Universidade Fstadual de Campinas

Faculdade de Engenharia Flétrica
Departamento de Semicondutores, Instrumentos ¢ Fotonica

i nae final da tese
Egte exemplal cotresponds & redagho T
Gle 8% A

e T
defendida g}0?,.u...‘..%.“%..*‘z?rg“"{.“."j‘:.g‘““fr‘:).‘ FRILATE

. pela Comissdo |
e rowads pela LomitEsds i‘i

R . L - B g
Juigadora EM et T .

Muarcelo Arfaro Jara Pérez

Tese apresentads & Faculdade de Engenharia Elétrica, da Universidade Estadual de Campinas, como parte dos

requisitos exigidos pars a obtenglo do grau de Mestre em Engenbiariz Elétrica

Dezembro de 1991

BEHIO AP

B IGTVECA UEMTRAL




/ndice

Resumo

1. Introducao.

1.1. Aspectos Gerais
1.2. Modelo de Processamento de Informacio Neural

2. Memorias Enderecadas pele Contetdo
2.1.Prop6sito e Natureza da Meméria - Conceitos Fundamentais
2.2.Memoéria Distribuida
2.3. O Conceito de Recuperacio de informac3o baseada no Contetdo

2.4. Principios basicos do Enderegamento por Conteado
2.4.1. Recuperacic Associativa

2.4.2. Leis de Associagio Cldssicas
2.4.3. Medidas de Similaridade
2.4.4. Mapeamento associativo
2.5. Operagdes elementares implementadas pela Memoéria Associativa

2.5.1. Recuperagio associativa, hetercassociativa e autoassociativa

2.5.2. Producio de seqiiéncias desde uma memoria associativa
2.6. Modelos Matriciais de Mem&iia Assodiativa
2.7. Memérias Associativas geradas aleatoriamente

2.7,1, Meméria associativa de correlagio cruzada

2.7.2. Memorias associativas de correlagdo em cascata

2.7.3. Membdria Associativa ciclica

2 7.4. Meméria Autoassociativa

3. Fundamentos Teéricos da Neurocomputacéo
3.1. Aspectos Gerais
3.2. Transformac#o Neural numa ANN simples de 1 nivel
3.2.1. Caracteristicas da Rede simples
3,2.2. Mapeamento de redes completamente aleatérias
3.2.3. Mapeamento Associativo

Marcelo Jara Pérez

Pieina

i1
11

12
13
T+

23
25
27
29

Jrectice




3.3. Neurodindmica de Redes Recorrentes 30
3.3.1. Caracterfsticas bdsicas a0
3.3.2. Comportamento dindmico de Redes Recorrentes 32

3.4. Meméria asociativa de auto—correlag3o 34
3.4.1. Caracteristicas Bésicas 34
3.4.2. Comportamento Dindmico da memoéria associativa 34
3.4.3, Capacidade da Memdris Associativa 36

3.5. Fundamentos bésicos do aprendizagem neural 36

3.6. Caracteristicas gerais do mapeamento topolégico g

3.7. Mem6rias Associativas Bidirecionais (BAM) 39
3.7.1. Caracteristicas Gerais 39
3.7.2. Operagdio da BAM discreta 39

4. 0 Modelo Binario de Hopfield

4.1. Introducic 41

4.2, Caracteristicas gerais da Rede Neural de Hopfield 42

4.3.Operagio do Modelo 43

4.4.Comportamento Dinamico 45

4.5, Condigles de estabilidade 46

5. Simulacac paralela do modelo de Hopfield
Uma abordagem
5.1. Introdugio 49
5.2. Metodologia proposts pars a simulacio de ANNs num
multicomputador ' 49

5.2.1. Caracteristicas gerais dos processadores Transputers e Occam 50

5.2.2. Alguns aspectos da Simulagiio Paralela PDES 30

5.2.3. Mapeamento num sistema multicomputador 51

5.2.4. Descriciio do funcionamento das células e

Esquematizagio do Simulador 47

5.2.5. Organizagio de uma midquina MIMD de tipo Message-Fassing 54

Marcelo Jars Pérer Indice



5.2.6. Paralelismo com processos Occam 55

5.2.6.1. Processos Occam 55
5.2.6.2. Canais Qccam 55
5.3. Mapeamento e implementagio no 3-cubo 58
5.3.1. Mapeamento dos processos Occam no 3—cubo 59
5.3.2. Operaglic do processo Nacleo 61
5.4. Algoritmos de Comunicaciio no Hipercubo 63
5.4.1. Definigdes 64
5.4.2. Operagio de Distribuicio de Me:nsagens 64
5.4.2.1. Algoritmo O.C.SEND 64
5.4.2.2. Algoritmo DISTRIBUTE 64
5.4.3. Operagbes de Broadcast ¢ MuliBroadcast 65
5,4.3.1. Algoritmo BROADCAST] 65
5.4.3.2. Algoritmo BROADCAST2 66
5.4.3.3. Algoritmo MULTI-BROADCAST 67
6. Analise do Desempenho
6.1. Introdugio 69
6.2. Anilise para o algoritmo DISTRIBUTE 69
6.3. Anélise para o algoritmo BROADCAST2 TO
6.4. Inicializac3io da Rede o le)
6.5. Andlise para o algoritmo MULTIF-BROADCAST 71
6.6. Medidas de tempos de execuqlio de processos Occam T3
6.7. Pacotes de Mensagens enire nés 76
7. Concluso 77
Referencias Bibligeréficss 79

Marcelo Jars Pérer Indice




Ao Prof. Dr. Furio Damiani pela valiosa orientagio que me dispensou
durante este trabalho.

Meus agradecimentos ao apoio de vérios colegas da FEE/UNICAMP e do
DSIYITTL. Particularmente a Norian Marranghello pelas construtivas crfticas e ajuda
para descifrar alguns " enigmas™ dos processos Occam.

A Srta. Cdna Servidone, nas varias duvidas de redagio e correces do texto
deste trabaiho.

A Paulo Berardi, do Instituto de Automag3o do CTI, por facilitar a utilizacio
do sistema Multi-Transputer.

Ao professor Clésio Luiz Tozz, do DCA/UNICAMP, por facilitar 0 uso do
sistema Mono-Transputer, no laboratério do DCA.

Agradego, também, o apoio financeiro, na forma de bolsas de estudo,

recebido do CAPES e do FAFEP/UNICAMP, durante a realizacio deste trabalho.




Lesumo

Apesar do crescimento da poténcia computacional das miquinas atuais, 0s
computadores convencionais baseados no modelo seqiiencial de Von Neumann, tém
demonstrado serem muito ineficientes na resolugio de problemas tais como o
reconhecimento de padrdes € outros de natureza similar. As Redes Neurais
Artificiais (ANN) apresentam caracteristicas como paralelismo macigo e alta
conectividade, o que permite 2 abordagem mais eficiente de tais problemas. A partir
da publicagio dos modelos neurais de J.J.Hopfield, tem sido desenvolvide muito
frabalho analitico na 4rea, embora o modelamento matemdtico de ANNs ainda
apresente muitas dificuldades, especialmente no estudo das caracteristicas dinmicas
de tais sistemas. As simulagBes por computador t#m sido extensivamente utilizadas
como ferramenta no estudo e na compreensiio de ANNs, validando os estudos
analfticos e 3s vezes resultando no Gnico método vidvel para analisar modelos de
tratamento matemético muito complexo. A implementagio por soffware de métodos
numéricos e téenicas de tratamento de matrizes ¢é, muitas wvezes, melhor
desempenhada quando se utiliza um sistema de multicomputadores e técnicas de
processamento paralelo, criando ferramentas de simulaciio mais répidas e eficientes.
No caso da simulacio de ANNs, o processamento paralelo se revela como um
método que permite wma abordagem mais préxima da aplicagdio e natureza do
problema (uma rede de neurSnios ou elementos de processamento altamente
interconectada), resultando na diminuigio do tempo de resposta da simulaglio. A
utilizacio da linguagem Occam acrescenta a capacidade de representar, de forma
mais "natural®, a operagio concorrente do conjunto de células de uma ANN e do seu
comportamento diniamico. Neste trabalho, apresenta-se o resultado do estudo de
alguns modelos de redes neurais associativas e uma abordagem para a sua
simulacio num ambiente paralelo e distribuido. Particularmente, ftrata-se da
implememaqid do modelo bindric de J.J. Hopfield, operando de forma sincrona,
numa méquina de arquitetura MIMD de tipo messggepassing baseada em
processadores Transputers e configurada como um hipercubo de dimensio 3.
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| Introducao.

