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Proélogo

La creacion de los computadores permitio al mundo cientifico un importantisimo
avance tanto en fiabilidad como en la rapidez operativa de datos. Cada afio las mejoras en los
componentes de los ordenadores mejoran estas cualidades.

Calculos que una persona tardaria horas en realizar son resueltos por un computador
en segundos. Sin embargo, determinados problemas pueden tardar en resolverse dias,
semanas, meses,... pese a ser realizados en un ordenador (prediccion meteoroldgica,
reconocimiento de patrones, etc.). Para solucionar esta problematica se cred el concepto de
paralelizacion.

Las redes neuronales artificiales son algoritmos que simulan aspectos basicos del
funcionamiento del cerebro humano. De esta forma, los problemas son resueltos de una forma
parecida a la que lo haria una persona, pero de forma mas répida y eficaz, pero como ya
hemos dicho anteriormente, determinado tipo de problemas pueden tardar mucho tiempo en
resolverse, y para las redes neuronales artificiales tambien se da este caso.

La paralelizacidn consiste en la subdivision de un problema, en subproblemas, cada
uno de los cuales es resuelto de forma simultanea y por separado, ofreciendo reducciones
importantes en cuanto al tiempo de ejecucion. Sin embargo, no todos los problemas son aptos
para el empleo de la paralelizacion, y los que si lo son, no tienen porqué responder de forma
positiva a su resolucion paralela (presentar mejoras en el tiempo). Lo mismo ocurre con el
empleo de la paralelizacion en redes neuronales artificiales, no siempre es posible y/o
positivo, todo depende del caso de estudio.
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Capitulo 1: Introduccion.

1. Motivacion para el desarrollo

Desde que comencé mi carrera como Ingeniera Informatica me di cuenta de algo que
desconocia completamente al inicio: la Informética se divide en tal variedad de campos y cada
uno de ellos posee tal variedad de especializaciones, que resulta muy complicado conocer con
gran profundidad cada uno de los mismos.

Conforme fueron transcurriendo los afios desarrollé una gran pasion por la
programacion, que se convirti6 en mi pilar como informatica, llegando a trabajar
posteriormente como programadora e incluso impartiendo cursos y clases sobre la misma. La
programacion se convirtio en mi red de seguridad, donde me sentia cdmoda y experimentada,
pero... jrealmente, en tan poco afos, sabia tanto de ella? La respuesta era no.

He de reconocer que a lo largo de mi carrera universitaria he llegado a aprender mas
de aquellas asignaturas que me resultaron duras, que me hicieron cuestionarme a mi misma y
sacar fuerzas desde donde no sabia que las tenia. Esas asignaturas supusieron un reto para mi.
Por todo ello, con el apoyo de mi director, buscamos un proyecto en el que pudiera aprender
aun mas cosas Yy no solo mostrar los conocimientos que ya tenia.

Habia algo dentro del campo de la programacion que para mi suponia un reto: la
paralelizacion. Cierto era que ya habia trabajado anteriormente con este concepto, pero nunca
se me habia dado la oportunidad de acceder al uso de GPUs. Finalmente escogimos la
tecnologia CUDA de NVIDIA, que actualmente es relativamente novedosa y esta a la
vanguardia del mercado, para llevar a cabo este proyecto, asi como el desarrollo de redes
neuronales artificiales para explotar las capacidades de dicha tecnologia.

2. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es usar la tecnologia CUDA de NVIDIA para
desarrollar algoritmos de paralelizacién para simular redes neuronales artificiales. Vamos a
diferenciar los objetivos en dos grupos principales: objetivos formativos y objetivos generales
del proyecto.
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2.1. Objetivos formativos

Desde el punto de vista formativo, la alumna se beneficiara de la experiencia y
enriquecera sus conocimientos en el campo de la programacién, y con ello conseguira:

e Mejorar el aprendizaje sobre los procesos de paralelizacion, concretamente los
llevados a cabo mediante el empleo de GPUs.

e Conocer el funcionamiento de la tecnologia CUDA de NVIDIA.

e Conocer el funcionamiento de distintos tipos de redes neuronales.

2.2. Objetivos generales del proyecto

Dentro de los objetivos generales para este proyecto podemos encontrar los siguientes
puntos:

e Emplear los conocimientos de programacion anteriormente adquiridos.

e Emplear la tecnologia CUDA de NVIDIA.

e Desarrollar algoritmos de simulacién de redes neuronales artificiales.

e Desarrollar algoritmos de paralelizacion para simular redes neuronales artificiales.

e Comparar resultados estadisticos de las simulaciones lineales y paralelas de
distintos tipos de redes neuronales.

La finalidad de este proyecto es la comparacion de explotacion de las GPUs de CUDA
de NVIDIA, por lo que los datos utilizados para los célculos en las redes neuronales
artificiales simuladas RBF y SOM no persiguen hallar un resultado para una situacion real,
sino solamente simular dichas redes y comparar los tiempos de computo.

3. Metodologia

Los algoritmos de simulaciones de los distintos tipos de redes neuronales se llevaran a
cabo en el lenguaje de programacién Java [6][7], con la ayuda de una serie de librerias de
CUDA, que seran explicadas en siguientes puntos.

Para este proyecto se ha utilizado un ordenador que posee las siguientes
caracteristicas:
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e Procesador Intel Core i5 modelo 660.
e 4 GB de RAM.
e \Windows 7 Professional.

Para realizar el paralelismo se ha instalado una tarjeta grafica CUDA de NVIDIA
modelo GT 420. Esta tarjeta soporta la tecnologia CUDA.

La implementacion de los programas de simulacion de las redes neuronales
artificiales, que como ya hemos indicado se crearan en Java, se dara en el entorno integrado
de desarrollo Netbeans [8].

4. GPU: Un procesador de varios nucleos, paralelismo
alto y multihilo.

Impulsada por la insaciable demanda del mercado de tiempo real, los gréficos de alta
definicion en 3D, la GPU programable se ha convertido en un procesador de varios nucleos,
con paralelismo alto y multihilo, con una tremenda potencia de calculo y un gran ancho de
banda de memoria.

Sin embargo, existe una discrepancia con respecto a la capacidad de punto flotante
entre la CPU y la GPU debido a que la GPU esta especializada para la computacion intensiva,
la computacion de paralelismo alto, y por lo tanto disefiada de tal manera que mas transistores
se dedican al procesamiento de datos en lugar de al almacenamiento en caché de datos y al
control de flujo, por lo que en ocasiones la cantidad de accesos a memoria puede jugar en su
contra.

Mas especificamente, la GPU es especialmente adecuada para abordar los problemas
que se pueden expresar como calculos paralelos de datos (el mismo programa de ejecuta en
muchos elementos de datos en paralelo) con alta intensidad aritmetica. Como el mismo
programa se ejecuta para cada elemento de datos, hay un menor requerimiento de control de
flujo sofisticado, y como se ejecuta en muchos elementos de datos y tienen alta intensidad
aritmética, la latencia de acceso a memoria puede ser ocultada con calculos en lugar de cachés
de datos grandes.
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CPU

Figura 1. Comparativa esquematica entre CPU y GPU.

Muchas aplicaciones que procesan grandes conjuntos de datos pueden utilizar un
modelo de programacion de datos paralelo para acelerar los calculos. En la representacion 3D
de grandes conjuntos de pixeles y vertices estdn asignados a hilos paralelos. De hecho,
muchos algoritmos fuera del campo de procesamiento de imagenes son acelerados por el
procesamiento paralelo de datos, procesamiento de sefial de forma general o simulacion de la
fisica a las finanzas computacionales o la biologia computacional.

Nvidia ha desarrollado, bajo el paraguas de la tecnologia CUDA, los procesadores
Tesla de alto rendimiento en operaciones de calculo paralelo masivo. Sin embargo, las tarjetas
gréficas también se benefician de esta tecnologia permitiendo al programador utilizar GPUs
de esta manera similar.

Para la simulacion de este proyecto vamos a utilizar un procesador de mdaltiples
nacleos, y para explotar al maximo su capacidad de procesamiento nos centraremos en la
paralelizacion dentro de cada uno de los conjuntos de entrenamiento, mientras que cada
conjunto seran procesados secuencialmente.
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Figura 2. Paralelizacion por bloques.

A partir de los resultados finales podremos realizar estadisticas y analisis de los
mismos, para obtener las conclusiones finales de nuestro proyecto.
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Capitulo 2: Tecnologia CUDA de NVIDIA.

1. CUDA: Un modelo de programacion paralela

La llegada de CPUs multintcleo y GPUs de varios nucleos significa que los chips de
procesadores convencionales son ahora sistemas paralelos. Ademas, su paralelismo continta
la ampliacion de la ley de Moore. El reto es desarrollar aplicaciones software que de forma
transparente escalen su paralelismo para aprovechar el creciente nimero de nucleos del
procesador.

CUDA [1][2][3][4] intenta explotar las ventajas de las GPUs frente a las CPUs de
proposito general utilizando el paralelismo que ofrecen sus multiples nlcleos, que permiten el
lanzamiento de un altisimo nimero de hilos simultaneos.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) es, desde el punto de vista de un
programador, un compilador y un conjunto de herramientas de desarrollo creadas por
NVIDIA que permiten usar una variacion del lenguaje de programacion C para codificar
algoritmos en GPUs utilizando controladores NVIDIA.

En esencia son tres abstracciones clave: una jerarquia de grupos de hilos, memorias
compartidas y sincronizacion de barrera; que son simplemente expuestos al programador
como un conjunto minimo de extensiones C.

Estas abstracciones proporcionan paralelismo de datos de grano fino y paralelismo de
hilos, anidado dentro de paralelismo de datos de grano grueso y paralelismo de tareas. Estos
guian al programador a dividir el problema en sub-problemas secundarios que se pueden
resolver de forma independiente en paralelo y, a continuacion en trozos mas finos que se
pueden resolver de forma cooperativa en paralelo. Tal descomposicion preserva la
expresividad del lenguaje permitiendo hilo para cooperar en la resolucion de cada sub-
problema, y al mismo tiempo permite escalabilidad transparente ya que cada sub-problema
puede ser programado para ser resuelto en cualquiera de los nucleos disponibles del
procesador, y solo el Runtime del sistema necesita conocer el nimero de procesadores fisicos.

El conjunto de software CUDA se compone de varias capas como se ilustra en la
Figura 3: un controlador de dispositivo, una interfaz de programacién de aplicaciones (API) y
su runtime, y dos bibliotecas matematicas de nivel superior de uso comdn, CUFFT y
CUBLAS, que se describen mas adelante.
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Host
API
]
Librerias CUDA
| |
Runtime CUDA
|| |
Controlador CUDA
I
Dispositivo

Figura 3. Componentes software de CUDA.

Dicho de otra forma, CUDA extiende C permitiendo al programador definir funciones
C, llamados kernels, que, cuando son llamados, son ejecutados N veces en paralelo por N
hilos CUDA diferentes, en lugar de s6lo una vez como en las funciones regulares C.

Sin embargo, en los ultimos afios CUDA ha introducido una gran novedad para sus
programadores, JCuda, que permite programar en Java en lugar de en C. Todo ello se
explicara mejor en el siguiente punto.

2. JCuda

JCuda [5] consiste en un conjunto de librerias Java relacionadas, desarrolladas para el
uso de GPUs de CUDA. Todas estas librerias se pueden descargar de la pagina oficial
jcuda.org.

Las API de las librerias de JCuda se han mantenido cerca de la API original, que esta
desarrollada en el lenguaje de programacion C. Las funciones de todas las librerias se
proporcionan como métodos estaticos, y la semantica y las firmas de estos métodos se han

Pégina 22



Estudio de la tecnologia CUDA en la implementacion de algoritmos basados en redes neuronales y modelos estadisticos

mantenido coherentes con la funciones de la libreria original, salvo limitaciones especificas
del lenguaje Java (como el uso de punteros).

Para utilizar dichas librerias, ademas de un dispositivo habilitado con CUDA GPU,
seran necesarios el controlador de NVIDIA con soporte CUDA y el CUDA Toolkit que
podemos adquirir en la pagina web de NVIDIA.

2.1. Caracteristicas

Actualmente JCuda proporciona una serie de caracteristicas, entre las que podemos
encontrar las siguientes:

Soporte para el controlador CUDA de la API.
Posibilidad de cargar madulos propios en el controlador de la API.
Soporte para la ejecucion CUDA de la API.

Interoperabilidad completa entre las diferentes librerias basadas en CUDA
(JCublas, JCufft, JCudpp, JCurand, JCusparse y JNpp).

Amplia documentacion de la API extraida de las documentaciones de las librerias
nativas.

Interoperabilidad OpenGL.

Control de errores conveniente.

Sin embargo, pese a todas las ventajas que proporciona JCuda, existen algunas
limitaciones:

No todas las funcionalidades se han probado extensamente en todos los sistemas
operativos, dispositivos GPU y arquitecturas de acogida.

Las operaciones de copia de memoria asincrona que implique almacenamiento de
memoria pueden causar la corrupcién de la memoria.

Pueden existir otro tipo de errores aln no detectados.
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2.2. Librerias

2.2.1. Libreria base

La principal libreria también recibe el nombre de JCuda. Permite la interaccion con un
dispositivo CUDA, proporcionando métodos para la gestion de dispositivos y eventos, la
asignacion de memoria en el dispositivo y la copia de la memoria entre el dispositivo y el
sistema anfitrion. Ademas, la libreria cuenta con enlaces para el controlador de CUDA API,
que permite cargar y ejecutar archivos PTX- y archivos CUBIN, y lanzar kernels CUDA
desde Java.

2.2.2. Otras librerias

Existen otras librerias de proposito especial que utilizan JCuda como una plataforma
comun:

e JCublas
Enlaces Java para la libreria CUDA BLAS de NVIDIA.

