU, mesmo a base ndo sendo muito grande.

Para os clientes da regido Leste, os parametros utilizados estdo listados

abaixo:
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e 08.983 clientes;

e Tamanho da matriz Jacobiana: 406x98.983;

e 14 neur6nios na camada oculta;

e Treinamento com 50 épocas

Configuracio Tempo MKL (ms) Tempo CUDA (ms) Aceleraciio
I 7.878 953 8,27
11 7.878 889 8,86
111 4.427 232 19,08

Tabela 6 — Tempos referentes a base de clientes da regido Leste.

Os resultados na Tabela 6 mostram os tempos de treinamento utilizando o
MKL Intel e os tempos usando uma arquitetura CUDA. Nesse experimento, pode
ser notado nos resultados, o aumento da diferenga entre o tempo de treinamento
na CPU e na GPU. Um dos fatores que podem explicar esse resultado ¢ que, ao
fazer o calculo de Ax na GPU, a CPU precisa transferir para a memoria todas as
matrizes globais em todas as épocas da placa grafica. Também ¢é importante notar
a diferenga entre a freqiiéncia da CPU e da GPU, algumas CPU t€ém uma freqiién-
cia quase cinco vezes maior do que algumas GPU. Nos experimentos realizados
neste trabalho, essa diferenca chegou a trés vezes.

Para os clientes da regido Oeste, os parametros utilizados estdo listados

abaixo:
e 123.272 clientes;
e Tamanho da matriz Jacobiana: 435x123.272;
e 15 neurdnios na camada oculta;
e Treinamento com 50 épocas
Configuracio Tempo MKL (ms) Tempo CUDA (ms) Aceleracio
I 11.372 1.140 9,98
11 11.372 1.138 9,99
111 6.203 274 22,64

Tabela 7 — Tempos referentes a base de clientes da regido Oeste.

Os resultados na Tabela 7 mostram os tempos de treinamento utilizando o

MKL Intel e os tempos usando uma arquitetura CUDA. O niimero de clientes da
base de dados da regido Oeste ¢ ainda maior do que a base de clientes da regido

Leste. Como era de esperar, a diferenca dos tempos de formagdo entre CPU e
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GPU aumentou, uma vez que a placa grafica ganha no paralelismo; isso significa
que quanto mais dado, mais pode ser paralelizado.
Para os clientes da regido Litoranea, a configuragao ¢ listada abaixo:
e 52217 clientes;
e Tamanho da matriz Jacobiana: 290x52.217;
e 10 neurdnios na camada oculta;

e Treinamento com 50 épocas

Configuracio Tempo MKL (ms) Tempo CUDA (ms) Aceleraciio
I 2.542 608 4,18
11 2.542 390 6,52
111 1.475 186 7,93

Tabela 8 — Tempos referentes a base de clientes da regido Litoranea.

Os resultados na Tabela 8 mostram os tempos de treinamento utilizando o
MKL Intel e os tempos usando uma arquitetura CUDA. O treinamento com a base
de clientes da regido Litoranea apresentou um resultado importante com relagao a
aceleragdo na primeira configuragdo. O tempo de treinamento na CPU e na GPU
estdo virtualmente empatados. As causas disso ja foram descritas anteriormente,
mas este fato indica que uma avaliagdo sobre a complexidade do problema deve
ser feita para verificar se uma arquitetura em GPU € recomendada.

Para os clientes da regido Interior, a configuracao ¢ listada abaixo:

e 27.353 clientes;
e Tamanho da matriz Jacobiana: 348%x27.353;
e 12 neurdnios na camada oculta;

e Treinamento com 50 épocas

Configuracio Tempo MKL (ms) Tempo CUDA (ms) Aceleracio
I 1.700 499 3,53
11 1.700 312 5,45
111 992 202 491

Tabela 9 — Tempos referentes a base de clientes da regido Interior.

Os resultados na Tabela 9 mostram os tempos de treinamento utilizando o
MKL Intel e os tempos usando uma arquitetura CUDA. Ao treinar a base de clien-
tes da regido Interior, mesmo a primeira configuracdo mostra um ganho de de-
sempenho de quase 400% maior em comparagdo com a CPU. Além disso, o custo
da placa grafica utilizada nessa configuracdo vale, aproximadamente, US$ 30,

enquanto que o computador pode custar mais de US$ 300 nos Estados Unidos.
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Para os clientes da regido Baixada, a configuragao ¢ listada abaixo:
203.704 clientes;
Tamanho da matriz Jacobiana: 406x203.704;

14 neurdnios na camada oculta;

Treinamento com 50 épocas

Configuracio Tempo MKL (ms) Tempo CUDA (ms) Aceleracio
I 16.255 - -
11 16.255 1.482 10,97
111 9.363 333 28,12

Tabela 10 — Tempos referentes a base de clientes da regido Baixada.