1.1. Aspectos Gerais

Os termos Redes Neurais Artificiais e Modelos Conexionistas [1],[2] vém
sendo fregilentemente utilizados para designar sistemas de computacio complexos
constitufdos por um grande ntmero de células ou elementos simples de processamento,
cujo comportamento dindmico & caracterizado pela interagio coletiva macica das
células elementares [3]. Por tal, este comportamento tem sido considerado andlogo ao
do funcionamento do sistema neural biolégico do cérebro. As Redes Neurais Artificiais
(designadas no contexto deste trabalho por ANNs) s¥o sistemas cuja operagio é
baseada, principalmente, em algoritmos especiais, originados e/ou derivados da drea da
peuro-ciéncia, e geralmente sZo inspirados nos modelos dos sistemas neurais
biolégicos, onde a operaglio coletiva ¢ altamente concorrente, 0 que & fundamental para
o funcionamento do cérebro. As caracteristicas e propriedades apresentadas pelas
ANNSs sio semelhantes 3s que o cérebro humano realiza eficientemente, tais como :
paralelismo macigo, recuperago associativa de informacio, aprendizado, toleréncia is
falhas, etc.

As ANNs podem resoiver uma ciasse de problemas computacionais, que nio
podem ser eficientemente abordados por méquinas convencionais segiienciais
baseadas po modelo de Von Neumann, nem mesmo por sistemas de multi-
computadores de alto desempenho utilizando processamento paralelio. Os problemas
abordados eficientemente pelas ANNs s3o geralmente do tipo de reconhecimento de
padrées, envolvendo inclusive processamento de imagem ¢ da fala, recuperacio de
informaciio desde uma memoéria associativa, controle adaptativo de sistemas €
processos, aprendizado para a compreensio de uma linguagem natural, memdéria
associativa para méquinas dedicadas & Inteligéncia Artificial [4], {5], etc.

As simulagSes por computador tém sido extensivamente utilizadas como
ferramenta no estudo e na compreens3o de ANNs, vatidando os estudos analfticos e, as
vezes, resultando no @nico método vidvel para analisar modelos cujo tratamento
matemdtico é complexo, A fim de melhorar o desempenho das simulagBes, tem se
wtilizado. inclusive, arquiteturas macicamente paralelas. O desenvolvimento das
tecnologias VLSI ( Very Large Scale Integration ) também tem sido aproveitado em
implementaces em hAardware dedicado [6]-[10]. tanto digitais quanto analGgicas,
tendo estimulado o estudo e as aplicagBes priticas de modelos de memdrias
associativas [11]-{15].
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Uma abordagem para o estudo de ANNs surge da utilizaghio do processamento
paralelo e de miquinas do tpo de passagem de mensagens {16]. Neste trabalho
apresenta-se o resultado do estudo de modelos de ANNs quando utilizados como
memorias associativas. Particularmente, trata-se do estudo ¢ da simulaciio paralela do
modelo discreto da Rede Neural de Hopfield [17], que possui intrinsecamente
propriedades de memoéria associativa [18]-[20]. A simulagio por computador foi feita
utilizando a linguagem Occam-2, uma linguagem com facilidades para processamento
paralelo [21},[22], cum ambiente constituido por processadores Transputer T800 [23].
A rede neural foi simulada considerando v sistema objeto formado por uma rede de
Transputers configurada numa topologia hipercibica de dimensio 3 (8 médulos de
processamento, Zraasputers Modules -TRAM), mais um mdédulo para efeitos de
comunicaclio com o Host (computador tipo PC).

O roteamento das mensagens entre os nds do sistema de multiprocessadores,
baseou-se em propostas algoritmicas de Q.F.Stout & B. Wagar [24]. Neste esquema, a
arquitetura da méquina é definida como um sistema MIMD de passagem de mensagens
[25].

A metodologia empregada na simulag¥o paralela estd associada ac conceito
PDES (Parallel Discrete Event Simulation) [26], onde as maiores dificuldades na
simulacio paralela consistem em resolver os problemas de deadlock starvation de
minimizar a sobrecarga (overfesd) devido 3s comunicaghes intensivas entre os nés -
requeridas pelo modelo neural virtual- e de mapear a rede uneural no sistema de
multiprocessadores. Tal mapeamento foi realizado com base na proposta de Gosh &
Hwang [27], onde a ANN ¢é decomposta hierarquicamente em regites, considerando a
sua conectividade e as suas propriedades funcionais. J4 que um sistema conexionista
constitui um modelo de processamento distribufdo e paralelo, a vantagem da
implementagio de uma ANN num sistema de multicomputadores ndo dedicado se
fraduz numa maior generalidade. A implementaglio ¢ facilitada quando ¢ utilizada uma
linguagem de programag3o concorrente Com as caracteristicas de Occam, onde um
sisterna que utilize processos a serem executados em paralelo pode ser programado
tanto num ambiente de um s6 processador, utilizando um s6 Transputer, quanto uma
rede de Transputers. O modelo da Rede de Hopfield foi simulado visando sua
utilizagio como uma memoéria associativa ou meméria enderegada pelo contetido
{ CAM-Coantent Addressable Memory).
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1.2. Modelo de Processamento de Informaglo Neural.

Uma Rede Neural Arfificial (ANN) é um sistemna de computacio que consiste de
um conjunto de unidades clementares ou clementos de processamento -EPs-
autdpomas e altamente interconectadas. Cada conexfio possui um valor numérico ou
peso wyj, que corresponde & influéncia do elemento u; sobre o elemento w; Os pesos
de sinal positivo indicam reforgamento e os pesos negativos representam inibi¢3o. Tais
pesos determinam o comportamento dindmico da rede, junic com o algoritmo de
aprendizado, o qual, por sua vez, determina os valores dos pesos de conexic w;;, a
partir dos vetores ou exemplos de treinamento.

Cada um dos EPs computa uma saida numérica, ou ativagio, a parfir das
ativactdes daqueles diretamente conectados 2 ele e dos pesos wii correspondentes a
cada conexio, utilizando, geralmente, o mesmo algoritmo. Dependendo do modelo
considerado, as entradas a cada EP podem ser discretas, tomando os valores {0,1} ou

{-1,0,1}; como também continuas, assumindo valores no intervalo [0,1] ou [-1,+1].
Numa rede de N neurénios, u; representa tanto o elemento de processamento quanto a

sua prépria ativagiio numérica y(f). Cada elemento u; compufa sua pnova ativagio

w(t+7) como uma funcio da soma ponderada das suas entradas e toma uma decisdo

comparando-a 2 um limiar predeterminado. Se a soma ¢ maior gue tal limtar, o
neurdnio passa a (ou permanece em) utm estado ativo (+1); caso contrério, ele vai a um
estado inativo (-1 cu 0).

Considerando-se todos os limiares iguais a zero, os EPs conformam uma rede
completamente conectada. A evolugio do estado da rede ¢ governada pelo seguinte
processo: se P representa o potencial de ativacio de cada EP;, o estado do i-ésimo
neurdnio pode ser descrito matematicamente por.

N
= z Wi 9§ (t)
i=0
aj(t+r) = £(F})
onde £(P;) corresponde i funglo de transferéncia do elemento neuronal i (Fig. 1.1).
e T representa o tempo de resposta caracteristico do neurdnio

Na Fig. 1.1 representam-se possfveis Fungdes de Transferéncia ou caracterfsticas

de Entrada/Saida para cada neurdnio, correspondentes tanto ac modelo bindrio quanto

ao continuo,
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Fig 1.1. Baquems e relagbes de entrada/saids de um elemento de processamento seuronal (EP).
a)Ymodelo esquemitico de um EP. b) funclia sdreshold-lagic (modelo bipolar)
¢} Modelamento Linear &) funglio ndo-linear tipo Sigméide (modelo continuo)
@ : Limiar do neurdnio i

Se se considerar a rede neural com uvma dinamica parazlela e sincrona, todos os
neurdnios avaliam os seus respectivos potenciais e tomam as suas decisbSes em forma
simultanea, com o mesmo tempo de resposta 7. O estado de uma rede de N neurdnios
esté representado por um vetor §, cujos N componentes pertencem a {+1,-1 ou 0}. A
din#mica da rede é completamente definida pelos coeficientes de interagio Wy, a matriz
de coeficientes W € geralmente conhecida como a matriz sindptica do sistema.