Esta libreria permite utilizar CUBLAS, lo que implica la implementacion NVIDIA
CUDA de subprogramas de algebra lineal basica para aplicaciones Java.

o JCufft
Enlaces Java para CUFFT, la libreria CUDA FFT de NVIDIA.

Esta libreria proporciona métodos para utilizar CUFFT, lo que implica la
implementacién de transformaciones rapidas de Fourier para aplicaciones Java.

e JCudpp
Enlaces Java para CUDPP, la libreria CUDA de Datos Paralelos Primitivos.
Esta libreria permite a las aplicaciones Java el uso de la libreria CUDPP, que contiene

métodos para realizar multiplicaciones de vectores-matrices dispersas, escaneos
paralelos y clasificaciones.

Péagina 24



Estudio de la tecnologia CUDA en la implementacion de algoritmos basados en redes neuronales y modelos estadisticos

e JCurand

Enlaces Java para la libreria CURAND, el generador de nimeros aleatorios CUDA de
NVIDIA.

JCurand ofrece la generacion de numeros aleatorios acelerados con GPU para Java.

e JCusparse
Enlaces Java para CUSPARSE, la libreria CUDA de matriz dispersa de NVIDIA.

Con JCusparse es posible utilizar las funciones de matriz dispersa de niveles 1, 2 y 3,
y rutinas de conversion de matrices dispersas.

e JNpp

Enlaces Java para NPP, librerias de NVIDIA para rendimiento primitivo (NVIDIDA
Performace Primitive).

JNpp ofrece método de procesamiento de imagenes NPP.

2.3. Utilidades.

Ademas de las anteriores librerias, que son propias de CUDA, nos seran de gran ayuda
una libreria denominada JCudaUltils, que no forma parte del corazon de la API de JCuda, pero
que puede llegar a ser de gran utilidad.

Una de las clases mas usuales es KernelLauncher, que simplifica la configuracién y
puesta en marcha de los kernels mediante el controlador JCuda de la API. Permite la creacion
de archivos de cddigo fuente PTX dentro del codigo fuente que es dado como un String 0 a
partir de un archivo fuente de CUDA. Los archivos PTX- o0 CUBIN pueden ser cargados y los
kernels pueden ser llamados mas convenientemente debido a la configuracion automatica de
los argumentos del kernel.

Por otro lado, la libreria contiene algunas clases que ofrecen funcionalidades que son
similares a las funciones “CUTIL” de la SDK CUDA, tales como:

e Analizar los argumentos de linea de comandos.

e Comparacion de las matrices.
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e Archivos simples de entrada/salida.

e Funciones de reloj.

Todas estas clases estan destinadas principalmente para simplificar el proceso de
portar los ejemplos de cddigo existentes de NVIDIA CUDA a Java. También pueden ser
Gtiles para la depuracion o la creacidn de pruebas unitarias.

2.4. Ejemplos.

La pagina oficial JCuda.org también proporciona una serie de ejemplos del empleo de
las librerias de JCuda y derivadas.

Algunos de los ejemplos aun utilizan archivos CUBIN, como es el caso del ejemplo de
la inversion de matrices, el cual sera empleado en el desarrollo de este proyecto fin de carrera,
tal y como explicaremos més adelante.
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Capitulo 3: Redes neuronales artificiales.

1. ¢ Qué son las RNA?

Las redes neuronales artificiales (RNA) [9][10][11][12] son algoritmos implementados
en forma de programa informatico o modelo electronico, basados en el funcionamiento del
cerebro humano. Son un campo de investigacion que estudia la creacion de modelos
complejos a partir de elementos simples, idénticos, no lineales y paralelos, con la intencion de
solucionar problemas como, por ejemplo, clasificaciones, regresiones y predicciones, entre
otros.

La mecénica de los ordenadores es sencilla, siguen un esquema de procesamiento
basado en la realizacion de una instruccion sobre un dato, sin embargo, tienen grandes
dificultades en otros problemas relacionados con el reconocimiento de patrones, la
generalizacion de futuros eventos a partir de acciones pasadas, etc., que requieren un
procesamiento paralelo.

Las redes neuronales artificiales persiguen una similitud al cerebro humano. Este
almacena la informacion en forma de patrones, los cuales tienen distintos niveles de
complejidad. El proceso de almacenar informacion en patrones, utilizarlos y resolver
problemas con ellos es el que tratan de imitar las redes neuronales artificiales, para intentar
reproducir el comportamiento humano sobre las computadoras.

Actualmente las redes neuronales artificiales intentan nicamente reproducir de forma
simplificada los mecanismos mas basicos del cerebro animal. No se trata de reproducir el
cerebro humano, s6lo se centran en mecanismos de resolucion de problemas individuales. La
finalidad de las RNA actuales es, por tanto, la de entender la forma en la que los humanos
resuelven los problemas y utilizarla para complementar las capacidades de los sistemas de
inteligencia artificial.

El cerebro humano tiene una estructura tridimensional y sus neuronas son capaces de
interconectarse libremente; las redes neuronales artificiales proporcionan un esquema de
procesamiento alternativo basado en la operacién de un nimero determinado de unidades de
procesamiento elemental denominadas neuronas, que estan interconectadas entre si.
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Entre las distintas arquitecturas, existe un tipo, comanmente utilizado, que tiene una

estructura en capas, que generalmente son tres:

Capa de entrada: Las entradas de las RNA aceptan datos de tipo numérico (tanto con
un rango de variacion continuo como discreto). Cuando los datos manejados en un
problema no son numéricos, se necesita obtener una representacion numérica de los
mismos (de acuerdo con un sistema de codificacion), antes de poder ser procesados
autométicamente por la misma.

Capa intermedia: Puede haber una o varias capas intermedias. En la mayoria de las
redes neuronales artificiales, cada neurona de la capa intermedia (0 capas intermedias)
recibe una sefial de cada una de las neuronas de la capa anterior a través de un
conjunto de interconexiones ponderadas. Todas estas sefiales de entrada se combinan
en una sola, sobre la que se realizar una operacion elemental y cuyo resultado se
transmite a todas las neuronas de la capa siguiente. De esta forma, la neurona actta
como la unidad de procesamiento elemental sobre la que se fundamenta la operacion
de la RNA, en el sentido en que la combinacion de dichas operaciones elementales es
la que permite a la red desempefiar una tarea relevante.

Capa de salida: Las neuronas de la capa de salida generan los valores que la red cree
que se corresponden con los valores de entrada a ella, o bien los valores que la red
cree que son la prediccion adecuada de los valores de entrada.

Capa de entrada Capa intermedia Capa de salida

(neuronas de entrada) (neuronas ocultas) (neuronas de salida)

Figura 4. Red multicapa con propagacion hacia delante.

Las RNA no utilizan conceptos de programacion propios de otros sistemas de

inteligencia artificial, sino que utilizan mecanismos de procesamiento paralelo, entrenamiento
de pesos, etc.
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2. Estructura de una RNA

Una red neuronal artificial puede verse como un conjunto de neuronas interconectadas,
de tal forma que la salida de una neurona cualquiera sirve, generalmente, como entrada de
otras neuronas. Existen varios aspectos importantes a la hora de estudiar una red neuronal
artificial.

Por un lado, el nimero de neuronas, la disposicién de las mismas y las conexiones
existentes entre ellas determinan su componente estructural, también denominada arquitectura
o topologia de la red.

Por otro lado, ya que las neuronas estan interconectadas, tiene sentido hablar de los
caminos o rutas a través de los cuales se propagan las sefiales con el fin de procesar una
informacion. Este procesamiento se realizard mediante el cambio de estado de las neuronas en
dicho camino. El estado de todas y cada una de las neuronas se denomina estado de la red, y
su variacion en el tiempo se realiza de acuerdo con un determinado modo de operacion.

Por ultimo, los pesos asociados a cada una de las conexiones representan la
configuracion de la red. Esta configuracion se modifica en el tiempo gracias a un proceso de
entrenamiento que determina la capacidad de adaptacion o aprendizaje del modelo.

3. Conexiones

En la figura anterior podemos apreciar que las conexiones entre las neuronas siempre
son hacia delante (propagacion hacia delante), sin embargo, las redes neuronales artificiales
también se pueden disefiar de modo que las neuronas de una misma capa estén
interconectadas. Este tipo de RNA se utiliza, normalmente, en problemas de reconocimiento
de patrones. En este caso, las neuronas de la capa de entrada compiten de tal forma que s6lo
“triunfe” una neurona (aquella que tenga mas probabilidad de éxito), inhibiéndose el resto de
neuronas.

Otro tipo de conexion es la realimentacion (feedback). Se da en aquellos casos en que
la salida de una neurona de un nivel realimenta las neuronas de un nivel anterior.
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Realimentacién

Capa de
entrada

Capa de

Competicion salida

] ) Realimentacién
Capa intermedia

Figura 5. Red neuronal artificial con realimentacion y competicion.

Por otro lado, una de las caracteristicas mas especial de las RNA es su capacidad de
adaptar su comportamiento mediante un proceso que genéricamente se denomina
entrenamiento de la red.

4. Aplicaciones

Existen diversas aplicaciones potenciales de las redes neuronales artificiales, entre las
que destacamos:

e Asociacion de patrones: El problema consiste en la memorizacion de un conjunto
de patrones de interés, de forma que, posteriormente, sea posible la recuperacion
de los mismos, bien a partir de una descripcion parcial, bien a partir de una
descripcion completa pero deformada.

e Reconocimiento de patrones: En este caso se trata de clasificar un patrén de
interés o la entrada en una clase de un conjunto de categorias predefinidas.

e Aproximacion de funciones: Este problema se plantea en situaciones en las que
existe una aplicacion (no lineal) entre dos conjuntos de datos o espacios, y ésta se
desconoce. En este problema se pretende que la red aproxime dicha aplicacion con
una precision arbitraria.

e Construccién de filtros: Un filtro es un dispositivo o algoritmo utilizado para la
extraccion de una caracteristica particular de un conjunto de datos ante la presencia
de ruido. En este contexto, el ruido puede definirse como las variaciones aleatorias
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de una 0 més caracteristicas de los datos, por lo que el modelado y el tratamiento
del ruido son fundamentales a la hora de resolver dichos problemas.

5. Entrenamiento de la red

Antes de ser utilizadas, las redes neuronales artificiales necesitan ser entrenadas. Este
proceso comienza con la asignacion de valores (que suelen ser aleatorios) a los pesos
asociados a cada conexion y con la definicion de los parametros de aprendizaje utilizados.
Tras la inicializacién, se lleva a cabo el entrenamiento de la red, lo cual conlleva la adaptacion
de estos pesos.

La adaptacion de los pesos o ajuste de los pesos debe realizarse de acuerdo con alguna
regla de modificacion o regla de aprendizaje. La mas comun y conocida es la regla de
aprendizaje de Hebb (1949). La idea béasica es que si dos neuronas j y k estan activas
simultdneamente, su interconexion debe ser fortalecida. Si la neurona k recibe como entrada la
salida de la neurona j, en su version mas sencilla, la regla de Hebb establece que el peso
sinaptico wjx debe modificarse de acuerdo con:

Awji = ny;yi
donde n es una constante proporcional positiva que se denomina tasa de aprendizaje.

Existen otros tipos de reglas de aprendizaje, asi como una amplia diversidad de
algoritmos de aprendizaje. Haykin considera cinco tipos basicos de reglas de aprendizaje:

e Aprendizaje basado en la correccion de error.
e Aprendizaje basado en memoria.

e Aprendizaje Hebbiano.

e Aprendizaje competitivo.

e Aprendizaje Boltzmann.

6. Aprendizaje

Como hemos visto anteriormente, dentro del entrenamiento de una red se lleva a cabo
el aprendizaje de la misma. La principal propiedad de una red neuronal artificial es la
capacidad de aprender del entorno en el que opera y mejorar su funcionamiento.
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El concepto de aprendizaje en el contexto de las redes neuronales artificiales puede
definirse de la siguiente forma: el aprendizaje es el proceso mediante el cual los parametros
de una red neuronal artificial se adaptan como consecuencia de un proceso de estimulacion
llevado a cabo por el entorno en el que la red opera. El tipo de aprendizaje vendra
determinado por la forma en que cambie la configuracion de la red.

Existe una clasificacién del proceso de aprendizaje ampliamente extendida segun el
modelado del entorno en el que opera la red neuronal artificial:

e Aprendizaje supervisado (Supervised Learning): Existen pares de vectores de
entrenamiento, en el que cada par esta compuesto por los valores de entrada a la
red y los valores de salida esperados para tales entradas. Es decir, se trata de un
aprendizaje controlado por un supervisor o por un conjunto de reglas.

e Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning): Solo se utilizan vectores
de entrada para llevar a cabo el entrenamiento la red y las salidas son determinados
por la red durante el aprendizaje. Este tipo de aprendizaje persigue la busqueda de
similitudes entre los valores de los vectores de entrada.

e Aprendizaje por grados o con fortalecimiento (Reinforcement Learning): No
se facilitan vectores de entrenamiento (entradas y salidas esperadas) para la red,
por lo que para determinar la bondad de la red es necesario la actuacion de un
critico que la valora de vez en cuando. Este es el Unico paradigma de aprendizaje
que no desarrollaremos en este proyecto.

6.1. Aprendizaje supervisado.

El aprendizaje supervisado es un tipo de aprendizaje que requiere tanto las entradas
como las salidas esperadas de la red durante la fase de entrenamiento. La red neuronal
artificial procesa las entradas y compara los resultados obtenidos con los valores esperados,
cuya diferencia es propagada hacia capas intermedias haciendo que el sistema reajuste los
pesos.