Os resultados na Tabela 10 mostram os tempos de treinamento utilizando o
MKL Intel e os tempos usando uma arquitetura CUDA. A maior base de clientes ¢
a da regido Baixada, com mais de 200.000 clientes. Nesse ultimo experimento,
pode ser observada a grande diferenca entre a segunda e a terceira configuragoes,
uma vez que a primeira configuragdo nao pdde ser avaliada devido ao tamanho da
memoria. O tempo de treinamento da terceira configuracdo ¢ quase trés vezes
mais rapido do que o tempo da terceira configuragdo, e razao para esta diferenca &
o numero de processadores dentro destas duas placas graficas, além do nimero de
registros processados.

Para observarmos o desempenho da aplicagio CUDA em diferentes tama-
nho de entrada, foi realizado um ultimo teste onde foram colocados dados aleato-
rios e de tamanho crescente. A partir dos tempos gastos para os diferentes tama-

nhos de dados, foi gerado o grafico da Figura 52.
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Figura 52 — Tempo (em segundos) vs. Tamanho (em nimero de elementos) da
matriz de entada.
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Os resultados obtidos nos experimentos acima mostram o poder de proces-
samento das placas graficas e como a programacao paralela pode melhorar o de-
sempenho do treinamento de redes neurais, bem como de varias aplicagdes. Nos
experimentos realizados, para se calcular a Equagdo 29, os fatores determinantes
para o tempo gasto de processamento eram o nimero de sinapses da rede neural e
a quantidade de registros na base de dados, por causa do algoritmo utilizado. Um
detalhe importante que pdde ser observado nos experimentos € a relagcdo tamanho
da matriz Hessiana e Aceleracao. Ficou claro que se deve fazer uma avaliacao
quanto a necessidade de se utilizar uma arquitetura de placas graficas de acordo
com o tamanho do problema. Em alguns casos, o tamanho do problema nao ¢
grande o suficiente para se justificar o custo de implementacgdo e, em outros, € tdo
pequeno que ndo compensa nem o tempo da transferéncia de dados entre GPU e

CPU.
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6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho surgiu da necessidade de se ter uma ferramenta que pudesse
facilitar a criagdo de projetos usando redes neurais artificiais. Esta ferramenta de-
veria ser simples, mas robusta o suficiente para trabalhar com grandes bases de
dados. Além disso, os processos de treinamento deveriam ser suficientemente
rapidos para poderem realizar o treinamento de diversas redes rapidamente.

O primeiro passo foi o desenvolvimento de uma biblioteca para modelar e
treinar redes neurais, a qual foi finalizada com a constru¢do da ANNCOM que
utiliza a tecnologia CUDA para melhorar o desempenho dos treinamentos. Vale
salientar que a utilizagdo do LMA em placas graficas é nova e apresentou excelen-
tes resultados, mesmo com apenas uma parte do processo de treinamento em exe-
cucdo na GPU. Apds essa primeira fase, foi necessario desenvolver um ambiente
grafico que utilizasse completamente a biblioteca e fornecesse ao usuario final
todas as opgoes oferecidas pela ANNCOM. Apods um estudo das aplicagdes ofere-
cidas pelo mercado, deu-se inicio a constru¢dao do Clinn. Um software que ofere-
cia todas as possibilidades da biblioteca de componentes de redes neurais. E im-
portante salientar que, além do objetivo primario de ser ter uma ferramenta, a in-
terface grafica oferecida pelo Clinn partiu da vontade de fazer um software que se
apresentasse de maneira fécil e intuitiva para varios tipos de usudrios com diferen-
tes culturas de utilizagdo de um computador.

Para realizar uma boa andlise de desempenho nos experimentos comparati-
vos realizados, todas as medidas de tempo tomadas sobre a CPU foram realizadas
utilizando a biblioteca MKL com um programa escrito em linguagem C. Esta bi-
blioteca tem um desempenho excepcional e algumas comparagdes feitas mostra-
ram ganhos na ordem das centenas de vezes. Por isso, pode-se concluir que os
resultados alcancados nesse trabalho foram muito bons, uma vez que o modelo
proposto foi quase 30 vezes mais rapido que o modelo seqiiencial usando MKL.

Em trabalhos futuros, a biblioteca ANNCOM contara com outros tipos de

treinamento, como o para redes do tipo Kohonen, que ja estdo em fase de desen-
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volvimento. Além disso, para obter melhor desempenho, todo o processo de for-
macao sera transferido para a placa de video e as transferéncias de dados feitas a
cada época serdo substituidas por uma unica transferéncia inicial das bases de
treinamento. Dessa forma, talvez seja possivel executar o treinamento em tempo
real, que ¢ exigido em varios tipos de problemas, por exemplo, um sistema de up-
scaling de video que precisa treinar uma rede a cada quadro.

Com relagdo ao Clinn, ja existem muitas idéias, em forma de sugestdes e
criticas, para melhorar a funcionalidade. O processo de treinamento ainda estéa
minimamente implementado e oferecera suporte a mais tipos de bancos de dados
diferentes, além de receber uma ferramenta bem completa para mineragao e sele-
¢do de dados. Ainda com relagdo ao Clinn, ja estdo sendo estudados outros mode-
los que poderao auxiliar, em varios niveis da ferramenta, como um processo inte-
ligente de escolha de variaveis, que descobrird sozinho quais atributos sao mais ou

menos importantes para determinado problema.
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