Alguns modelos de ANNs {28] podem ser, essencialmeste, considerados como
sistemas din&#micos utilizadas na forma seguinte: a rede € inicializada em algum estado
para logo evoluir até alcangar um estado estdvel ou um ciclo limite. Os estados estéveis
da rede correspondem a pontos no espaco de estados aos quais a rede tende 2 evoluir
no tempo, quando itera a partir de um estado inicial arbitrrio. Tais pontos sio
chamados de atratores, ou pontos limites da rede, terminclogia que € utilizada na
descrigio de sistemas dindmicos n¥o lineares. Tais atratores s3o caracterizados por um
raio de atrag3o, ou regido de influéncia de certa forma e tamanho no espago de estados.
A inicializacio da rede a partir de um estado na regido de influéncia de um certo atrator,
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leva-a a evoluir convergindo Aquele atrator. Neste caso € alcangado um estado estdvel,
podendo-se considerar que a rede efetuou uma computagio, cujo resultado € expressc
por aqucle cstado final. Isto ¢ um mapesmento do tipo de muitos-a~um ol uma
operagio de busca associativa, caracteristica das memorias associativas.

No grafo da Fig. 1.2 represemta~se a estruturs de wma rede neural de seis
clementos, completamente conectada. Seus nés representam os elementos de
processamento (POr ex. neurdnios bi-estéveis com saida %1}, e seus arcos dirigidos

representam as conexdes entre neurdnios e a diregdo do fluxe de informagio enire dois
clementos i e j, através de um peso Wy,

1.2. Esquems de ums rede peural de 6 elementos de processamento, completamente conectads .
O termo i, no arce conectando dois nés, repressnta o peso da conexso entre oz elementos i e |

No capitulo seguinte, ser¥o discutidos os principios e conceitos bdsicos de
memdrias associativas. No Capftulo 3, serd usado um formalismo matemdtico para
descrever a dinAmica de certos modelos de memoérias associativas. O funcionamento
do modelo neural bindrio de Hopfield é tratado no Capftulo 4 e uma abordagem para a
simulacio deste modelo numa méquina de arquitetura paralela ¢ proposta no Capftulo
5. Uma an&lise do desempenho dos algoritmos de comunicagio descritos no Capituio 5
¢ feita no Capitulo 6. Finalmente séo discutidas as conclusdes do trabalho.
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2.1.Propésito € Natureza da Meméria - Conceitos Fondamentais.

O conceito de meméria pode ser entendido de virias formas diferentes.
Usualmente, envolve um mecanismo de armazenamento, que utiliza wn meio de
armazenamento. Sua operacio pode ser chamada de funclio memdéria, a qual coopera
com outras funcdes do organismo, gerando fendmenos cuja complexidade varia desde
simples memorizagbes até seqiiéncias complexas de processamenio.

Na ciéncia cognitiva, existem diferentes opinides acerca da separabilidade da
funciio meméria das ouiras operagdes. Uma vis#io exirema tenia fazer vma distingio
entre meméria, pensamento, emoglo, vontade, ete. Os processos mentais fazem usc do
cérebro como um todo, portanto, ndo é possivel separar a fungic memoria localmente
dos processadores, como 0 ¢ no caso de um computador digital. Fisiologicamente, é
mais preciso descrever a rede cerebral como um conjunto de processadores
adaptativos (neurdnios)[18], onde a memdria estd distribuida em todas as partes

varidveis (sinapses) dos processadores mencionados.

2.2.Memdéria Distribuida.

De um ponto de vista conexionista [3], a informacio ndc se encontrs
armazenada num lugar particular, ao invés, ela estd distribuida numa rede de unidades
elementares. A informacio, entlio, & evocada em vez de achada. Mais que imaginar
que as unidades neurais elementares codificam pegas particulares de informacglio, a
abordagem conexionista € de que a informaclic ¢ armazenada na relaclio entre as
unidades e que cada unidade participa na codificacio de muitas memdrias. O aspecto
mais interessante de um sistema de meméria distribuido envolve a operagio caso os
tracos de memoéria armazenados n¥o sejam independentes uas dos outros. Neste caso
eles interagem, o fato de armazenar um dado na meméria pode afetar os demais, € aqui
¢ que se radica a grande forca do sistema. A informacfio que € relativa 2 armazenada
previamente, embora diferente, tende a evocar o padrio de atividade originai, mesmo
quando as entradas no sistema possam diferir em muitos detalhes.

As miquinas de Von Neumann estdio baseadas na idéia de um s6 processador
seqiiencial central (UCP-Unidade Central de Processameanto), operando sobre o
conteGdo de uma meméria passiva, na qual as estruturas de dados simplesmente
esperam ser manipuladas. Na abordagem conexionista, a arquitetura bésica € bastante

diferente. Ao invés de uma Gnica UCP e uma memdria passiva, existe um grande

AMarcelo Jara Péres Capltufo 2



nmero de processadores elementares relativamente simples e altamente
interconectados, os quais inferagem uns com os oufros em paralelo, através das
préprias conextes de Aard/ware . As mudangas no contetide da memdria s¥o feitas
formando novas conexdes ou mudando as intensidades delas. Isto supera o principal
gargalo do modelo de Von Neumann, onde as estruturas de dados s¥o processadas
seqgiiencialmente via a UCP, de forma que & impossivel movimentar umsa grande
quantidade de conhecimento forma simulttnea. A conseqiiéncia da substituiclio da
meméria passiva por unidades interagindo simultaneamente € gue © mecanismo de
endereco € substitufdo por conextes especificas de Aardware

Os itens na meméria distribuida correspondem a padrfes de afividade
distribufdos em muitas unidades de Aardware elementares. A capacidade de ligar um
ftern com outro ¢ implementada modificando as intensidades das diferentes conexdes
do Abardware de tal forma que o padric de atividade correspondente a um item possa
ativar o padrio correspondente a2 um outro item.

A idéia de que um padrio de atividade representa um item na membria €
explicado através do uso do termo representacio distrébuida, o qual é interpretado
como uma forma de codificac¥o de informag¥o. A representagic distribufda é umn
método de codificacio especialmente adequado para uma méiquina altamente paralela.
Suponha-se que se deseje ter um sistema que possa reconhecer qualquer um dentre um
nGmero de itens. Fste problema problema pode ser resolvido com uma Gnica unidade
interna que responda s6 quando o seu item particular ocorreu, ou com vérias unidades
internas, onde cada uma responde aos muitos itens de entrada possiveis. No segundo
caso, tem-se que, apresentando um Gnico item de entrada por vez, ele vai ser
representado pelo padrio de atividade das unidades internas, embora nenhuma delas
especifique individualmente o jtem de entrada. Desta forma, o padrio de atividade das

- unidades elementares se transforma na representagio bédsica do ifem.

Eutxtimmehtc associado ao conceito de sistema de meméria distribuida estd o de
sistems de processamento distibufdo, onde s¥o feitas computacbes complexas atraves
da agfio concorrente de uma grande quantidade de unidades elementares, cada uma
processando seu proprio conjunto local de entradas.

2.3. O Conceito de Recuperacio de informacio baseada no Contetdo.

As memérias baseadas no contetido tém proporcionado uma abordagem diferente
ao Aardware especialmente nas operagbes de busca de informac¥o. A diferenca de
uma meméria de tipo RAM (Random Access Memory), uma CAM tem acesso aos

dados diretamente pelo seu conieddo, em vez de fazélo em forma indireta,
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enderecando posigbes de memoria e posteriormente fazendo uma comparagio. Uma
abordagem por software, amplamente utiizada, € conhecida como codificacio

Hashing [29],[30]. No entanto, o hardware de CAMs ¢ relativamente desconbecido,
De certa forma, pode-se visualizar uma CAM como uma meméria que € uma
representacio da informacio que ela contem, em vez de ser uma seqgiiéncia consecutiva
de posigbes contendo dados n#o relacionados, tal como uma memdria convencional
baseada no enderecamento de posictes de meméria especificos.

Uma CAM tem sido comumente um sistema com palavras de dados e rdtulo lixo
que pode ser casado exatamente (mafchingy com o gontefido da palavra. Desta forma
podem se obter possiveis respostas maltiplas para 56 uma palavra-chave de busca. .

C termo memdria associativa descreve, segundo Chisvin [19], um sistema de
recuperagio e armazepamento de informac#io que & mais geral. Neste sistema pode-se
recuperar e modificar células baseadas nos seus contetdos, mas nio se precisa de um
casamento exalo com a palavra—chave. Ao invés disso, podem-se utilizar diversas
relacbes de magnitude tais como: maior, menor, intervalo emtre certos limites,
proximidade, etc. Em algumas aplicagbes como processamento de sinais,
reconhecimento de padrbes ou imagem, podem-se utilizar métodos de recuperagdo
baseados no conteiido de posi¢des vizinhas, nas operagdes de busca e comparagio.