Por tanto, para este tipo de aprendizaje se aportan tanto los datos de entrada como los
datos de salida esperados, y estos datos se denominan conjunto de entrenamiento (training
set). Durante el aprendizaje se procesan varias veces los mismos pares de vectores de
entrenamiento y en cada paso del aprendizaje se van reajustando sus pesos.

El tiempo de aprendizaje puede durar segundos o semanas, terminando cuando la red
alcanza los resultados esperados. Las redes pueden llegar a no aprender, como en el caso de
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que los vectores de entrada utilizados para entrenarlas no contengan la informacion idonea a
partir de la cual se deriven los vectores de salida.

En el caso de que una red no pueda resolver un problema, hay que revisar uno o varios
de los siguientes puntos: los vectores de entrada y de salida, el nimero de capas, el nimero de
neuronas en cada capa, las interconexiones entre capas, las funciones de activacion utilizadas,
etc.

Las redes con aprendizaje supervisado se utilizan en problemas de reconocimiento de
cddigos de barras, en problemas de prediccion de series temporales, en problemas de control
mediante robots, en el reconocimiento dptico de caracteres, etc.

Las redes neuronales artificales mas comunes que utilizan el aprendizaje supervisado
son las siguientes:

e MLP (Multilayer Perceptron).
e RBF (Radial-Basis Function Network).

e BAM (Bi-directional Associative Memory).

6.2. Aprendizaje no supervisado.

En el aprendizaje no supervisado la red sélo se entrena con vectores de entrada. Busca
similitudes entre los valores de entrada, creando figuras que determinan el agrupamiento de
los vectores de entrada, y asi genera la salida. Por tanto, no hay valores deseados (no hay
supervision).

El proposito de un algoritmo de aprendizaje no supervisado es descubrir modelos o
caracteristicas significativas a partir Unicamente de los datos de entrada. Para ello, los
algoritmos de aprendizaje se basan en un conjunto de reglas de vecindad, lo que permite
calcular la proyeccidn entrada-salida preservando la estructura de los datos de entrada.

Las redes neuronales artificiales con aprendizaje no supervisado se utilizan en
aplicaciones de reconocimiento de voz, andlisis estadistico de datos, reconocimiento de
caracteres, reduccion de la dimension (como el niumero de colores de un fichero imagen), etc.

Entre las redes neuronales artificiales con aprendizaje no supervisado podemos
encontrar:

e SOM (Self-Organizing Maps, desarrollados por Kohonen).
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e PCA (Principal Components Analysis).
e Redes de Hopfield.

e Learning Vector Quantization.

e ART (Adaptive Resonance Theory).

e FIR (Finite Impulse Response).
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Capitulo 4: Redes neuronales artificiales RBF.

1. Redes neuronales artificiales de funciones de base
radial (RBF)

Las redes neuronales artificiales de funciones de base radial (RBF) se engloban dentro
de las redes de aprendizaje supervisado. Su topologia es similar a la utilizada por las redes
MLP (perceptron multicapa), sin embargo, su forma de aprendizaje es completamente
diferente.

El perceptron multicapa es capaz de aproximar una funcién continua o modelar un
problema. Sin embargo, este tipo de redes requiere unos tiempos de entrenamiento que en
ocasiones son excesivos. Con RBF se reducen los tiempos de entrenamiento de las redes
neuronales con aprendizaje supervisado.

Las RBF son excelentes aproximadores universales. Utilizan varios métodos como el
método exacto o el método de los minimos cuadrados medios para ajustar los pesos. Las bases
son normalmente funciones Gaussianas cuyas medias y desviaciones estandar pueden
calcularse teniendo en cuenta los vectores del espacio de entrada.

1.1. Topologia de las RBF

Las redes neuronales artificiales RBF constan de tres capas: una capa de entrada, una
capa intermedia y una capa de salida.

e Capa de entrada: La capa de entrada de la red de funciones de base radial es un
receptor para los datos de entrada.

e Capa intermedia: La capa intermedia realiza una transformacion no lineal del espacio
de entrada al espacio del nivel intermedio. Las neuronas del nivel intermedio son las
funciones base para los vectores de entrada.

e Capa de salida: La capa de salida calcula la combinacion lineal ponderada de las
salidas de las neuronas del nivel intermedio.
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1.2. Método de aprendizaje de las RBF

Como ya hemos dicho al inicio, las RBF son excelentes aproximadores universales, y
los pardmetros que definen dicho proceso de aproximacion son los siguientes:

e Los pesos entre los centros y las neuronas del nivel de salida.
e La posicion de los centros.

e Las funciones Gaussianas de los centros.

Al igual que en el MLP, se presentan los pares de vectores de entrenamiento
sucesivamente en la red. El valor de los pesos, los centros y las funciones gaussianas se ajusta
en cada uno de estos pasos.

La adaptacion de los pesos de la red durante el proceso de aprendizaje puede realizarse
minimizando el error cuadratico medio, o0 mediante la utilizacion de otros algoritmos como el
método de pseudoinversa.

1.3. Resumen esquematico

1.3.1. Inicializacion de la red

Conjunto E Conjunto C
el 1
en Cn
Vector X Vector RBF Vector Y Vector W
X1 RBF; Y1 Wi
XL RBE, Yn Wn

1°. Cargamos los valores del archivo:

e N: Cantidad de vectores del conjunto de datos de entrada E y del conjunto C.
Longitud de los vectores RBF, y, w.

e L: Longitud de los vectores del conjunto E, conjunto C y el vector X.

e Conjunto E: Conjuntos de vectores de entrada €.
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e Vector X: Vector de entrada X.

e Vector Y: Vector de salida esperada y.

29, Inicializamos:

e Vector RBF: Vector de neuronas RBF. Inicializamos todo sus elementos a
valores aleatorios entre [-1,1].

e Conjunto C: Conjuntos de vectores ¢ para el entrenamiento. Lo inicializamos
igualédndolo al conjunto E.

e Vector W: Vector de resultado w.

e Salida Y: Resultado final de la red. Un nimero con decimales.

1.3.2. Entrenamiento de la red

En esta fase el propdsito final es hallar el vector resultado w. Para ello se realiza un
transformacion de los vectores implicados en matrices y la creacion de la matriz de neuronas
RBF de dimensiones NxN. En resumen, la ecuacion para hallar el vector resultado w es la
siguiente:

[W]=1[y][Matriz RBF]!

1°. Creamos dos matrices de dimensiones 1xN a partir de los vectores w e y.

y=>[1 o Yl

2°. Generamos la matriz de neuronas RBF. Como ya hemos indicado anteriormente,
esta matriz tiene una dimension de NxN. Para la matriz las neuronas RBF, éstas se
representaran mediante ¢ y la matriz se presentaria del siguiente modo:

0@ 6:E&)  b:(E)
D) @) $a@n)

Gu@) $u@) - da(@ED)
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Cada una de estas neuronas se calcula durante la fase de entrenamiento
a partir de los vectores del conjunto E y los vectores del conjunto C, mediante la
siguiente formula:
N/
—lle;—<ill

s(@)=e 7

El valor de sigma o se establece por el usuario. En los entrenamientos realizados

para este proyecto se le asignara el valor 0°05.

3°. Una vez tenemos generada la matriz RBF, calculamos su inversa. Este supone el
punto mas critico en la explotacion de redes neuronales artificiales RBF. En esta
fase se consumira el mayor tiempo para la ejecucion de la red y una gran cantidad
de memoria, llegando a colapsarla.

Por ello, este serd el centro de nuestro estudio comparativo para las
redes neuronales artificiales RBF, tal y como se expondra en los dos puntos
siguientes.

4° Hallamos la matriz w mediante la operacion indicada al principio del apartado de

entrenamiento.
1

5@ 0@ @]
Wy = Wpl=[1 = Yal- ¢2(e_1>).¢2(e_2)) ' ¢2(e_n))

5°. Finalmente transformamos la matriz w en el vector w.

[W1 ces WTL] = W

1.3.3. Operacion de la red

En esta fase calcularemos el resultado final, la salida Y, que es un Gnico namero. La
formula para realizar su calculo precisa la transformacion de vectores en matrices, tal y como
se muestra a continuacion:

salidaY = [RBF |- [w]
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Para realizar este calculo, llevaremos a cabo los siguientes pasos:

1°. Calculamos los elementos del vector RBF a partir del vector de entrada X y de los
vectores del conjunto C, siguiendo la siguiente formula:

—|lx—c,lI*

RBF,= e~ ¢

2°. Transformamos el vector RBF en una matriz de dimensiones 1xN, mientras que el
vector w serd transformado en una matriz de dimensiones Nx1.

RBF = [RBF, -+ RBE,]

w1
w= |
WTl

3°. Finalmente realizamos el producto de la matrices, tal y como indicamos al

principio, para halla la salida Y.
Wi
salidaY = [RBF; -+ RBE,]-
Wn

2. RBF Lineal

Para este proyecto, a la hora de simular una red neuronal artificial RBF, se ha
desarrollado un programa en lenguaje de programacion Java en el que se crea, se entrena y se
opera una red neuronal artificial RBF.

En el punto anterior se ha explicado tanto desarrolladamente como a nivel
esquematico el funcionamiento de las redes neuronales artificiales RBF, y seguiremos dichas
pautas para explicar el programa que se ha desarrollado para llevar a cabo las simulaciones de
este tipo de redes.

En este punto, y siguiendo el esquema de funcionamiento de las redes RBF expuesto
en el punto anterior, vamos a explicar y resumir el codigo Java desarrollado para esta red.
Posteriormente se mostraran las estadisticas obtenidas de las diferentes simulaciones.
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2.1. Codificacion de la red

2.1.1. Inicializacion de la red

1°. Declaramos las variables globales que vamos a utilizar:
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2°. Cargamos los valores del archivo:

e N: Cantidad de vectores del conjunto de datos de entrada E y del conjunto C.
Longitud de los vectores RBF, y, w.

e L: Longitud de los vectores del conjunto E, conjunto C y el vector X.
e Conjunto E: Conjuntos de vectores de entrada €.
e Vector X: Vector de entrada X.

e Vector Y: Vector de salida esperada y.
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BufferedReader entrada = new BufferedReader (new FileReader (archivo)):
String linea;
StringTokenizer espacio;

entrada.readLine()://Linea 1 - Comentaric

N

N = Integer.parselnt(entrada.readlLine()):; //Linea
entrada.readlLine () ;entrada.readline();//Linea 3-7 - Comentarios

L = Integer.parseint(entrada.readline()); //Linea 8.

entrada.readline():;//Line

//Conjunto de vectores de entrada E.

conjuntcE = new ArrayList():

double vectorE([]:

for (int i=0;i<N;i++)

{
linea = entrada.readLine();
espacio=new StringTokenizer (linea," "):

vectorE = new double[L];
for (int 3I=0;3<L;3++)
{

double elemento = Double.parseDouble(espacio.nextToken()):
vectorE(j)=elemento;
}

conjuntoE.add (vectorE) ;

entrada.readline () ;entrada.readline();//Comentarios

//Vector de entrada X

linea = entrada.readLine();

espacio=new StringTokenizer(linea," ");
vectorX = new double(L]:

for(int j=0;3<L;j++)

{
/Leexr elamentos de archivo.
double elemento = Double.parseDouble(espacio.nextToken()):
vectorX([j)=elemento;
}

//Vector de salida esperada Y., Lo facilitamos por archivo
linea = entrada.readLine();

espacio=new StringTokenizer(linea," "):;

vectorY = new double[N]:;

for (int 3=0;34<N:3++)

{
/Leer elementos de archivo.
double elemento = Double.parseDouble(espacio.nextToken()):
vectorY(j)=elemento;
}
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3°. Inicializamos:

e Vector RBF: Vector de neuronas RBF. Inicializamos todo sus elementos a
valores aleatorios entre [-1,1].

e Conjunto C: Conjuntos de vectores ¢ para el entrenamiento. Lo inicializamos
igualédndolo al conjunto E.

e Vector W: Vector de resultado w.

e Salida Y: Resultado final de la red. Un nimero con decimales. En realidad no
llega a inicializarse en si, ya que se ha declarado como variable global y una
vez se halle su valor, se mostrara.

vectorRBF = new double[H]:
for(int i=0;i<N;i++)
{
double elemento = (double) (Math.zrandeom()*(2.0))+(-1.0):

conjuntol = new ArrayList():
double wvectorC[]:
for(int i=0;i<N;i++)
i
wvectorC = (double[])conjuntoE.get (1)

conjuntol.add (vectorC) ;

e

[=]

rW = new double[H]:

2.1.2. Entrenamiento de la red

En esta fase el propdsito final es hallar el vector resultado w. Para ello se realiza un
transformacion de los vectores implicados en matrices y la creacidon de la matriz de neuronas
RBF de dimensiones NxN. En resumen, la ecuacion para hallar el vector resultado w es la
siguiente:

[W]=[y][Matriz RBF]™!

1°. Creamos dos matrices de dimensiones 1xN a partir de los vectores w e y.

V_V> = [W1 ooe Wﬂ,]
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y=>[D1 - Yl

En el cuadro de codigo anterior vemos como declaramos los vectores,
que pueden ser utilizados por matrices, por lo que a nivel de cddigo no es
necesario realizar ninguna operacion.

2°. Generamos la matriz de neuronas RBF. Como ya hemos indicado anteriormente,
esta matriz tiene una dimension de NxN. Para la matriz las neuronas RBF, éstas se
representaran mediante ¢ y la matriz se presentaria del siguiente modo:

5@ $:1@) | i)
0 @) 9o

ou@) $u@) - da(@ED)

La funcion encargada de generar cada una de las posiciones (neuronas)
de la matriz de neuronas RBF se denomina calcularRBF y como parametros les
pasamos la coordenada de la neurona.

double matrizRBFi[][] = new double [N] [H]:

for(int x=0;x<H;xX++)
{
for({int yv=0;y<H:y++)
{
matrizRBFi[x] [v] = calcularRBF(=x,v):

Cada una de estas neuronas se calcula con la funcion anteriormente
mencionada calcularRBF durante la fase de entrenamiento, a partir de los vectores
del conjunto E y los vectores del conjunto C, mediante la siguiente férmula:

El valor de sigma o se establece por el usuario. En los entrenamientos realizados

para este proyecto se le asignara el valor 0°05.
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private doukble calcularBBF (int =, int y)

{

double vectorRestal[]l = new double[L]:

double wectorC[] = (double[])conjuntol.get (x);
double wectorE[] = (doubkle[])conjuntoE.get (V)
for{int i=0;i<L;i++)

{

vectorBRestal[i] = wvectorE[1i] - wectorC[i]:

double modulao = 0;
for{int i=0;i<L;i++)
{
modulo = modulo + (vectorResta[i] *vectorRestal[i]):
modulo = (double)Math.sgrt(modulo)
doukble division = - [ modulo / 0.05);:

double euler = Math.exp(division):

return euler;

3°. Una vez tenemos generada la matriz RBF, calculamos su inversa. Este supone el

punto mas critico en la explotacion de redes neuronales artificiales RBF. En esta
fase se consumira el mayor tiempo para la ejecucion de la red y una gran cantidad
de memoria, llegando a colapsarla.

Por ello, este sera el centro de nuestro estudio comparativo para las
redes neuronales artificiales RBF, tal y como se expondra en los dos puntos
siguientes.

A nivel de cddigo, para calcular la inversa utilizamos el método de
Faddeev-Leverrier.
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private double[][] calcularInversaMatrizFaddeevleverrier (doukle[][] matriz){

}

int n = matriz.length;
double c[] = new double[n]:

double matrizInversa[][] = new double[n] [n]:;
double =[1[1[] = (double[l[1[]) faddesvleverrier(matriz, c);
for (imnt i=0; i<n; ++i)
{

for (int j=0; j<n:; ++3)

{

matrizInversa[i] [j] = -s[n-1]1[i]1([j]1/c[0Q]:
H

}
return matrizInversa;

public static double[] []1[] faddeevLeverrier (double a[][], double c[]) {

}

Método para calcular a traza de

int n = c.length;
double s[][]1[] = new double[n] [n] [n]:
for (int i=0; i<n; ++1i)

{
=[01[11[4i] = 1:

]

for (int k=1; k<n; ++k)

{
s[k]l = mm(a,=s[k-11):
c[n-k] = -tr{mm(a,=s[k-11))/k;
for (int i=0; i<n; ++i)
{

s[kl[i1[1i] += cln-kl:

¥

H

c[0] = -tr(mm(a,=s[n-1]))/n;

return =;

de una matriz.

public static double tr({double a[l[l) {

}

public static double[] [] mm(double a[][]
int n = a.length;
double c[]1[] = new double[n] [n]:
for (imnt i=0; i<n; ++1i)

int n = a.length;

doukble sum = 0;

for (imnt i=0; i<mn; ++i) sum += a[i] [1]:
return sum;

, double BL][]) {

for (int j=0; j<n:; ++3)
for (int k=0; k<n:; ++k)
c[il[3] += ali]l[k]*b[k][]]:

return c;
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4°, Hallamos la matriz w mediante la operacién indicada al principio del apartado de
entrenamiento.

— — —> -1

¢1(e1) ¢i(ez) ¢1(en)

Wi = wpl=[ = Yu]- $2(e1)  ¢Pa(ez) $2(en)
double matrizProducto[][] = productoMatrices (matriz¥, matrizBREFinversa):;

private doubkle[][] produoctoMatrices (double[][] matrizd, double[][] matrizB) {
int lonxA = matrizh.length

int lonyA = matriziA[0].length;
int lonxB = matrizB.length;
int lonyE = matrizB[0].length;
if{lonyh '= lonxB)

{

recturn null;

double[] [] matrizResultado = new double[lonxi] [lonyE]:

for(int x=0;=x<lonxh;X++)
i
for{int v=0;v<lonyB;v++)
{
double sumatoria = 0;
for(int i=0:;i<lonyi;i++)
{
sumatoria = sumatoria + (macrizA[x][i] * macrizB[il[v]):

matrizResultado([x] [v] = sumatoria;

return matrizResultado;
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5°. Finalmente transformamos la matriz w (matrizProducto) en el vector w.

[W1 oo Wn] :W

for(int i=0;i<matrizProducto[0].length;i++)
i
vectorW[i]l = matrizProducto[0] [1]:

2.1.3. Operacion de la red

En esta fase calcularemos el resultado final, la salida Y, que es un Unico nimero. La

formula para realizar su calculo precisa la transformacion de vectores en matrices, tal y como
se muestra a continuacion:

salidaY = [RBF |- [W]
Para realizar este calculo, llevaremos a cabo los siguientes pasos:

1°. Calculamos los elementos del vector RBF a partir del vector de entrada X y de los
vectores del conjunto C, siguiendo la siguiente formula:

—llxX=c;lI*
RBF; = e~ o
for(int =x=0;=<H;x++)
{
doukble wvectorResta[] = new double[L]:
double wvectorC[] = (double[])conjuntol.get (=)
for(int i=0;i<L;i++)
i
wvectorRestal[i] = vectorX[i] - wectorC[i]:

double modulo = 0;
for(int i1I=0;i<L;it++)
i
modulo = modulo + (vectorResta[i]*vectorRestal[il):
module = ({double)Math.sgrt (modulo) ;

double division = - [ modulo / 0.05):

vectorREF[x] = Math.exp({divi=ion):
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2°. Transformamos el vector RBF en una matriz de dimensiones 1xN, mientras que el
vector w sera transformado en una matriz de dimensiones Nx1.

P —

RBF = [RBF, - RBE,]

141
w= |
MGQ

double matrizRBF[][] = new double[l1l] [H]:
double matrizW[][] = new double [H][1]1:

for (int i=0;i<N:;it++)
{
matrizRBF[0] [1]
matrizW[i] [0] = «

3°. Finalmente realizamos el producto de la matrices, tal y como indicamos al
principio, para halla la salida Y.

W1
salidaY = [RBF; -+ RBE,]-
Mhl
double matriz¥[][] = productoMatrices (matrizRBF, matrizW):;

salida¥ = matrizY[0][0]1:

2.2. Estadisticas de simulacion

En este proyecto se han creado, entrenado y operado redes RBF, a lo largo de diversas
simulaciones. A lo largo de dichas simulaciones se han ido aumentando la cantidad de
vectores del conjunto de datos de entrada E (variable N), para explotar hasta sus maximas
capacidades el ordenador y analizar la respuesta del mismo. Recordemos que esta variable N
determina ademas la dimension de la matriz RBF sobre la que se realizara la inversion y que
constituye la mayor carga de trabajo a nivel de tiempo de ejecucién en las simulaciones.
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El nimero de vectores ha ido aumentando en multiplos de 16, donde el ordenador
experimenta un crecimiento mas o menos constante, hasta llegar a la maxima capacidad del
equipo utilizado con 304 vectores del conjunto de datos de entrada E (variable N). Para
valores superiores, el ordenador se queda sin memoria de procesamiento.

A continuacién se muestran las graficas de algunas de las simulaciones llevadas a
cabo:

Grafica completa

140000 /
,, 120000 _
<] / == RBF lineal 1
°
5 100000 / ——RBF lineal 2
()]
£ 80000 / RBF lineal 3
€ ,
$ 60000 - RBF lineal 4
o / .
g. 40000 ) = RBF lineal 5
i°:’ RBF lineal 6
20000 -
RBF lineal 7
0 P
RBF lineal 8
0 50 100 150 200 250 300 350

Numero de vectores de entrada E - Dimension de la matriz RBF

Figura 6. Gréafica completa de las simulaciones de RBF lineal.

Como podemos ver, la grafica de las simulaciones muestra una curvatura en la que
podemos decir que el tiempo crece exponencialmente a la dimension de la matriz RBF.

En el punto siguiente se explicara las mejoras introducidas para el desarrollo de redes
neuronales artificiales RBF con CUDA, en donde podremos observar las diferencias con la
ejecucion lineal.

! Esto es asi por una particularidad del algoritmo de paralelizacién que se usa después, y que requiere datos

multiplos de 16.
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3. RBF CUDA

Se ha desarrollado un programa en lenguaje de programacién Java, que al igual que en
el punto anterior, se crea, se entrena y se opera una red neuronal artificial RBF, pero esta vez
se recurre al empleo de la tecnologia CUDA de NVIDIA.

La diferencia basicamente radica en que se va a incluir alguna mejora en la ejecucion
lineal de la red, mediante el empleo de funciones y librerias JCuda de CUDA de NVIDIA. En
concreto, vamos a emplear la clase JCuda MatrixInvert.java, que realiza la inversion de una
matriz mediante el empleo de la tecnologia CUDA. Esta clase esta accesible en la pagina web
de JCuda.

Por tanto, el funcionamiento de la red neuronal artificial RBF sera el mismo, puesto
que el programa serd igual en esencia, sélo que habra una parte del codigo en la que
introduciremos una mejora. Basicamente sustituiremos el método de inversion de matrices de
Faddeev-Leverrier por la clase de JCuda MatrixInvert.java. Recordemos que la inversion de
la matriz RBF se lleva a cabo en el proceso de entrenamiento de la red, y por tanto nos
centraremos en el mismo.

Al igual que hemos hecho en el punto anterior, vamos a explicar y resumir el codigo
Java nuevo desarrollado para esta red siguiendo el esquema de funcionamiento de las redes
RBF que también hemos seguido para explicar el programa RBF lineal. Posteriormente se
mostraran las estadisticas obtenidas de las diferentes simulaciones.

3.1. Codificacion de la red

3.1.1. Inicializacion de la red
Igual que en el programa para la red neuronal artificial RBF de tipo lineal.
3.1.2. Entrenamiento de la red

En esta fase el propdsito final es hallar el vector resultado w. Para ello se realiza un
transformacion de los vectores implicados en matrices y la creacion de la matriz de neuronas
RBF de dimensiones NxN. En resumen, la ecuacion para hallar el vector resultado w es la
siguiente:

[W]=1[y][Matriz RBF]™!
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1°. Creamos dos matrices de dimensiones 1xN a partir de los vectores w e y.

En el cuadro de cddigo anterior vemos como declaramos los vectores,
que pueden ser utilizados por matrices, por lo que a nivel de cdédigo no es
necesario realizar ninguna operacion.

2°. Generamos la matriz de neuronas RBF. Como ya hemos indicado anteriormente,
esta matriz tiene una dimension de NxN. Para la matriz las neuronas RBF, éstas se
representaran mediante ¢ y la matriz se presentaria del siguiente modo:

0@ 6:E&) b1
0@ @) 9

ou@) $u@) - da(@ED)

La funcion encargada de generar cada una de las posiciones (neuronas)
de la matriz de neuronas RBF se denomina calcularRBF y como parametros les
pasamos la coordenada de la neurona.

double matrizRBFi[]1[] = new doukle [N][H]:

for(int ==0;=x<H;x++)
{
for{int v=0;y<N:v++)
{
matrizREFi[x] [v] = calcularBBF(x,v):

Cada una de estas neuronas se calcula con la funcion anteriormente
mencionada calcularRBF durante la fase de entrenamiento, a partir de los vectores
del conjunto E y los vectores del conjunto C, mediante la siguiente formula:
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El valor de sigma o se establece por el usuario. En los entrenamientos realizados
para este proyecto se le asignara el valor 0°05.

private doukble calcularBBF (int =, int y)

{

double vectorRestal[]l = new double[L]:
double wectorC[] = (double[])conjuntol.get (x);
double wectorE[] = (doubkle[])conjuntoE.get (V)

for{int i=0;i<L;i++)
{

vectorBRestal[i] = wvectorE[1i] - wectorC[i]:

double modulao = 0;
for{int i=0;i<L;i++)
{
modulo = modulo + (vectorResta[i] *vectorRestal[i]):
modulo = (double)Math.sgrt(modulo)
doukble division = - [ modulo / 0.05);:

double euler = Math.exp(division):

return euler;

3°. Una vez tenemos generada la matriz RBF, calculamos su inversa. Este supone el

punto mas critico en la explotacion de redes neuronales artificiales RBF. En esta
fase se consumira el mayor tiempo para la ejecucion de la red y una gran cantidad
de memoria, llegando a colapsarla.

Por ello, este sera el centro de nuestro estudio comparativo para las
redes neuronales artificiales RBF, tal y como se expondra en los dos puntos
siguientes.

A nivel de cddigo, en esta ocasion, en lugar de emplear el método de
Faddeev-Leverrier, vamos a recurrir a la clase MatrixInvert.java de JCuda.