Segundo Hanlon {31], uma definicio para um sistema associativo seria como
segue: "As memorias associativas geralmente tem sido descritas como uma colegio ou
uma montagem de elementos que possuem capacidade de armazenamento de dados, e
no qual o acesso € feito simultaneamente e em paralelo baseando-se no contetido dos
dados em vez do enderecamento de posicBes especificas”. O mesmo Hanlon menciona
gue o significado correto de "associativo”, refere-se 3s inter-relagles entre os dados, e
nio a0 mecanismo de armazenamento, pelo que seria mais adequado utilizar o termo
"Memoéria Enderecada pelo Conteiido” (CAM- Coatent Addressable Memory) .

Tem sido enfatizado, em alguns estudos [4}],{11}-{13,19,30,32], que a
recuperacio de informacho por assocdiagio € também, implementével por sistemas
fisicos continuos ou distribuidos e, portanto, as CAMs deviam ser entendidas s6 como
um mecanismo possfvel para 0 armazenamento e recuperag3o de associagdes.

Segundo Parhami [33], o paralelismo nas operacles de busca nio € essencial,
pelo menos no que se refere A operagiio funcional. Ele propde as seguintes defini¢Bes:

CAM: Um dispositivo que armazena dados num ntmero de células. As células

podem ser acessiveis baseando-se no seu contetido.
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Processador enderegado pelo Confeddo: Uma CAM em gue podem ser feitas
transformacBes de dados mais sofisticadas, baseadas no conteido de um nimero de
células escolhidas de acordo com os mesmos contetidos; cu vm computador ou um
sistema de computadores que utilize tal tipo de meméria como componente essencial
para o armazenamento ou processamento dos dados.

Deve ser esclarecido que o acesso aos dados baseado no confeddo significa que
existe alguma comparagiio entre vm agumento de buscs externo e o conteGdo total ou
parcial da informac¥o armazenada em todas as células. Em principio, ¢ irrelevante se
tais comparagSes sko feitas através da utilizaglio de softwarsg sistemas mecinicos ou
por circuitos eletronicos paralelos. No entanto, uma CAM genuina faz todas as
comparacOes em paralelo. Além disso, € preciso mencionar que a comparacgio por
matching de jgualdade entre o argumento de busca € a palavra na meméria n¥o € o
gnico método utilizado. Se os dados armazenados possuem valores numéricos, ©
propésito da busca poderia ser a busca de células que satisfagam certas condigbes de
relagdio de magnitude com o argumento de busca (<, >, intervalo entre dois limites
espectficos, etc).

Uma outra possibilidade € fazer as comparagbes sem utilizar um argumento
externo, como € o caso de enconfrar um minimo ou um méximo num conjunfo de
dados. Outro tipo de busca é baseado no conceito de melbor matching entre ©
argumento de busca e os dados da memoria. Neste caso € preciso utilizar um método
que permita quantificar a similaridade entre o argumento € os dadoxs, como € por
exemplo, a Distdnciz de Hamming ou o Cosseno de Diregdo [18].

Na fig. 2.1 pode se visualizar uma memoria conhecida como Memdnia Catdlogo
Fla possui um diretério e uma memoria de dados. Uma palavra~chave € inserida no
diretério, a qual € utilizada como argumento de busca, comparando-a em paralelo com
todas as palavras do diretério. A cada uma das posigSes da meméria corresponde uma
safda fisica, onde se obtem uma resposta no caso de vm mafching Na figura 2.1
representa-se a obtenco de sé uma resposia, a qual! € utilizada como linha de enderego
para uma meméria de dados e que pode ser uma meméria RAM normal. Neste caso o

diret6rio assume o papel de decodificador de enderego.
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Palavra - chave

abecdef

¢$ ¢¢ ¢ & Meméria de Dados

Yy

ablcid ef . bhii jk lman

i i El man

Recuperagio

Fig. 2.1, Memdoria Catdlogo.

Uma CAM de tipo mais geral pode ser visualizada no diagrama apresentado na
fig. 2.2. Um registro particular pode ser achado casando-o com um padrio conhecido
apresentado na entrada. O procedimento utiliza uma palsvra-chave uma palavra-
mdscarae uma Jlogica de maicking A palavra-chave coastitui 0 padr@o de comparagio,
enquanto a palavra méscara habilita s6 as partes da chave (bits) que s3o de interesse,
ou relevantes 3 busca. Uma palavra, produto da combinagic das palavras chave e

méscara, € submetida a2 uma parte da memdria chamada de [Ggica de maichine, onde é

realmente feita 2 comparagio eatre os dados. Depois de pmdmdc o matc&xagemre as

palavras, os dados s¥o colocados na safda da meméria.

Palavra-Cheave

v

Magcaramento

v

Meméria de Etiquetas

(tags) ______){ Mem6ria de Dados I.-__,“} Recuperagéo
Léogica de “M aiching” do dado

Fig. 2.2. - Disgrama de bloco de uma CARM
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O arranjo de bits para uma CAM pode ser visto na fig. 2.3. Cada palavra de
dados esti dividida em trés campos, segundo o esquema seguinte:

- Bits rétulos: indicam o tipo de locaglio (vazia ou ocupada). No caso da locaglio
estar ocupada, o campo identifica o tipo de informagio armazenada (ex. dados
temporérios ou cédigo de programa).

- Campos de etiquets e dados : o campo etiqueta € casado com a palavra chave
ingressada. O campo dado contém a informagio que deve ser recuperada ou
modificada. No caso de se precisar mais flexibilidade ou se a informagio etiqueta estd
inclufda no dado, entlio os dois segmentos s%o tratados como um sé campo. Em tal
caso, o campo dado é comparado inteiramente com a palavrachave de busca

mascarada.

Rétulo Btigquets Dados

Fig- 2.3. Ausranjo de bite pera uma CAM.

2.4. Principios bésicos do Enderecamento por ConteGdo.

Existem basicamente dois principios para ¢ enderegamento por contetdo: um
primeiro, baseado num mapeamenioc na memo6ria, dependente do fardware e que ¢
implementado através da utilizacko de soffware ou técnicas de programacdo, € um
outro principio utilizando construgbes especiais de Aardware Ambos 0s principios
existern desde a década dos anos 50 e somente neste Gitimo pericdo é que se fem
notado um avanco no Aardware de sistemas associativos, tanto em 1ermos de
capacidade de armazenamento como em versatilidade, permitindo dar seporte a novas
arquiteturas, como : méquinas de fluxo de dados, sistemas de computadores

massivamente paralcios, méquinas dedicadas para Inteligéncia Artificial, etc.

2.4.1. Recuperacioc Associativa,

Nos meios que ufilizam tecnologia de computadores, as associagBes possuem
uma estrutura completamente rigida: uma ligag3io entre itens associados existe ou ndo.
Fsta forma de definig#io parece surgir de dois fatos :

- Nas ciéncias de informaglio e légica se opera sobre varidveis e proposicBes de
valores discretos.

- A segunda razlo, que tem determinado o formato das associacBes, € prético.
Nio existe, até hoje, outra ferramenta tio poderosa quanto o computador digital, que

permita implementar processos de informagdo artificiais. Isto tem influenciado
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fortemente na sele¢do dos conceitos abstratos que se utillzam na descrigio de

processos de informagio.

2.4.2. Leis de Associaclo Clissicas.

A forma convencional das leis de associagio foram obtidas a partir de um
conjunto de observagBes feitas sobre a meméria humana, pelo filésofo grego
Aristételes. Os itens mentais, como : idéias, percepglo, sensagles ou sentimentos, estio
ligados na memériz segundo as seguintes condigdes:

1.- Se elas ocorrem simultaneamente ("contato espacial”).

2.- Se elas ocorrem em sucessfes préximas ("contato temporal”).

3.- Se elas s#o similares,

4.- Se elas s¥o contrérias.

E predso distingiiir as fases de operagiio indicadas como escrita (ou
armazenamento) e leitura {ou recuperagio). A simultaneidade ou sucessdo proxima de
sinais € necesséria para produzir sua codifica¢lio num sistema fisico. Num processo de
recuperac3o, apresenta-se uma chave de entrada (argumento de busca), a qual €
comparada com os vérios itens da meméria. O item procurado (ou parte dele) é obtido
a partir da correlagio destes com aquela. Tal correlag@io pode ser positiva (indicando
similaridade) ou negativa (indicando contraste). Segundo Kohonen [30], isto parece
relaciopar as leis 1 e 2 com & escrita ¢ as leis 3 e 4 com leitura, respectivamente, Um
fator esquecido neste paradigma € o comtexto no qual ocorrem as percepgles
primérias, o que ¢, em grande medida, responsdvel pela alta seletividade ¢ capacidade
da memérie humana.