Esta clase tiene un particularidad, y es que es necesario especificarle el
tamafo de blogue para la computacion en paralelo. Este tamafio de bloque
determinara las dimensiones de las matrices sobre las que puede operar, ya que
dichas dimensiones deberan ser multiplos del tamafio de bloque impuesto a la
clase. Para este proyecto, se ha decido emplear un tamafio de bloque de 16.
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Es necesario apuntar ademas que la clase MatrixInvert.java trabaja con
matrices de tipo Float, por lo que serd necesario realizar conversiones.

public doubkle[][] ecalcularInver=saMatriz (doukble[][] matriz)
{

MatrixInvert.BLOCKSIZE=16;
double m[] [] = matriz;
float origen [] = new float[WN * HN]:

float fin [] = new float[HN * N]:

int pos = 0;
for(int i=0;i<m.length;i++)

{
for(int j=0;j<m[0].length:;j++)
{
origen[pos] = Float.parseFloat(""+m[i][i]):
pos++;

MatrixInvert.invert(origen, fin, N):

poa=0;
for(int i=0;i<m.length;i++)
i
for(int j=0;j<m[0].length:j++)
{
m[i] [j] = Double.parseDouble(""+fin[pos]):
pos++;

return m;
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Y a continuacién mostramos la clase MatrixInvert.java por partes (para
verla con méas claridad):

e Declaracion de variables globales:

pukblic class MatrixInvert

{

public =static int BLOCKS

private static HernellLauncher adjustR

private static KernelLauncher adjustRowl;
private static HernellLauncher =11 BlockL;
private static HernellLauncher =1im BlockU;
private static HernellLauncher =lim eloll;
private static EernellLauncher =11 =lall;
private static EHernellLauncher =11 =RestL;
private static HernellLauncher =Ilinm =Restl;
private static KernelLauncher norm eDi1ag;

private static KernellLauncher s=t
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e Meétodo de inicializacion:

# Imitializes all kernel launchers
private static wvoid init()
{
if (adjustRowl !'= null)
{
return;
}
JCudaDriver.setExceptionsEnabled(trus) ;
JCuda . setExceptionsEnabled (true) ;

String kernelsPath = "./kernels/":;

String args =

BELOCKSIZE=" + BLOCKSIZE + " " +
CESIZEMINUS1=" + (BLOCKSIEZE - 1) + " "
IDEANKCONFLICTS=" + 0 + " ":

[S ]

f*Modo CREATE*/S

adjustRowvl = Kernellauncher.create |
kernelsPath + "GPFUadjustRow_kermel.cu”,
"adjustRowl_kernel™, args):

adjustRovl = adjustReov.forFunction |

"adjustRowlU kernel™};

oading kernels from GPUeliminateBlock kernmel.cu

eliminateBlockl = KernelLauncher.create |
kernelsPath + "GFUeliminateBlock kermel.cu",
"eliminateBlockl kernel™, args}):

eliminateBlocklU = =liminateBlockLl.forFunction |
"eliminateBlocklU kernel™};

//Loading kernels from GPUeliminateCol kernel.cu
eliminsteColl = KernelLauncher.create|
kernelsPath + "GFUelimin Col_kernel.cu"”,

"eliminateColL kernel", args):

eliminateColl = sliminsteColl.forFunction|

"eliminateColU kernel™};

oading kernels from GPFUeliminateRest_kernel.cu

eliminateRestl = KernelLauncher.create|(
kernelsPath + "GFUesli
"eliminateRestl kernel", args);

1ateRest_kernel.cu”,

eliminateRestl = =liminateRestLl.forFunction (
"eliminateRestlU kernel™}:

//Loading kernels from GPFUnormalizeDiag kernel.cu
normalizelDiag = KernelLauncher. create|(
kernel=sPath + "GPUnormalizeDiag kernel.cu”,

"normalizeDiag kernel"™, args):

ffLoading kernels from GPUsetlIdentity kernel.cu

setIdentity = KernelLauncher. create |
kernel=sPath + "GPUsetIdentity kernel.cu",

"GPUsetIdentitvy™, args):

+
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e Método de inversion:
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* <br />

* Note that the size must be a multiple of the BLOCESIZE
= input matrix

= The inverted matrix

* @param size The number of rows and columns of &

public static void invert(float A[], float invA[], int size)

{
if (adjustRovl == null)
{
init():
¥

Pointer dDataln = new Pointer():
Pointer dDataInv = new Polinter():
int sizeZlInBytes = gize * zize * Sizeof.FLOAT:

S identity matrix
cudaMalloc (dDataln, =sizeZlnBytes);

cudaMalloc(dDatalInv, =izeZInBytes);

Prepare the calculation of the identity matrix

cudaMemset (dDatalnv, 0, =sizeZlnBytes):

ff Transfer the matrix from host to device

cudaMemcpy (dDatalIn, Pointer.to(d),
zize2InBytes, cudaMsmcpvHostToDsvics):

Used SF/MP for calculations
dim3 one = new dim3(1, 1, 1):
dim3 idyThreads = new dim3 (BLOCKSIZE, 1, 1):
dim3 idyBlocks = new dim3(size / BLOCKSIEZE, 1, 1):
dim3? nThreads = new dim3 (BLOCKSIEE, BLOCKSIZE, 1):
dim3 nBlocks = new dim3(size / BLOCKSIZE, 1, 1):
dim3 nBlocksRest = new dim3 (size / BLOCKSIEE, size / BLOCKESIEZE, 1):

Calculate the identity matrix

Original call

GPUsetIdentity «<<< idyBlocks, idyThreads >»> (dDatalnwv, =size):;
setldentityv.setup (idyBlocks, idyThreads).call (dDatalnv, =ize):

cudaThreadSvnchronizs() ;
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}

he left diagonal Matrix (L)

a T
int i = 0; 1 < =size; 1 += EBLOCESIZE)

[[w}

int offset = i * gize + 1i:

seliminateBlockl.setup (one, nThreads).call |
at(dDataln, offset), =3ize):
cudaThreadSyvnchronizs() ;

adjustRowl.setup (nBlocks, nThreads).call |
at(dbataln, 1 * =ize), at(dDataln, offset),
at(dbataInv, i * size), =ize, 1i):

cudaThreadSynchronize () ;

sliminat=eColl.setup (nBlocks, nThreads) .call|
at(dbatalIn, i), =ize, i):
cudaThreadSynchronize () :

= (pO+pl+p2. .+pl5) 1 pi

=liminat=eRestLlL.setup (nBlocksRest, nThreads).call(
dDataln, dDatalInv, =2ize, 1i):;
cudaThreadSynchronize () ;

et the left lower diagonal matrix to zero
[int 1 = 1; i < =ize; i++)
int offset = 1 * gize;

cudaMems=t (at (dDatalIn, off=set), 0, 1 * Sizeof.FLOAT):

cudaThreadSynchronlizs() ;

of the Matrix with the calculated pi
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int 1 = (=size - BLOCKSIEZE): 1 >= 0; i —= BLOCKSIEE)

int offser = i * gize + 1i;

=liminat=BlockU.setup (one, nThreads).call |
at (dDatalIn, offset), =ize):;
cudaThreadSynchronize () ;

a2djustRovl.setup (nBlocks, nThreads).call |
at (dDatalIn, offset), at|{dDatalnv, i * =ize), size, 1);
cudaThreadSynchronizs() ;

call |

at (dDatalIn, 1), =ize, 1):
cudaThreadSyvnchronizs() ;

reads) .call |

dDhataIn, dDactalInv, =ize, i):

cudaThreadSynchronize () ;

i
int rowlffset = i * =ize;
normsliz=Diag.setup (nBlocks, nThreads).call(
at (dDataln, rowlOffset), at({dDatalnv, rowlffset), =ize, 1);
cudaThreadSyvnchronizs() :
}

Copy the resul ck and clean up

TS

[+

cudaMemepy (Pointer. te (invk) , dDatalnv,
zize2InBytes, cudaMsmcpyvDeviceToHost)

cudaFres (dDataln) ;

cudaFree (dDatalnv) ;
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e Meétodo de obtencion de punteros:

private static Pointer at(Pointer p, int floactOffs=et)
{
return p.withByteOffsetr (floatCffzer * Sizeof.FLOAT);

4° Hallamos la matriz w mediante la operacion indicada al principio del apartado de

entrenamiento.
(@) (&) piED]
Wi = Wu]=[1 o Ya]- ¢2(e_1>).¢2(e_2)) ' ¢z(§)

Gu@) $n@) - da(@D)

doukle matrizProducto[][] = productoMatrices (matriz¥, matrizBEBFinversa);
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private double[][] prodoctoMatrices (double[][] matrizd, double[][] matrizB) {
int lonxA = matrizh.length;

int lonvA = matrizaA[0].length;
int lonxB = matrizB.length;
int lonyE = matrizB[0].length;
if(lonyvd '= lonxB)

{

return null;

double[] [] matrizResultado = new double[lonxi] [lonyE]:

for(int x=0;=x<lonxh;X++)
i
for{int v=0;v<lonyB;v++)
{
double sumatoria = 0;
for(int i=0:;i<lonyi;i++)
{
sumatoria = sumatoria + (matriziA[x][i] * matcrizB[i] [v]) -

matrizResultado([x] [v] = sumatoria;

return matrizResultado;

5°. Finalmente transformamos la matriz w (matrizProducto) en el vector w.

[Wl s Wn] :>W

for(int i=0;i<matrizProducta[0].length;i++)
{
vectorW[i] = mactrizProducto[0] [1]:

3.1.3. Operacion de la red

Igual que en el programa para la red neuronal artificial RBF de tipo lineal.
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3.2. Estadisticas de la simulaciéon

A lo largo de diversas simulaciones hemos creado, entrenado y operado redes RBF, a
lo largo de las cuales, al igual que hicimos con RBF lineal, se han ido aumentando la cantidad
de vectores del conjunto de datos de entrada E (variable N), para explotar hasta sus méaximas
capacidades el ordenador y analizar la respuesta del mismo.

El nimero de vectores han ido aumentando en multiplos de 16 hasta llegar a la
maxima capacidad de CUDA con 3856 vectores del conjunto de datos de entrada E (variable
N). Para valores superiores, el ordenador se queda sin memoria de procesamiento.

Las gréaficas que muestran el comportamiento de las simulaciones se muestran a
continuacion:

Grafica completa

300000
8 250000 P —
T e |
2 f ,
8 200000
é’ = RBF cuda 0
£ 150000
< = RBF cuda 1
é 100000 - RBF cuda 2
2 50000 — RBF cuda 3

0 - — T - T _ T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dimension de la matriz RBF

Figura 7. Gréafica completa de las simulaciones de RBF CUDA.

En la grafica podemos ver como el crecimiento exponencial es progresivo y
proporcional, hasta llegar entorno a dimensiones 3300. A partir de entonces se disparan los
tiempos de ejecucion (debido al aumento de trafico que existe entre la memoria de la tarjeta
gréfica y la RAM) aunque dentro de dicha subida vuelven a presentar un crecimiento
progresivo (con algunos picos).

A continuacion mostramos la misma grafica en dos partes: su crecimiento inicial y los
datos finales, para ver mas claramente lo que ya habiamos podido observar en la grafica
completa:
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Grafica curvatura inicial
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2 50000 e RBF cuda 3
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Dimension de la matriz RBF

Figura 8. Curvatura inicial de las simulaciones de RBF CUDA.

Grafica datos finales
270000
2 260000 A
T
S 250000
&
:‘_f 240000 - m RBF cuda O
€
s 230000 - RBF cuda 1
é. 220000 RBF cuda 2
i":' 210000 = RBF cuda 3
200000 T T T T T )
3300 3400 3500 3600 3700 3800 3900
Dimension de la matriz RBF

Figura 9. Datos finales de las simulaciones de RBF CUDA.

Es curioso notar que con dimensiones a partir de los 3760 vuelven a bajar los tiempos
de ejecucion, aunque posteriormente siguen experimentando el mismo indice de crecimiento
hasta colapsar la memoria de procesamiento.

En el siguiente punto se lleva a cabo una comparativa de las simulaciones con RBF
lineal y RBF CUDA.
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4, Comparativa RBF

El fin principal de este proyecto es analizar las mejoras que podemos obtener
utilizando la tecnologia CUDA de NVIDIA en el funcionamiento de redes neuronales
artificiales. Por ello, es necesario llevar a cabo una comparativa de las simulaciones realizadas
para las redes neuronales artificiales RBF de forma lineal y las redes neuronales artificiales
RBF con la ayuda de CUDA.

En este punto nos vamos a centrar en comparar las simulaciones realizadas para las
redes neuronales artificiales SOM de forma lineal y con la ayuda de CUDA.

4.1. Comparativa de las graficas

En primer lugar volvamos a ver las graficas completas de ambos tipos de
simulaciones:
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Figura 10. Graficas completas de las simulaciones de RBF lineal y RBF CUDA.

A simple vista, comparando las graficas de RBF lineal y de RBF CUDA, podemos
observar que el crecimiento que experimentan las simulaciones de RBF lineal es un
crecimiento exponencial. Sin embargo, el crecimiento descrito por RBF CUDA es un
exponencial mas suave, aunque con algunos picos, tal y como hemos indicado en el punto
anterior.

La forma mas sencilla de comparar dichas simulaciones es mediante un grafica
conjunta, por ello a continuacion mostramos una grafica en la que se incluyen las
simulaciones de RBF lineal en tonos azules y las de RBF CUDA en tonos granate:
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Comparativa RBF
300000
e RBF cuda 0
250000 /— = RBF cuda 1
> Y
8 ¢ v RBF cuda 2
°
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50000 |— . RBF lineal 4
, . ——RBF lineal 5
0 - : = RBF lineal 6
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 .
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Figura 11. Gréafica completa conjunta/comparativa de las simulaciones de RBF lineal y
RBF CUDA.

Las simulaciones de RBF mediante el empleo de la tecnologia CUDA ofrecen mejores
tiempos de ejecucion y ademds, una mayor capacidad de computo, llegando a operar con
matrices de hasta 3856x3856. Como podemos observar en esta ultima grafica, tal y como
perseguiamos en este proyecto, para la simulacion de redes neuronales artificiales RBF la
tecnologia CUDA constituye una herramienta clave y muy eficiente.
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4.2. Resumen

RBF Lineal RBF CUDA

Capacidad maxima de ejecucion:
matrices de 304x304.

Crecimiento de tipo exponencial.

Mayores tiempos de ejecucion para
una red neuronal artificial RBF con un
determinado namero de vectores de
entrada.

Mayor tiempo de ejecucién en la
inversion de matrices.

Método de Faddeev-Leverrier.

Capacidad méaxima de ejecucion:
matrices de 3856x3856.

Crecimiento mas
exponencial suave.

constante,

Presenta picos en los tiempos de
ejecucion para valores finales.

Menores tiempos de ejecucion para
una red neuronal artificial RBF con un
determinado nimero de vectores de
entrada.

Menor tiempo de ejecucién en la
inversion de matrices.

Clase MatrixInvert.java de JCuda.

Tabla 1. Resumen de la comparativa de las simulaciones de RBF lineal y RBF CUDA.
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Capitulo 5: Redes neuronales artificiales SOM

1. Mapas autoorganizativos (SOM)

Una de las propiedades del cerebro humano es su capacidad de asociar conceptos con
categorias. En la década de los 80, Kohonen mostré como construir una tipo de red neuronal
artificial capaz de extraer la estructura, en términos de categorias, de un conjunto de datos.
Estas redes Ilevan su nombre, pero también son conocidas como SOM (Self-Organizing Maps
0 Mapas Autoorganizativos). De esta forma se desarrollé una red neuronal capaz de realizar
tareas de clasificacion.

Las caracteristicas principales de las redes neuronales artificiales SOM son las
siguientes:

e Poseen un solo nivel con muchas conexiones.
e Se necesita iniciar los pesos de estas conexiones.

e Las neuronas compiten de forma que las ganadoras son las Unicas que modifican
los pesos asociados a sus conexiones.

e Estas redes agrupan las neuronas en diferentes clases.

e EI aprendizaje es posible con la identificacion de la estructura de los datos:
correlaciones, agrupaciones, redundancia, etc.

En los mapas autoorganizativos, las neuronas de salida se disponen habitualmente de
forma matricial, aunque esto depende de la aplicacion concreta. Esta disposicion realizada por
el usuario determina qué neuronas de salida son vecinas.

Los patrones de entrenamiento que estan proximos entre si en el espacio de entrada
(donde la proximidad se determina por alguna métrica, normalmente la distancia euclidea),
deben proyectarse en las neuronas de salida que estan también proximas unas a otras. Con
este tipo de entrenamiento se consigue que, sin necesidad de conocer la salida deseada, la
respuesta de la red sea similar para vectores similares en el espacio de entrada (aprendizaje no
supervisado).

Las redes neuronales artificiales de tipo SOM tiene multiples aplicaciones, algunas de
las cuales son:

e Agrupamiento (Clustering): Los datos de entrada deben ser agrupados en
“clusters” (grupos), y el sistema de procesamiento de datos tiene que encontrar
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esos grupos inherentes en los datos de entrada. La salida del sistema deberia
proporcionar el grupo al que pertenece el patron de entrada.

e Reduccién de la dimension: Los datos de entrada se agrupan en un subespacio
que tiene una dimensién mas pequefia que la de los datos. El sistema tiene que
aprender a realizar una proyeccion optima, de tal manera que la mayoria de las
variaciones (diferencias) en los datos de entrada se mantengan en los datos de
salida.

e Extraccion de caracteristicas: El sistema tiene que extraer las caracteristicas
atiles de la sefial de entrada.

1.1. Aprendizaje competitivo

Las redes SOM utilizan el aprendizaje competitivo. Este método de aprendizaje agrupa
vectores de entrada proximos entre si de forma que cada grupo represente una clase o
categoria.

La red acta como un clasificador, que toma un vector de entrada y devuelve un indice
correspondiente al nodo o neurona que mejor encaja en una determinada clase. La red se
organiza a si misma de forma que las neuronas que corresponden a una determinada clase
tiene respuestas similares, y todas las neuronas representan a alguna de estas clases.

Para llevar a cabo el proceso de clasificacion es necesario definir una distancia o
medida de similitud para evaluar el grado de semejanza de los patrones, como, por ejemplo:
distancia euclidea, absoluta, Manhattan, Voronoi, etc. Normalmente la méas utilizada es la
distancia euclidea (que es la que vamos a utilizar en nuestras simulaciones), que dados dos
puntos se define como:

Al ) = =l = ) [0l - %00]

k

1.2. Topologia de las redes SOM

Las redes neuronales artificiales SOM constan de dos capas: una capa de entrada y una
capa de salida.

e Capa de entrada: Las neuronas en la capa de entrada Unicamente distribuyen los
valores de la sefial de entrada a las neuronas de la siguiente capa, dispuestas en un
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vector unidimensional o bidimensional de forma circular, triangular, rectangular,
etc., con un cierto orden topoldgico que depende de la aplicacion. Las sefiales de
entrada x se aplican a todas las neuronas de salida en paralelo.

e Capa de salida: Una neurona de salida cualquiera k recibe su entrada a travées de
un conjunto de conexiones ponderadas. Los pesos de estas conexiones se
representan por el correspondiente vector de pesos wi. Todas las neuronas de la
capa de salida estan conectadas a todas la neuronas de la capa da entrada con pesos
Wik.

Capa de entrada

Capa de salida

Figura 12. Topologia de una red SOM.

Para cada vector de entrada X, s6lo se activa una neurona de la capa de salida
(“neurona ganadora”). En un entrenamiento correcto de la red, todos los vectores de entrada
de una misma clase tendran como ganadora a la misma neurona de salida.

1.3. Meétodo de aprendizaje de las redes SOM

Las redes SOM incorporan a la regla de aprendizaje competitivo un cierto grado de
sensibilidad con respecto al conjunto de las neuronas vecinas a la ganadora. Por tanto, el
proceso de aprendizaje es local (la modificacion de los pesos se realiza en un mayor 0 menor
grado dependiendo de la proximidad a la neurona ganadora).

Kohonen propuso que las neuronas de salida interactuaran lateralmente, llegando asi a
los mapas de caracteristicas autoorganizativos. La propiedad mas importante del modelo es el
concepto de aprendizaje de un vecindario proximo a la neurona ganadora. El tamafio del
vecindario decrece en cada iteracion.
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En el resumen esquematico de funcionamiento se explicaran los pasos y las formulas a
Ilevar a cabo en el entrenamiento de este tipo de RNA.

1.4. Resumen esquematico

1.4.1. Inicializacion de la red

Conjunto E Conjunto R Vector X
e; T X1
& o &

1°. Cargamos los valores del archivo:

=l
Il

e L: Longitud de los vectores del conjunto E, conjunto C y el vector X.

tamE: Cantidad de vectores del conjunto de datos de entrada E.

7n: Definido por el usuario con un valor [0,1].

Conjunto E: Conjuntos de vectores de entrada é.

Vector X: Vector de entrada X.

2°. Inicializamos:
e tamR: Cantidad de vectores de tipo neurona del conjunto R.

e Conjunto R: Conjuntos de vectores de tipo neurona 7. Valores aleatorios de
rango [-0°01, 0°01].

e Neurona ganadora: Resultado final de la red. Mostraremos su distancia y su
posicion.
1.4.2. Entrenamiento de la red

Esta fase se repetira un nimero variable de veces (de 1 a k veces) y cuyo propdsito
final es entrenar la red para que se produzca un aprendizaje en la misma.

Para ello, en cada iteracion, llevaremos a caso los siguientes pasos:
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1°. Para cada vector € del conjunto de entrada E, hallamos el vector tipo neurona 7
ganador. La neurona 7 ganadora serd aquella que tenga una menor distancia con
dicho vector &, y para determinar dicha distancia emplearemos la férmula de la
distancia euclidea anteriormente expuesta:

Tyanadora: A(€,7) = |l& — 7|, = Z[ e;[l] — r[l] ]2
1

2°. Una vez hemos hallado la neurona 7 ganadora para el vector ¢€;, procedemos a
reajustar el conjunto R de neuronas a partir del vector €; y la neurona 7gnqqdora-

Para ello para cada neurona 7; realizaremos los siguientes pasos:

a) Hallar el vector distancia existente entre el vector é; y el vector 7;4n440rq;
gue no es otra cosa que el resultado de restar dos vectores:

dlS(é}, Fganadora ) =

{(ei [0] — Tganadora [0]); e (ei [L—1] - Tganadora [L — 1])}

b) Hallar la distancia que hay entre el vector neurona 7; y el vector 74na40ra:

d(Fganadorw ﬁ) = ”Fganadora - ﬁ”z = Z[Tganadora[l] - 1”][l] ]2
l

c) A partir de la distancia anterior obtendremos la funcion vecindad:

R . [d(fzganadorarr—j))]z
v(rganadorar 7}) =€ g

El valor de sigma o se establece por el usuario. En los entrenamientos

realizados para este proyecto se le asignaré el valor 0°05.

d) Finalmente reasignamos el vector 7; con la siguiente funcion:

— 5 7> - - —
=n +n- dls(ei’rganadora ) v(rganadora' T})

N 1
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3°. Una vez que hemos reasignado todos los vectores 7 de tipo neurona,
seleccionamos el siguiente vector de entrada del conjunto E y volvemos a realizar
los mismos pasos.

Cuando hayamos recorrido todos los vectores del conjunto E, tantas iteraciones como
se nos haya indicado (de 1 a k veces), daremos por finalizado el aprendizaje de nuestra red, y
por tanto, también supondra el fin de la fase de entrenamiento.

1.4.3. Operacion de la red

En esta fase calcularemos el vector # de tipo neurona ganador, y mostraremos su
distancia y su posicion dentro de la red.

Para hallar dicho vector 7;4,440rq, ll€Varemos a cabo los siguientes pasos:

1°. Para cada vector 7 de tipo neurona, hallamos la distancia con el vector de entrada

-

X.

A7) =18 = 7ll, = | [xll] = r[ 12

l

Elegimos la neurona ganadora. La neurona 7janqq0rq S€ra aquella que tenga
una menor distancia con dicho vector x.

2°. Mostramos la distancia de la neurona 7;;4,q40rq Y SU posicion dentro de la red.

2. SOM Lineal

Al igual que se hiciese con las redes RBF, a la hora de simular una red neuronal
artificial SOM, se ha desarrollado un programa en lenguaje de programacion Java en el que se
crea, se entrena y se opera una red neuronal artificial SOM.

Para ello se han seguido las pautas expuestas en el punto anterior, donde se ha
explicado tanto desarrolladamente como a nivel esquematico el funcionamiento de este tipo
de redes neuronales artificiales.

Pégina 72



Estudio de la tecnologia CUDA en la implementacion de algoritmos basados en redes neuronales y modelos estadisticos

En este punto, y siguiendo el esquema del punto anterior, vamos a explicar y resumir
el codigo Java desarrollado para esta red. Posteriormente se mostrardn las estadisticas
obtenidas de las diferentes simulaciones.

2.1. Codificaciéon de la red

2.1.1. Inicializacion de la red

1°. Declaramos las variables globales que vamos a utilizar y definimos 7.

3
a o
|
9

ouble nu = (double)Math.random()* 1;

2°, Cargamos los valores del archivo:
e L: Longitud de los vectores del conjunto E, conjunto C y el vector X.
e tamE: Cantidad de vectores del conjunto de datos de entrada E.
e Conjunto E: Conjuntos de vectores de entrada €.

e Vector X: Vector de entrada X.
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BufferedReader entrada = new BufferedReader (new FileReader (archiwvo)):
entrada.readLine () :
L = Integer.parselnt(enctrada.readLine());

entrada.readLine () rentrada.readLine ()
entrada.readline ()

tamE = Integer.parselnt({entrada.readLine());
entrada.readLine () :
conjuntoE = new ArrayList();

double wvectorE[]:
for(int i=0;i<tamE;i++t)

{
String linea = entrada.readLine();
StringTokenizer espacio=new StringTokenizer (linea,"™ ");
vectorE = new double[L]:

for (int j=0;3<L:j++)
{

double elemento = Double.parseDoubls(espacic.nextToken()):
vectorE[j]=elemento;

entrada.readLine () ;entrada.readLine ()

String linea = entrada.readLine():;

StringTokenizer espacic=new StringTokenizer(linea,” "):
vector®l = new double[L]:

for (int j=0;3<L:;j++)

{

doukble elemento = Doubkle.parseloublse(ezspacic.nextTokeni()):
vectorX[j]l=elemento;

entrada.readLine () ;entrada.readLine () ;

3°. Inicializamos:

e tamR: Cantidad de vectores de tipo neurona del conjunto R. En el codigo
vendra definido segun un bucle for que ird incrementando el namero de
neuronas a lo largo de las simulaciones de redes SOM.

e Conjunto R: Conjuntos de vectores de tipo neurona 7. Valores aleatorios
de rango [-0°01, 0°01].
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e Neurona ganadora: Resultado final de la red. Mostraremos su distancia y
su posicion. En realidad no llega a inicializarse en si, puesto que sus datos
se extraeran y mostraran de una neurona del conjunto R que sea elegida.

conjuntoR = new ArrayList{):

doukble wvectorBR[]:
for({int i=0;i<tamR;i++)
i
vectorR = new double[L]:
for(int j=0:;3j<L;j++)
{
double elemento = (double) (Math.randem()* (0.02))4+(-0.01);
vectorR[j]=elemento;

conjuntoR.add (vectorR) ;

2.1.2. Entrenamiento de la red

Esta fase se repetira un nimero variable de veces (de 1 a k veces) y cuyo propdésito
final es entrenar la red para que se produzca un aprendizaje en la misma.