Segundo tal modelo, as caracteristicas mais significativas da meméria associativa
humana s30 :

1) A informagio é previamente procurada na memdria com base numa medida de
similaridade relativa ao padrio chave;

2) A memoéria tem a capacidade de armazenar representagbes de seqiiéncias
estruturadas;

3) A recuperacio de informac3io desde a meméria é um processo dindmico, semelhante

ao comportamento de muitos sistemas fisicos continuos no tempo.

Baseado no modelo anterior, Yoh-Han Pac [34] propds que as caracteristicas
necessérias a uma memdria associativa distribuida incluam o seguinte:
1) Armazenar muitos pares de padrdes associados (estiimulo, resposta);

2) Levar a cabo o armazenamento através de um processo de auto-organizagio;
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3) Armazenar a informagio em forma robusta, distribufda (o que implica na tolerdncia
as falhas);

4) Gerar um padric de resposta apropriadc na salda, na recepgio do padréc de
estimmulo associado;

5) Recuperar o padriio de resposta correto ainda quando o padeiio estimulo de entrada
esteja incompleto ou distorcido;

6) Acrescentar a informacZo 4 memoéria j4 existente.

2.4.3. Medidas de Similaridade.

A capacidade ot da memoéria para informacio padronizada depende da
babilidade para recuperar os itens desejados com suficiente seletividade, Se existe
uma Gnica representaclio para cada ocorréncia, entdo a busca enderecada por contetido
poderia estar baseada somente pum casamento exato (maich ) entre o argumento de
busca e os itens armazenados na memoria.

No entanto, os padrfies naturais € suas representagdes no dominio neuronal, estio
sempre afetos a diversos tipos de ruido e erros. Tais problemas s¥o particulariente
tratados pela 4rea de reconbhecimento de padries Por causa disso, um processo de

recuperagiio de informagio de tipo associativo deve considerar o conceito de

 pilaridade.

Distancia de Hamming. Consiste realmente em uma medida de assimilaridade
enire representacdes digitais. Foi definida originalmente para cédigos bindrios, embora
seja facilmente aplicdvel 2 comparagio de conjuntos de pares ordenados que possuem
elementos com valores discretos.

Se se consideram dois conjuntos x e y , formados por elementos de valor bindrio,
a comparaciio para a assimilaridade baseia-se no nimero de elementos diferentes entre

eles, namero este que é conhecido como distdncia de HBemming

Correlacio. A comparacio de sinais ou padrdes de valor continuo €
freqiientemente baseada na correlagdio, que € outra medida de similaridade.

Supondo dois conjuntos ordenados ou seqiiéncias de amostras de valores reais,
x = (21,89, ... Ap) ey = (by.by, ..., by) A correlagiio entre eles estd definida por :

n
c =X a; by (2.1)
i=1
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Se x e y sio considerados como vetores reais Fuclidiapos, ¢ € 0 seu produio
escalar.

Os métodos de correlagio sio mais bem utilizados na detecglo de sinais
periédicos contaminados por ruido Gaussiana J& que as distribuicdes de padrbes
paturais nem sempre podem ser Gaussianas devem ser considerados outros métodos

como cossenos de diregio [18]ou outros.

Similaridade variacional. As representagdes dos padrdes na memdria podem ser
influenciadas por deformagbes ou transformagles de escala (variagfio de magnitude,
etc.). A comparacio por similaridade ¢ entiio levada a cabo considerando pequenas
pegas de padrdes de cada vez. As pegas sko deslocadas em forma relative umas as
outras. Desta forma € achado o grau méximo de casamento. k

O procedimento de casamento pode ser ilustrado por um exemplo de casamentos

de string. Um string pode ser afetado por trés tipos possiveis de 1o :

1) de substituigiio : mudanga de um simbolo em outro;
2) de insergio : ocorréncia de um simbolo extra;

3) de apagamento : perda de um simbolo.

Os dois tltimos tipos de erro contraem ou expandem o s&riag pelo que o efeito €
anslogo & uma transformagZo de escala.

2.4.4. Mapeamento associativo.

A caracteristica fundamental de uma recuperagio associativa, a partir do ponto de
vista de uma abordagem tedrica de sistemas, ¢ que n%o b posiglies de memdbria, pelo
que nfo se precisa de wm sistema de enderecamento. A sefetividade da recuperagio na
saida, em relagio aos padres de entrada utilizados como argumento de busca, devem
surgir das propriedades das fungbes de transformaqgio utilizadas para representar o
contetido da meméria. '

Uma transmissio simultinea (superposta) sobre uma linba ‘Gnica € possivel,
utilizando fun¢des ortogonais {18} como portadoras dos sinais.

De forma similar, os tracos de memoria individuais pum ambiente de memoria
distribuida podem ser de alguma forma ortogonalizados. Apesar da superposigio
sobre os mesmos elementos, a perda de informag3io pode ser desprezivel.
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Mapeamento Linear Otimo. Considere o bloco do sistema indicado por M na
fig. 2.4 na sua expressdo bisica : tal bioco pode ser considerado como uma rede de
sinais. Um conjuntc de sinais simultdneos podc scr considerado como um vetor real
Fuclideano de n componentes Xy, , pertencente a RD, onde k identifica cada conjunto.
Um outro conjunto de sinais & obtido como safda, com algum atraso desprezivel
relativo a X e € denotado por Yy, pertencente a R Assume-se gue a rede realiza

uma transformaclo estitica ou mapeamento de Xy em Yy e, se no caso mais simples,

copsidera-se um mapeamento linear, entdo devese considerar M como um operador
de transferéncia, uma matriz pertencente a R @ ¥ B,

Iyt
iy

Fig. 2.4. Mapeamento Associativo.

Mapeamento Associativo nlo linear. A seletividade numa recuperagio de
informac3o associativa pode ser melhorada se se tomar uma transformaciio nZo linear
em vez de uma linear. Isto € particularmente certo quando se tem um conjunto de
padr&es de entrada que s3o linearmente independentes. Exisiem, no entanto, muitas
formas de transformactes nio lineares. Os padrSes podem também ser armazenados
em posigdes especiais separadas, para depois recuperd-las através de algum processo
de casamento. Isto também € um mapeamento n¥o linear ¢ o desempenho na
recuperag¥o de informac3o vai ser fortemente dependente do critéric de similaridade
adotado { vide secglio 2.3.2 ). ‘

Também é importante mencionar que existem esfmadores nio lineares que
formam parte especifica dos dados, pelo que também se implementa desta forma vm
tipo de recuperagio de informagdo associativa. Tais estumadores podem ser
construidos, por exemplo, por técnicas de abordagem estocsstica

2.5. Operagtes clementares implementadas pela Mem6ria Associativa.

2.5.1. Recuperacio associativa, heteroassociativa e autcassociativa.

Existe a nogiio geral entre os pesquisadores dedicados ao cérebro, que as

operacdes de processamento de informaciio podem ser expressas em termos de
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functies de filtros adapiztivos (18], 134]. Adé&a & que o cérebro estsd orgamzado em
um nomero de unidades funcionais, como por ex., grupos de células fortemente ligadas
¢ interagindo entre elas, além de interagbes entre os grupos, conformando assim um
sistema integradc. No entanto, a fim de analisar as operagbes fundamentais de
processamento de informac¥io, pode-se discutir uma pega isolada da rede neural, que
poderia corresponder ao grupo mencionado. A rede pode ter entradas e safdas bem
definidas (vide fig. 2.4), onde a operaciio bésica do Lito € transformar wn conjunto

ordenado de entradas concomitantes (onde os eventos ou sinais de entrada ocorrem a0
mesmo tempo), representadas por X=(xy, X2, X3, ..., Xp) em outro conjunto ordenado

de sinais de saida representadas por y=(¥1, Y2, Y3, ---» Yp)- Como j& foi mencionado,

os atrasos dos sinais s3c despreziveis. Se X e y s3o consideradas vanifveis vefonais
multidimensionais, entio y € uma funglio vetorial de x com alguns pardmetros
adicionais. Tais parAmetros determinam as propriedades de transmiss%o varidveis da
rede;
y = y(x.M), (2.2)

onde M é o conjunto de parimetros. Tal wansformagdo se assume adaplativa no
sentido de que os parametros sdo mudados pelo efeito dos sinais transmitidos. Os tipos
destas mudancas sdo geralmente chamados de efefios memdria

Neste caso, a recuperagio associativa € considerada como um tipo particular de
operagio do filtro adaptativo. Pode-se distingiiir entre dois tipos de operagdes de
transformaciio: a recuperagio autcassociativa, onde um padrio chave incompleto é

transformado em uma versio completa (armazenada anteriormente), € a recuperagio
hetercassociativa que produz seletivamente win padrio de saida xy ; neste Gltimo

caso, os pares associados xy e yy podem ser escolhidos livremente, independemente

am do outro. Esta é uma operacio generalizada do processo simples de estimulo-
resposta.