Para ello, en cada iteracion, llevaremos a caso los siguientes pasos:

1°. Para cada vector € del conjunto de entrada E, hallamos el vector tipo neurona 7
ganador. La neurona # ganadora sera aquella que tenga una menor distancia con
dicho vector &, y para determinar dicha distancia emplearemos la férmula de la
distancia euclidea anteriormente expuesta:

Fpanadoras A7) = 16— 7l = | Y Tedl] = [ T2
l

De esta manera la funcion distancia seria:

private double distancia(doukle[] wectorl, double[] wectorl)
{
double sumatoria = 0;
for{int i=0;i<L;i++)
{
double a = vectorl[i] - wector2[i]:
double b = a * a;

sumatoria = sumatoria + b;

double dis = Math.sgrt(sumatoria);
return dis:
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Y hallariamos la neurona ganadora asi (para posteriormente llamar a la
funcion de reajuste):

for(int i=0;i<tamE;i++)
{

double vectorE[] = (double[])conjuntcE.get (i);
int posGanador = 0;
double[] wectorR = {(double[])conjuntcocR.get(0);

double distanciaGanador = distancia(vectorE,wvectorR):;

for{int j=1;j<tamR;j++)

{
vectorR = (double[])conjuncoR.get(j) !
doukble dis = distancia(vectorE, wvectorR):;
if (di= < distanciaGanador)

{
posGanador = j»
distanciaGanador = dis;

double ganador[] = {double[])conjuntoR.get ({posGanador):;

asignacionRk (ganador, wvectorE);

2°. Una vez hemos hallado la neurona 7 ganadora para el vector ¢;, procedemos a
reajustar el conjunto R de neuronas a partir del vector €; y la neurona 7ygnq40ra-
Este método lo denominamos asignacionR. Para ello, primero hallamos el vector
distancia existente entre el vector &; y el vector 7;4,q40rq, qUE NO €S Otra cosa que
el resultado de restar dos vectores:

E—_)—> - _
lS(ei, rganadora ) -

= {(ei [0] - 7Aganadora [0]); e (ei [L - 1] - rganadora [L - 1])}

private wvoid asignacionR (double[] ganador, double[] wvectorE)
{

double vectorDistancial] = hallarVectorDistancia(vectorE, ganador);
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La funcién del vector distancia seria:

private double[] hallarVectorDistancia(double[] wectorl, double[] wector?)
{
int longitud = wvectorl.length;
double wvectorDistancia[] = new double[longitud]:
for({int i=0;i<longitud;i++)
{
vectorDistancia[i] = wectorl[i] - wvectorZ[i]:

return vectorDistancia;

Y posteriormente para cada neurona 7; realizaremos los siguientes pasos:

a) Hallar la distancia que hay entre el vector neurona 7; y el Vector 7y4,q40rq

d(?ganadorwﬁ) = ”fganadora - FJ)HZ = z[rganadora[l] - 7"][” ]2
l

for(int j=0;j<tamB;j++)
{

double wectorR[] = {(double[])conjuntcocR.get{]j):
double nuevoVectorR[] = new doubkle[L]:
double dis = distancia ({ganador, wectorR);

b) A partir de la distancia anterior obtendremos la funcién vecindad:

R - [d(fganadoraj7nz
v(rganadorar 7}) =€ g

El valor de sigma o se establece por el usuario. En los entrenamientos

realizados para este proyecto se le asignaré el valor 0°05.

double funcionVecindad = Math.sxp(-((di=*di=)/0.05)):

c) Finalmente reasignamos el vector 7; con la siguiente funcion:

— — 5 7> - - —
n=r +n- dls(ei’rganadora ) v(rganadora' T})
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for({int w=0;w<L;w++)
{
nuevoVectorR[w] = wvectorR[w] +

(nu*vectorDistancia[w] *funcionVecindad) ;

conjuntoR.set (j, nuevoVectorR) ;

3°. Una vez que hemos reasignado todos los vectores 7 de tipo neurona,

seleccionamos el siguiente vector de entrada del conjunto E y volvemos a realizar
los mismos pasos.

Cuando hayamos recorrido todos los vectores del conjunto E, tantas iteraciones como

se nos haya indicado (de 1 a k veces), daremos por finalizado el aprendizaje de nuestra red, y
por tanto, también supondra el fin de la fase de entrenamiento.

2.1.3. Operacion de la red

En esta fase calcularemos el vector # de tipo neurona ganador, y mostraremos su
distancia y su posicién dentro de la red.

Para hallar dicho vector 74,4404, llevaremos a cabo los siguientes pasos:

1°. Para cada vector 7 de tipo neurona, hallamos la distancia con el vector de entrada

X.

A7) = 15— 7l = | ) <0l = 7l 2

l

Elegimos la neurona ganadora. La neurona 7;anaq0rq S€ra aquella que
tenga una menor distancia con dicho vector x.

2°. Mostramos la distancia de la neurona 7 g,440rq Y SU POSICION dentro de la red
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private volid operacion()
{

int posGanador = 0;
double wectorR[] =

double disGanador = distancia (vectorX,vectorR);

for{int i=l;i<tamB;i++)

{
vectorR = (double[])conjuntoB.get (1) 7
double dis = distancia(vector¥,vectorR):

if(di=s <« disGanador)
i

di=Ganador dis;

posGanador i;

System.cut.println("La neurona ganador

+posGanador+” con una distancia de "4+disGanador) ;

2.2. Estadisticas de la simulacion

Se han llevado a cabo varias simulaciones, en cada una de las cuales se han creado,
entrenado y operado redes SOM, cuyas cantidades de vectores tipo neurona R han ido
aumentando hasta explotar las maximas capacidades del ordenador y analizar la respuesta del
mismo.

El ndmero de neuronas han ido aumentando en mdltiplos de 10.000, donde el
ordenador experimenta un crecimiento mas o menos constante, hasta llegar a la maxima
capacidad del equipo con 2.560.000 neuronas donde el equipo presenta una gran subida en los
tiempos de ejecucion, llegando a no poder realizar mas ejecuciones a partir de 2.570.000
neuronas por agotamiento de la memoria interna.

A continuacién se muestran las graficas de algunas de las simulaciones llevadas a
cabo:
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Grafica completa
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Figura 13. Grafica completa de las simulaciones de SOM lineal.

Podemos observar como para el valor extremo de 2.560.000 neuronas el tiempo de
ejecucion se dispara.

A continuacion veremos la grafica ignorando este ultimo valor extremo, para ver
mejor el comportamiento de los tiempos de ejecucion:

Grafica sin valor extremo
g 1000000 - ———SOM lineal 0
©
S 800000 s ——SOM lineal 1
(]
%’ 600000 B SOM lineal 2
= SOM lineal 3
g 400000 —
g. SOM lineal 4
200000 —
2 SOM lineal 5
0 - i i = - - SOM lineal 6
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 )
. SOM lineal 7
Nimero de neuronas

Figura 14. Grafica sin valor extremo de las simulaciones de SOM lineal.
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Y finalmente tomaremos valores mas pequefios para poder apreciar con mayor
claridad la curvatura que experimenta:

Grafica viendo la curvatura mas de cerca
100000
90000 |
2 ‘ ———SO0M lineal 0
€ 80000 ,// inea
3, 70000 / ——SOM lineal 1
] |
2 60000 ' ——S0M lineal 2
€ 50000 _
S 40000 : SOM lineal 3
é 30000 ——SOM lineal 4
g 20000 — ——S0M lineal 5
10000 e ——
R ——— , , , SOM lineal 6
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 SOM lineal 7
Numero de neuronas

Figura 15. Gréfica de la curvatura de las simulaciones de SOM lineal.

Todos estos datos, podran analizarse mejor cuando contrastemos la informacion con
los datos de ejecucion de las redes neuronales artificiales SOM con la ayuda de CUDA de
NVIDIA. La comparativa podremos apreciarla en los dos proximos puntos.

3. SOM CUDA

Al igual que para simular una red neuronal artificial SOM de forma lineal, se ha
desarrollado un programa en lenguaje de programacion Java en el que se crea, se entrena y se
opera una red neuronal artificial SOM mediante el empleo de CUDA.

Lo que se persigue es incluir alguna mejora en la ejecucion lineal de la red, mediante
el empleo de funciones y librerias JCuda de CUDA de NVIDIA. Vamos a necesitar tanto
librerias de JCuda genéricas, como las especiales de JCublas, cuya funcion explicabamos al
inicio de este documento.

El programa en si es el mismo, puesto que los resultados seran iguales, sin embargo en
una parte del codigo se ha llevado a cabo dicha mejora que ibamos buscando.
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Recordemos que las fases de desarrollo de la simulacion de una red SOM son:
inicializacion, entrenamiento y ejecucién. Puesto que la parte del programa con mayor tiempo
de ejecucion es el entrenamiento, alli es donde vamos a llevar a cabo la mejora y por tanto nos
vamos a centrar sélo en la explicacién de dicha fase.

3.1. Codificaciéon de la red

3.1.1. Inicializacion de la red

Igual que en el programa para la red neuronal artificial SOM de tipo lineal.

3.1.2. Entrenamiento de la red

Recordamos que esta fase se repetird un nimero variable de veces (de 1 a k veces) y
cuyo propésito final es entrenar la red para que se produzca un aprendizaje en la misma.

La mejora sera introducida en el método de reajuste de las neuronas asignacionR que
hemos renombrado como asignacionRCUDA, por lo que el resto de métodos no volveran a
mostrarse en esta explicacion, ya que son exactamente los mismos.

Los pasos a seguir son los siguientes:

1°. Para cada vector € del conjunto de entrada E, hallamos el vector tipo neurona 7
ganador. La neurona 7 ganadora sera aquella que tenga una menor distancia con
dicho vector &, y para determinar dicha distancia emplearemos la férmula de la
distancia euclidea anteriormente expuesta:

Fpanadoras A7) = 16 = 7l = | Y Tell] = [ T2
l

2°, Una vez hemos hallado la neurona 7 ganadora para el vector ¢;, procedemos a
reajustar el conjunto R de neuronas a partir del vector €; y la neurona 7yg,440ra-

Para ello, primero hallamos el vector distancia existente entre el vector €; y el
VECLOr 7ygnadorq, QUE NO €s otra cosa que el resultado de restar dos vectores:

mgii 7_Aiganadora ) =
= {(ei[o] - Tganadora[o])’ ) (ei [L - 1] - rganadora[L - 1])}
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private wvoid asignacionRCUDA (double[] ganador, double[] wectorE)
{

doukle wvectorDistancia[] = hallarVectorDistancia(vectorE,ganador);

Y posteriormente para cada neurona 7; realizaremos los siguientes pasos:

a) Hallar la distancia que hay entre el vector neurona 7; y el Vector 7y4nadora:

d(Fganadora»?j)) = ”?ganadora - 7_)}”2 = Z[rganadora[l] - T][l] ]2
l

b) A partir de la distancia anterior obtendremos la funcién vecindad:

N R [d(Fganadora»r_]))]2
V(rganadorar 7}) =e g

El valor de sigma o se establece por el usuario. En los entrenamientos
realizados para este proyecto se le asignara el valor 0°05.

for(int j=0:j<tamB;j++)
i
double wectorR[] = (double[])conjuntoR.get (i)

double di=z = distancia({ganador, wvectorR):;

double funcionVecindad = Math.exp(-((di=s*di=)/0.05));

c) Finalmente reasignamos el vector 7; con la siguiente funcion:

— — 5 7> - - —
n=r +n- dls(eiirganadora ) v(rganadora: T))

Si observamos el siguiente trozo de codigo, en la ejecucion de la
red neuronal artificial SOM de forma lineal, el reajuste se hacia mediante
un bucle:
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for{int w=0;w<L;w++)
{
nuevaVectorBR[w] = wectorR[w] +
(nu*vectorDistancia[w] *funcionVecindad) ;

conjuntoR.set (j, nuevoVectorR) ;

Sin embargo, en esta ocasién para evitarnos dicho bucle recurrimos a la
capacidad de paralelizacion de las GPUs de CUDA de NVIDIA ayudandonos
de las librerias JCuda y JCublas.

Si nos fijamos bien, la formula de reajuste no es mas que un vector (7))
al que se le suma el resultado de la multiplicacion de un namero (n), por un
vector (dis(8;,7anadora ), PO 0tro nimero (V(#anadoras7;))- O o que es lo
mismo, basandonos en la propiedad conmutativa de la multiplicacion, segun la
cual el orden de los factores no altera el producto, la formula de reajuste no es
més que un vector (77) al que se le suma el resultado de la multiplicacion de un
namero (resultado de 7 - V(% anadora 7)), POr un vector (dis(€;,7yanadora ))-
Es decir:

vector; = vector,; + num - vector,
donde:

—

vector; =7;
num-=1- V(rganadora: 7})

vector, = dls(eixrganadora )

De esta forma, podemos utilizar un método de las librerias de JCublas
que realizara esta operacion de forma paralelizada. Este método se denomina
cublasDaxpy y se encarga de sumar un vectorl al resultado del producto de un
namero por otro vector2 y guardar el resultado final en el vectorl. Su llamada
se realiza de la siguiente forma:

JCublas.cublasDaxpy(L, alpha, d_vector2, 1, d_vectorl, 1);

donde:
L: Longitud de los vectores.

alpha: NUmero de tipo double. Aqui introducimos el producto de nu con
la funcion vecindad.
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d_wvector2, d_vectorl: Los punteros a los vectores.

Los nimeros 1 indican el incremento de las posiciones en los vectores.

Una vez dicho todo esto, a continuacion mostramos el cddigo
desarrollado con la ayuda de CUDA para la realizacion del reajuste mediante la
funcion cublasDaxpy y finalmente la sustitucion del vector 7; reajustado.

Pointer d vectorDistancia = new Pointer():
Pointer d_wvectorR = new Pointer():
double alpha = nu * funcionVecindad:;

JCubla=s.cnblasdlloc (L, Sizeof.DOUBLE, d wectorDistanciaj):

JCublas.cublasdlloc (L, Sizeof.DOUBLE, d wectorR):

TTOT T

JCublas.cublasSetVector (L, Sizeof.DOUELE,
Pointer. to(vectorDistancia), 1, d wvectorDistancia, 1):

JCublas.cublasSetVector(L, S5izeof.DOUELE,
Pointer. to(vectorR), 1, d wectorR, 1):

JCublas.cublasDaxpy (L, alpha, d wectorDistancia, 1, d wectorR, 1):

JCublas.cublasGetVector(L, S5izeof.DOUELE, d vectorR, 1,

Pointer. to(vectorR), 1);

conjuntoR.=set (j, wvectorR):

Como podemos observar y leer en los comentarios, hemos de crear
punteros a los vectores, reservarles memoria en CUDA, y una vez terminada la
operacion, volver a recuperar el vector a partir de su puntero asignado.

3°. Una vez que hemos reasignado todos los vectores 7 de tipo neurona,
seleccionamos el siguiente vector de entrada del conjunto E y volvemos a realizar
los mismos pasos.

Al igual que en el programa de SOM lineal, una vez hayamos recorrido todos los
vectores del conjunto E, tantas iteraciones como se nos haya indicado (de 1 a k veces),
daremos por finalizado el aprendizaje de nuestra red, y por tanto, también supondra el fin de
la fase de entrenamiento.
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3.1.3. Operacién de la red

Igual que en el programa para la red neuronal artificial SOM de tipo lineal.

3.2. Estadisticas de la simulacion

Al igual que en la simulaciones de SOM lineal, para probar CUDA con este tipo de
redes neuronales artificiales se han creado, entrenado y operado redes SOM, cuyas cantidades
de vectores tipo neurona R han ido aumentando para explotar hasta sus maximas capacidades
el ordenador y analizar la respuesta del mismo.

Las neuronas han ido aumentando en mdltiplos de 10.000 hasta llegar a la maxima
capacidad del equipo con 2.560.000 neuronas, a partir de ahi el ordenador no podia seguir
computando por agotamiento de la memoria interna. El crecimiento temporal es, en la mayor
medida, constante.

A continuacién se muestran las graficas de algunas de las simulaciones llevadas a

cabo:
Grafica completa
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Figura 16. Grafica completa de las simulaciones de SOM CUDA.

La grafica muestra como para el valor extremo de 2.560.000 neuronas el tiempo de
ejecucion se dispara.
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Vamos a mostrar la grafica sin este valor extremo para poder apreciar mas el

crecimiento de los tiempos de ejecucion:

Grafica sin valor extremo
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Figura 17. Grafica sin valor extremo de las simulaciones de SOM CUDA.

A continuacién mostramos mas de cerca la curvatura que describe la grafica:

Grafica viendo la curvatura mas de cerca
1200000
2
< 1000000
g p
% 800000 —
K P
‘E 600000 —
: o
o 400000 -
2 =
‘s 200000 —
3 —
O n - T T T T 1
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000
Numero de neuronas

=== SOM cuda 0
= SOM cuda 1
== SOM cuda 2

SOM cuda 3

Figura 18. Grafica de la curvatura de las simulaciones de SOM CUDA.

Aunque a primera vista no se aprecien tantas diferencias entre las curvaturas que
describen las graficas de SOM lineal y SOM CUDA, cabe destacar que los tiempos de
ejecucion con CUDA son mucho mayores, por lo que parece ser que no hemos conseguido
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nuestro objetivo de mejora. Daremos las razones del porqué ocurre esto en el siguiente punto,
donde se realiza una comparativa de ambos tipos de simulaciones de las redes neuronales
artificiales SOM.

4. Comparativa SOM

En este punto nos vamos a centrar en comparar las simulaciones realizadas para las
redes neuronales artificiales SOM de forma lineal y con la ayuda de CUDA.

4.1. Comparativa de las graficas

En los dos puntos anteriores nos hemos centrado en exponer 3 tipos de gréaficas:
grafica completa, gréafica sin valor extremo y grafica viendo la curvatura mas de cerca. En esta
comparativa vamos a intentar seguir estas pautas para que nos sea mas facil apreciar sus
diferencias.

Grafica completa
25000000
e SOM cuda 0
§ 20000000 B = SOM cuda 1
§° = SOM cuda 2
w -
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$ 10000000 == SOM lineal 0
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] J SOM lineal 3
0 — . —— — .
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 =SOM lineal 4
Numero de neuronas SOM lineal 5

Figura 19. Grafica completa conjunta/comparativa de las simulaciones de SOM lineal y
SOM CUDA.

A simple vista no se aprecia de forma clara que el tiempo de ejecucion con CUDA es
mucho mayor que la simulacion de forma lineal, aunque si se nota una gran diferencia en el
valor extremo.
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Grafica sin valor extremo
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Figura 20. Grafica conjunta/comparativa sin valor extremo de las simulaciones de SOM
lineal y SOM CUDA.

Grafica viendo la curvatura mas de cerca
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Figura 21. Grafica de la curvatura conde la curvatura conjunta/comparativa de las
simulaciones de SOM lineal y SOM CUDA.

En cambio, en estas dos gréaficas si que podemos ver la gran diferencia de tiempo que
ejecucion que existe entre SOM lineal y SOM CUDA. Conforme aumenta el nimero de
neuronas, SOM CUDA experimenta una mayor subida en su tiempo de ejecucion.
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Pero, si lo que nosotros buscdbamos era una mejoria, y en teoria con CUDA vy la
funcién cublasDaxpy nos ahorrdbamos un bucle, ¢por qué ocurre esto?

La razon es muy simple. En realidad el tiempo de ejecucion de la funcién
cublasDaxpy roza los 0.0 milisegundos, por lo que si mejoraria el tiempo con CUDA con
respecto al lineal. Sin embargo, para la utilizacion de CUDA hemos de utilizar punteros a los
vectores con los que vamos a operar, lo que conlleva escrituras en memoria, y una vez
hayamos realizado el célculo, debemos recuperar dicho vector resultado, lo que conlleva una
lectura de memoria. Es decir, lo que realmente consume tiempo de ejecucion de las redes
neuronales artificiales SOM son los accesos de memoria.

Dicho de otra forma, el tiempo de ejecucion del bucle para reajustar una neurona R
para SOM lineal (donde recorremos y calculamos cada una de sus L posiciones), es mucho
menor al tiempo de acceso a memoria que realizamos para realizar el reajuste para SOM
CUDA, aunque el tiempo de ejecucidn de la operacion de reajuste en si es menor.

De hecho, es tan simple demostrar estas afirmaciones, como mostrar las graficas de
crecimiento que experimentan las redes conforme se aumenta el nimero de neuronas.

Crecimiento SOM lineal
100,00%
80,00% L = SOM lineal 0
60,00% - T ——SOM lineal 1
40,00% I SOM lineal 2
20'00% _ k1r ” . " /_ Inea
0,00% - A MJ::,.'.' :fi e e SOM lineal 3
-20,00% 0 “1000000 2000000 SOM lineal 4
Numero de neuronas
-40,00% - SOM lineal 5
-60,00% - )
. SOM lineal 6
-80,00% - _
-100,00% SOM lineal 7

Figura 22. Grafica de la tasa de crecimiento de las simulaciones de SOM lineal.
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a _A o l Y
I T e an 4 L | " g
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CUDA?2
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CUDA 3

Figura 23. Gréfica de la tasa de crecimiento de las simulaciones de SOM CUDA.

Como vemos el crecimiento de SOM CUDA, excepto en valores extremos, es mucho
mas constante que en SOM lineal, que varia mucho mas. Esto es debido a que los tiempos de
acceso a memoria con CUDA son constantes, pero se realizan mas accesos al haber mas

neuronas.

Vamos a ver estas graficas de crecimiento mucho mas de cerca, donde se aprecia
mucho mejor esta diferencia:

10,00%
8,00%
6,00%
4,00%
2,00%
0,00%

-2,00%

-4,00%

-6,00%

-8,00%

-10,00%

Crecimiento SOM lineal

e SOM lineal 0
= SOM lineal 1
== SOM lineal 2
= SOM lineal 3
== SOM lineal 4
== SOM lineal 5
== SOM lineal 6
== SOM lineal 7

Figura 24. Grafica parcial de la tasa de crecimiento de las simulaciones de SOM lineal.
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Crecimiento SOM CUDA
0,1 -
0,08 - Crecimiento
0,06 - CUDAO
0,04 - " == Crecimiento
0,02 - CUDA1
0 - . X . . Crecimiento
0,02 CUDA2
CUDA3
-0,06 -
-0,08 -
-0,1 -

Figura 25. Gréfica parcial de la tasa de crecimiento de las simulaciones de SOM CUDA.
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4.2. Resumen

SOM Lineal SOM CUDA

Capacidad maéxima de ejecucién
2.560.000 neuronas.

Pico en los tiempos de ejecucion para
el valor extremo.

Menores tiempos de ejecucion para
una red neuronal artificial SOM con
un determinado nimero de neuronas.

Mayor tiempo de ejecucion de la
operacion de reajuste.

Porcentaje de crecimiento alto para
valores neuronales pequefios y muy
grandes.

Media del porcentaje de crecimiento:
9°21%.

Porcentaje de crecimiento

variable.

muy

Capacidad méaxima de
2.560.000 neuronas.

ejecucion

Pico en los tiempos de ejecucion para
el valor extremo.

Mayores tiempos de ejecucion para
una red neuronal artificial SOM con
un determinado nimero de neuronas.

Menor tiempo de ejecucién de la
operacion de reajuste (pero mucho
gasto en los accesos a memoria).

Porcentaje de crecimiento alto para
valores neuronales pequefios y muy
grandes.

Media del porcentaje de crecimiento:
6°03%.

Porcentaje de crecimiento  mas

constante.

Tabla 2. Resumen de la comparativa de las simulaciones de SOM lineal y SOM CUDA.
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Capitulo 6: Conclusiones finales.

Objetivos

El objetivo principal de este proyecto era usar la tecnologia CUDA de NVIDIA para
desarrollar algoritmos de paralelizacién para simular diferentes redes neuronales artificiales y
analizar su comportamiento.

Para ello, se han escogido dos redes neuronales distintas, ya que se perseguia obtener
resultados de aplicacidn totalmente diferentes y opuestos.

Simulaciones

Se han desarrollado dos tipos de redes neuronales artificiales: redes neuronales RBF y
redes neuronales SOM. EI mayor tiempo de ejecucion en ambos tipos de redes se da en la fase
de entrenamiento y por ello, ésta ha sido objeto de estudio para la aplicacion de la tecnologia
CUDA de NVIDIA.

Las redes neuronales artificiales RBF, en su fase de entrenamiento, para llevar a cabo
su aprendizaje han de realizar la inversion de una matriz, y este paso constituye la mayor
carga en tiempo de ejecucion, debido a la gran cantidad de llamadas recursivas y operaciones
que han de realizarse. La aplicacion de la tecnologia CUDA de NVIDIA para la realizacion de
la inversion de matrices supone una mejora abismal en los tiempos de ejecucion de las redes
neuronales artificiales RBF.

Las redes neuronales artificiales SOM en su fase de entrenamiento llevan a cabo un
gran numero de operaciones mediante el empleo de bucles. En este caso, la aplicacion de la
tecnologia CUDA de NVIDIA se aplica en el reajuste de neuronas de tipo R, y aunque la
operacién de ajuste mejora los tiempos de ejecucion lineales, el coste de acceso a memoria es
tan grande, que para las redes neuronales artificiales SOM no supone una mejora en los
tiempos de ejecucion.
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Resultados

Con todo ello, podemos concluir que el empleo de la tecnologia CUDA de NVIDIA
para llevar a cabo las simulaciones de redes neuronales artificiales, no siempre es beneficioso
para la mejora de los tiempos de ejecucidn de dichas redes.

Aungue las operaciones en si en las que se emplea la tecnologia CUDA, mejoran las
operaciones en ejecucion lineal, los costes de tiempo en accesos a memoria son muy altos, por
lo que podemos afirmar que el empleo de CUDA beneficia a aquellos tipos de redes
neuronales artificiales en los que se realiza un gran nimero de llamadas recursivas, muchos
calculos y/o pocos accesos a memoria.

En conclusion, la tecnologia CUDA de NVIDIA mejora sustancialmente los tiempos
de ejecucion de algoritmos de simulacion de redes neuronales artificiales, pero solo en
determinado tipo de casos.

Trabajos futuros

Este proyecto se ha centrado desde un principio en el empleo de la tecnologia CUDA
de NVIDIA para la aceleracion en la resolucion de algoritmos explotando su paralelismo, en
concreto, algunos algoritmo de redes neuronales artificiales. Para trabajos futuros, siguiendo
esta linea de trabajo, podriamos extender el estudio a otros tipos de redes neuronales, tanto de
aprendizaje supervisado como de aprendizaje no supervisado.

Por otra parte, se ha demostrado la gran influencia que la memoria de la tarjeta grafica
puede ejercer sobre los tiempos de ejecucion de los algoritmos. Dicha influencia depende
ademas de dos casos muy concretos: la capacidad de memoria y el tiempo de accesos a dicha
memoria (lecturas y escrituras). Por todo ello, para la realizacion de otros trabajos futuros
relacionados con este proyecto, podriamos centrarnos en:

e Determinar la influencia de la capacidad de las memorias de las tarjetas en el
rendimiento de los algoritmos (probar distintas tarjetas graficas NVIDIA con la
tecnologia CUDA).

e Medir con precisidn los tiempos de retardo por la comunicacion entre la tarjeta grafica
y el ordenador (accesos a memoria).
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Objetivos cumplidos a nivel formativo

Desde el punto de vista formativo, a lo largo de todo este proyecto la alumna ha
ampliado sus conocimientos en el campo de la programacion y ha conseguido cumplir una
serie de objetivos formativos:

e Mejorar el aprendizaje sobre los procesos de paralelizacion mediante el empleo de
GPUs.

e Aprender el funcionamiento de la tecnologia CUDA de NVIDIA.
e Emplear la tecnologia CUDA de NVIDIA.
e Aprender el funcionamiento de distintos tipos de redes neuronales.

e Simular redes neuronales artificiales de tipo RBF y de tipo SOM.
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