Se se tem um conjunto de vetores de entrada diferentes Xm{x(i).x(z}‘...,x(k)} e
outro conjunto de vetores de safda Yw{y(ﬁ,y(z),....y(k)} entio se diz que o sistema

jmplementa uma recuperagio heteroassociativa perfeita se :

x(1) — y(1)
x(2) — y(2)

x(k) — yk),
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Da mesma forma, agora & possfvel definir uma recuperacgio autoassociativa
perfeita. Neste caso, x(P) nio é arbitririo, mas sim derivado de y(P), para ser
recuperado. Por exemplo, sc os veiores x(P) ¢ y(f-") tivessem a mesma dimens#o, x(P)
poderia ser obtido a partir de y{P) fazendo um sub-conjunto dos seus elementos igual a
0. Uma defini¢io mais formal para uma memdria autoassociativa idesl seria [7], um
sistema que mantém c6pias de conjuntos de sinais de entrada distintos xP), com p=1,2,

.. . k no seu estado interno, e produz uma cépia de um conjuntc particular
x(=(x1 O x,®, ... %, r pertencendo a {1.2,...k}, nas suas saidas, quando quer

que as entradas sejam excitadas por um conjunto de sinais x=(X3, X3, .... Xg} € gque
um subconjunto especifico de valores X; casa com o subconjunto correspondente de
xi(r).

2.5.2. Produgio de seqiiéncias desde uma meméria associativa.

Seqgiiéncias também s3o implementadas por memorias associativas como as
definidas na seccdo anterior. Para a abordagem de tal problema far-se-é uso do modelo
de méquina de estados finitos (vide fig. 2.5).

Na teoria de autématos, a miquina de estados finitor & wina miquina fundamental
criada para a produgiio de seqiiéncias de estados. Consiste de win sistema abstrato que
possui um conjunto finito de estados internos S, aceita um elemento ou um conjunto
finito de estados de entrada E, produzindo um elemento ou um conjunto finito de
estados de safda O, conduzindo, conseqiientemente, a uma transic¥o de estado. Na
fig. 2.5, o bloco central representa a memaoria associativa, com trés tipos de entrada:
externas K € C, e de realimentacsio F. O sistema possui uma safda para recuperagio de
R. F é derivada a partir de R através de um atraso de tempo ; 00 ©aso mais simples se
tem F(t) = R(-1), onde t é um inteiro indicando a varidvel discreta de tempo. A
memoéria possui dois modos de operago: escrita € leitura.

Os diferentes estados internos da méquina n3o s3o arbitrérios, eles correspondem
as réplicas dos pares de padrSes de entrada recebidos (K,C). O padrio de
realimentacho F estd associado com as entradas externas, formando uma tripla
ordenada {(K(1),C(t).F(f))} . que é armazenada na memdbria durante o modo escrita.
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Fig. 2.5. Memoris Associative pars segtidncias estruturadas.

Admite-se que a seqiiéncia de entradas {K(t)} contem o padrio temporzl central,
enquanto C assume o papel de cossexioou fundo ( backgroundy, o qual, geralmente, €
estaciondrio durante uma seqgtiéncia particular. C permite distingiiir entre seqiiéncias
diferentes, embora ocorra o mesmo padrio K(t) em eles.

Assumindo que € recebida 2 seguinte seqgiiéncia de entrada (K1), O)ERC), ...
J(K(N),O)}. quando chega a primeira entrada (K{1).C), 2 enirada F nido possui sinal.
Meste caso. a entrada serd representada por O (ndo imteressa). Na busca associativa, o

valor "0" é desprezivel. Portanto, a seqiiéncia de entrada efetiva serd :

S={(K(1),C.0).(K2).C.K@1)), ... , (K(N), C, K(N-1))}, que ¢ o conjunto de friplas
armazenadas.

A recuperagio associativa de uma seqiiéncia memorizada € feifa no modo leitura,
por ex., por meio da aplicagio da emfrada (K(1),C.0). As duas entradas externas
possuem fungdes especializadas no processo seqiiencial, embora a meméria nio faga
diferenca enfre clas. N3oc s3o neccessérias outras chaves K(k) k=2.3,. para &
recuperacio do resto da seqiiéncia. Admite-se que a meméria produz K(1} na sua porta
de safda; tal padrio & transmitido & entrada F depois de um atraso de tempo unitério
como F(2)=K(1). A leitura agora continua automaticamente, mas a entrada K.k}, com
k=2,3,..., atinge um valor "0" ou "vazio". A préxima entrada & (0,C,K(1)) gue vai casar
( matching ) na sva parte especifica com o segundo item da segiiéncia S, Portanto, se
produz a saida K(2), ¢ o processo continua recuperandoc © resto da seqgiiéncia
K(3)L.K@&), ... K(N).

Tem-se mostrado assim que a memoéria associativa pode armazenar vérias
seqiiéncias independentes, cada uma recuperdvel por sua prépria chave de entrada,
constituida por um padrio (K,C).

Deve-se considerar que um padrio de entrada pode casar com mais de uma tripla

armazenada pa memodria. Em tal caso produz-se uma sitvagio de casamento miltiplo,
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onde n¥o é muito claro qual & o estado sucessor. O modelo dafig. 2.5 €0 mais simples,
com Ja¢os de realimentagio. Pode-se considerar um modelo com varias vias de

realimentaglio, casa em que € possivel recuperar seqiiéncias mais complicadas.
2.6. Modelos Matriciais de Meméria Associativa.

A idéia bésica nestes tipos de modelos € a de um vetor de estado, ou seja, as
representagbes ativas atuais deatro do sistema s3o codificadas como padrfes de
atividades presentes simultaneamente sobre o conjunto de todos os elementos contidos
no sistema. Geralmente tais elementos s&o considerados como os neurdmios, o
estreitamente relacionados aos peurdnios e a sua atividade ¢ interpretada como a
freqiiéncia de disparo ou algo estreitamente relacionado 2 fregiiéncia de disparo.

Associador linear simples.

Supondo que se tem dois conjuntos de n neurdnios, A ¢ B, onde todo neurénio
em A se projeta a cada peurdnic em B. Um neurdnio j em A estd conectado ao
neurdnio i em B, através de uma sinapse com uma intensidade ou peso wy; O interesse
primdric é no comportamento do conjunio de atividades neuronais individuals
simultineas em um grupo de neurdnios. Utliza-se o termo padrio de atvidades
Individuais porque, atualmente, o conhecimento 2 respeito da fisiologia do cortex
cerebral indica que tais células s¥o altumente individualistas.

Na teoria de processos de informac3o, um padrio é entendido como um conjunto
ordenado de nGmeros reais, os quais representam valores de sinaic espacial ou
temporalmente adjacentes. Na teoria de reconhecimento de padrdes, os conjuntos
mencionados s¥o representados por uma generalizagio dos vetores da geometria

espacial (pertencente a RT) e sdo chamados de vetores de representacio. Um vetor
de representacio formal assume a forma (x3.%3. ... . Xy,), ou seja, wm arranjo linear de

nameros, isto € um vetor X pertencente a R™, de coordenadas xj, X3, ... . Xy

Uma meméria associativa distribuida foi descrita na fig. 2.4, onde 3 e ¥
representam o padr¥o associado (estimulo, resposta) e M representa a memdéria.

Seja um par de padrtes associados (Xy, Xk). onde X € wm vetor no espago n-
dimensional e ¥y é um vetor no espago m-dimensional. Pode-se entdic formar um

produto diddico do tipo:
M=y X1, 2.3
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onde a matriz M comporta-se como uma memoria assoclativa, com as caracieristicas
mencionadas por Yoh-Han Pao no item 2.4.2.

Se Xy, € Y) s¥o vetores colunas, o armazenamento € formado por:
M=y -2l

e a recuperaglio de informac¥o é conseguida stravés da seguinte operaglio :
Mxg =¥ Bk - By = Bk Zp> ¥k
Mxy = Yk

ou
se o vaior do produto escalar qkT © Xi> € unitdrio.

Os simbolos <.> representam & natureza escalar do produto <giT - Xp> © que
contrasta com a paturezs diddica do produto ¥y - ka.

- — o T 3 ' 12t 1
B = % = M=% % ‘ C e
e i Yin et Yien 42 ... Vi M

T
Ho= 31 M2 m ]

Recuperaglio =M x, = ¥, X %

Yt X1 Y2 . Ykl Xan b a8
= L
Yii
i
2 2 2
- ( Xkl + M2+ ...+ XEm )
i 3 Ykn
il L J
W2

e v

Recuperacio Perfeita
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2.7. Memérias Associativas geradas aleatoriamenie.

Estes modelos tém sido tratados extensivamente por Shun-Ichi Amari em {35},
{36] ¢ [37]. Entrc as versdes mais conhecidas contam-se:

(1) memoria associativa de correlag¥o cruzada;

(2) memébrias de correlagko concatenadas em cascats;

(3) memérias associativas bilaterais;

(4) meméria associativa de auto-correlago;

Considere-se a relagio de entrada-saida de um elemento neural definida por:

¥y = sgn(f. w, X - 6) (2.9

onde

x=(X;,...,X,) Tepresenta o vetor de entradas (onde cada x, assume valores £1)

w, representa o peso de conexic entre elementos neurais.

sgn é a operaglio sinef que assume o valor +1 ou -1, dependendo do operando; e

@ & o limiar do elemento neurtnio (para simplificar faz-se 6=0)

Amari estudou modelos de redes onde os pesos de conexic w; (ou forgas
sindpticas) s&o gerados aleatoriamente, sendo logo fixados. Desta forma, dada uma lei
de probabilidade que determina os pesos, € construido um conjunto de redes geradas
aleatoriamente. Amari utilizou um método chamado por ele de peurodinamica estatistica
para indicar ¢ comportamento de vérios modelos de memoérias associativas, Tal
método seré tratado mais detathadamente no Cap. 3. A seguir, serdo descritos, de
forma geral, os principais modelos discutidos por Amari.

2.7.1. Meméria sssociativa de correlagio cruzada.

Este modelo consiste de uma rede de n elementos, onde é recebido um vetor sinal
de entrada x=(x;,...x,) € & gerado um vetor sinal de saida y=(y;.....¥,), onde y;

representa a saida do i-ésimo elemento e wy; ¢ a forga sinéptica do j~ésimo componente

de um sinal x submetido ac i-ésimo neurdnio. Numa memdria associativa de
correlacio, a matriz de pesos W € definida por:

m
Wﬁ = 1’3 E q_i‘“ S]n {2.5)
pxi

W =1/ Eqg* ()T (2.6)
i

A expressio (2.5) est4 escrita na forma de componentes e 2 (2.6) € a notag¥o na

forma de vetor-maftriz.
Se (2.4) € escrita como :

y=Tx=sgn (Wx) @n
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onde T € um operador ndo-linear determinado pela mainz siniptica ‘W, entdo, para um
conjunto de pares de vetores (sl.q'), .. .(s™q™), numa meméria associativa de
correlagiio cruzada espera-se obter o vetor de saida g%, quando € submetido o vetor de
entrada s* (u=1,....m). Isto significa que se deve satisfazer 2 relac¥io: T s* = g~.

A relaciio anterior deve ser mantida para qualquer u, © que implica recuperar g*,
dado s*. Em (2.6) q* e s* representam vetores colunas, e (s*)T € a transposta de s*.

Os componentes do vetor g* e s* sfo determinados aleatoriamente e de maneira
independente, de tal forma gue cada componente assume o valor de +1 ou -1 com uma
probabilidade de 1/2. Isto significa que a matriz W € gerada de forma aleatéria.

As propriedades e caracteristicas deste tipo de rede sio fratadas mais
detalhadamente no capitulo 3.

2.7.2. Memo6rias associativas de correlagio em cascata,
Nesta seccio é descritc o modelo constitufdo por uma série de memérias

associativas de correlaciio cruzada conectadas em cascata. Esta rede € formada pela
concatenacio de I redes R,,R,.....R;,...R,, de tal forma que a safda %, da (I-1)-ésima rede

é a entrada da I-ésima rede R, (vide Fig. 2.6).

X R2 Rpt Ry

i+l

¥ig.2.6. Hequema de ume série de memorias associatives concatenadas e cascata.

Se uma rede R, recebe uma entrada x, e emite uma saida x;;, entdo tem-se:

x,; =T x,, | (2.8)
onde T, é uma transformag#o n3o-linear. A equagio (2.8) pode ser expressa por:

T, x =sgn (W;x) @n

Sejam m seqiiéncias compostas por vetores descritas por Si={sl,..s! ..},

$2=(82,,...,8% 41,0} SP={s™,,....8T ...} Se s%, & submetida & primeira rede R, e ¢
mantida a expresslio s, =T;s% para u=1,..m, o sistema recupera a sequéncia S#
através da safda {sy,} emitida pela rede R;. Se a entrada x, A rede R, ¢ préxima de
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s*,, espera-se que X, ,=T;x; s¢ aproxime cada vez mais de s#,,,, 0 que € considerado
como uma propriedade de redugio de ruido. No seu estudo, Amari supSe que a matriz
sinfptica W, é determinada por;

W, = UnZ st ; (s*)7T (2.10)

-
onde cada um dos componentes de s%¢ ¢ determinadc de forma aleatéria e
independente.
2.7.3. Memdriz Associativa Ciclica

Esta memoria é obtida acrescentando-se ums conexfio que realimenta a memoéria
associativa em cascata desde a saida da Gltima memé6ria até a entrada da primeira (vide
Fig.2.T).

Fig.2.7. Bsquema de uma série de memorias exsociatives concelenadss em cascata.

Esta memértia é conhecida na literatura como k-AM [36], quando composta por &
redes concctadas na forma de um anel.

Se um sinal é transformado através da passagem pelos componentes R, da rede,
seqiiencialmente, um por vez, entio tem-se a expressio:

xU =T, x, 2.11)
onde t é o nGmero de vezes que ¢ reciclado o circuito da rede e 1 € calculado de forma
tal que x(¥, ,, seja igual & x(t*1),,

Sejam m segiiéncias de vetores s*={s*,s%,,....8%}; u=1,..m. Espera-se que se
mantenha a relagio s*, =T, s*;, para todo u=1,..m e I=1,... Kk (k+1=1). A matriz de
conexdes ¢ dada da mesma forma que em (2.10). Nesta rede deseja-se uma
propriedade de redugio de rufdo de forma que, dada uma entrada x,, o sinal x;

converge a s, quando € submetido um x, proximo a sl,.
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2.7.4. Memoéria Autoassociativa.

Se & considerada uma rede tal que a saida é realimentada na sua entrada (Fig.2.8),
o modelo pode ser considerado como uma 1-AM. Dada uma matriz de conexdes W, o
comportamento dinAmico da rede € expresso por:

xt*! = Tx! = sga(Wx') (2-12)
onde x! representa o vetor de estados da rede no tempo t.

Dado m padrBes sl,....s™, tem-se¢ uma memoria de tipo auto-associativa quando a

matriz sindptica & dada por:
m
W= 1!:.15 g4 (s%)T (2.13}

Neste modelo, espera-se que todos os vetores s¢ representem pontos de
equilfbrio do comportamento dindmico da rede, de tal forma que se satisfaga a relagdo
s#=Ts* para p=1,..,m O comportamento dindmico deste modelo é tratado no
capitulo3.

L
= Gl

Fig.2.8. Esqueme de uma memoris suiocassocistiva.
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3.1. Aspectos Gerais

Neste capftulo s¥o tratados os aspectos relativos ac tratamento matemético de
algumas arquiteturas de sistemas neurais artificiais. Os fundamentos MMAteMAHCOS
pretendem predizer e mostrar as capacidades e limitacBes do processamento de
informacso dos modelos supondo a priori que seja possfvel o processamento de
informacg#o através da utilizag¥o da dindmica de muitas céiulas de processamento
elementares, interagindo mutuamente de forma paralela, onde cada elemento do tipo
neurbnio possui a capacidade de aprender. Conseqiientemente, os métodos de andlise
tratados aqui utilizam a representacio distribuida de informaclio com capacidade de
aprendizagem.

Um método matemibtico poderoso, que permite a andlise de modelos gerais de
redes neurais, foi proposto por Shun-Ichi Amari [36]. Na sua proposta tedrica Amari
elucida os principios bésicos do processamento de informacio macigamente paralelo.
Sua teoria pode ser aplicada tanto para explicar o funcionamento de modelos
biolégicos, quanto para analisar e projetar sistemas artificiais de neurocomputagio.

A seguir, ser¥o descritos: 0 método geral para a andlise de redes neurais simples
(com 1 pivel ou camada de elementos de processamento); a neurodindmica de redes
neurais (com conexdes recorrentes) e as caracteristicas bésicas do modelo da memdéria
associativa de auto-correlacdio. Finalmente, serd tratada sucintamente a proposta de
Amari para uma teoria geral de aprendizagem em computagio pewral,

3.2. Transformacgio Neural numa ANN simples de 1 nfvel.
3.2.1. Caracteristicas da Rede simples

Se se considerar uma ANN de 1 nivel e k elementos de processamento, gue
recebem os mesmos sinais de entrada x=(X,.X,,....X,) , as saidas s¥o dadas por

Z=(Zyg 20000 %) A ATIZ sinéptica € designada por W e constituida pelas conexbes wy,
as quais conectam o i~ésimo componente de entrada x; com o j-ésimo neurdnic. A saida
% do j-ésimo neurdnio é dada por:

n
2z =@ Wy X; - 6), =1, .. .k @D
=1

onde f(.) é uma funclo de transferéncia nio linear e 6, € o limiar do neurdnio j.
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A eq. (3.1) descreve o comportamento de uma rede simples de 1 nivel (ou
camada) sem conexdes recorrentes. Esta rede est4 representada na Fig. 3.1

Fig.3.1. Bsquems de uma rede simples com 1 nivel de Elementos de Processamento.

Se um conjunte de sinais de safda & designado pelo vetor z=(z;, ... ,%y), & rede

neural transforma vm vetor de entrada x pum vetor de saida z. A transformacio &

escrita como :
z=TygX (3.2)

onde T, representa um mapeamento ndo linear definido por (3.1) ¢ W=(w,) representa

a matriz de conexdes ou matriz sindptica. Desta forma, uma rede de 1 nivel define uma
transformagio ou mapeamento de vm espago de sinais de entrada X={x} pum espago
de sinais de saida Z~{z} denotada por
Ty : X—2Z

A fim de facilitar o estudo do mapeamento T,, realizado pela rede neural, Amari
atilizou um modelo de neurdnic bindrio simples, de tal modo que os sinais de entrada e
safda assumem valores binérios +1 e -1. Desta forma a funcio £(.) € dada pela fungio
sgz (sinal) definida por :

sgay= § 10

-1, u <0
Com o propésite de simplificar 2 andlise, fez-se 6,=0, tal que
z=T_x =sgn(W x)

Uma possibilidade para abordar o estudo das caracteristicas de T, ¢ definir a
capacidade da rede de 1-nfvel pelo nmero miximo m de pares de entrada-saida (5,4;),
i=1, ... ,m, viabilizando a existéncia de uma rede que realize a transformacio de
entrada-saida para quase todos os pares, com g, dado pela expressiio seguinte:

q,=T,s; i=1,...m.

No sen trabalho, Amari utilizou o método estatistico para abordar o estudo de
redes neurais complexas (de grande tamanho). Nesse caso, 05 pesos de conexio s#o
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considerados como se fossem determinados de forma aleatdria, de acordo com uma
distribuicko de probabilidade. Tal método estatistico foi utilizado para ilustrar as
caracterfsticas do mapeamento T, Na sua abordagem s3o tratados dois casos {fpicos :

1.- Redes completamente aleatérias, nas quais os componentes wy 530 distribufdos

independentemente.
2.~ Redes de memoria associativa, onde os wy nio sio independenies, mas estio

determinados por um nGmerc pequenc de pardmetros aleatdrios.

3.2.2. Mapeamento de redes completamente aleaiGrias.
Nesta seccio sio descritas algumas propriedades de redes completamente

aleatérias. Amari introduziu em [31} o conceito de redes completamente aleatdrias

como aquelas onde os pesos wW; o os limiares §; s2o varidveis aleatdrias, mais

especificamente, tais redes sfo definidas pela matriz W, cujos componentes W s3o a
realizacio de varisveis aleat6rias independentes sujeitas a uma distribuic¢io normal
N(w,0?) com média @ e vanincia 0. Quando todos os pesos wy s3o varidveis
aleat6rias independentes sujeitas a uma mesma distribuiciio de probabilidade, e quando
todos os limiares 6, s¥o também varidveis aleat6rias independentes sujeitas a uma outra
distribuicio de probabilidade, a rede aleat6ria é chamada de simétrica. O estimulo de
entrada A rede € definido por :

n
=1

e a safda é descrita por:
Z, = Sgn Y,
Sendo os componentes determinados aleatoriamente, dado X, os componentes Y,
(=1, ... k) também estfio distribuidos de forma aleat6ria. Assim. y, € uma combinacio
linear de wy, estando distribuida de forma normal.
Se x é mapeado em z, de acordo com
z=T,x,
espera-se que os sinais x', pertencentes a uma vizinhanga de x, sejam mapeados a uma
vizinhanca de z. A distincia normalizada entre x e X' estf definida por:

D (x, x) = 12n (Z]x-%) (3.3)
i=1

D, é conhecida como a distdncia de Hamming normalizada. A distancia entre z
¢ z', denotada por D,(2z,2"), € definida de forma similar. Na Fig. 3.2 esté representado o
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particionamento dos espagos de sinais X « Z O mapeamento é feito através de T, ¢ as
distAncias normalizadas est¥o esquematizadas por uma circunferéncia de raio D, ¢ D, ,

respectivamente.

Fig.3.2. BEsquems da Trensformeco T, ¢ ¢ MAPCAIMEnto BOF ESPBLOT Xa

Se x' é um sinal a uma distancia D, de %, & desejével quantificar a disthacia D,
entre z=T,, x e z'=T,, x". A relag3o entre ambas as distAncias define a estabilidade do
mapeamento T. Se se considerar X' como vma verso ruidosa de %, com uma taxa de
ruido Dy, a taxa de ruido da saida z' é dada por D, Quando D, « D, isto implica uma
reducio do rufdo pela transformaglo T, Caso contrério, quando D, > D,, tem-se uma
ampiificagio do ruido. Tal tipo de rede é convenientemente utilizada para a detecgio de
pequenas diferengas entre sinais similares. No caso de redes completamente aleatdrias

tem-se que [30] :

Dz = -%— Sen’! V Dx (3.4)
para D, pequenos, tem-s¢ a aproximacio seguinte !
2
Dz= =2\ (3.5)
3 Dy
A derivada aproximada € dada por:
dD=z _ 1 1 (3.6)

dDx q \[I_)_;

A expressio (3.6) tende 2o infimito quando D,—0. Isto significa que uma
vizinhanca de X muito pequena é expandida e mapeada numa vizinhanga muito grande
dez=T, X

Tal tipo de mapeamento € utilizével no reconhecimento de diferengas entre sinais
similares, uma vez que tais diferengas entre sinais s3o aumentadas nos sinais de saida.
Esta utilizag3io ¢ completamente contriria & propriedade desejada da reduglio do ruido

acrescentado a x, ao ser transformado e mapeado num sinal de safda z.
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3.2.3. Mapeamento Associativo
Dado m pares de sinais (sl.q]-), o A (81B,g™), define-se uma rede que transforma

s# em gH (u=1,2, ... .m) ¢ que satisfaz & relaglio:
T, s = gH; p=1 ..,m
o que define a relagiio de entrada-saida da rede.

Deseja-se que este tipo de rede possua propriedades que permitam uma forte
capacidade de redugio de rufdo, de tal forma que ao ingressar na entrada uma versio
de s# contaminada por ruido, este seja reduzido ac minimc na sua safda pela
transformacio T,. Uma forma de construir tal tipo de rede ¢ a memoria de matriz de
correlacko, tal como aquela proposta por Kohonen [38], sendo a maftriz de correlagio

W definida pela expressio seguinte:
m
W= 1 [Lg#HT] (3.7
p=1

onde ()T é a transposigio do vetor coluna sH. Na sua forma componente, (3.7) pode
ser expressa por:
™
w, =1/ [Z @ s#)]
a=1
onde s € o j-ésimo componente de s#. Se os s# sio mutuamente ortogopais, &
expressic W s¥=gq? ¢émantida para qualquer valor de ».
A capacidade da rede € especificada pelo nimero méximo de pares de sinais que
podem ser memorizados. A fim de ilustrar o desempenho tipico de uma rede

associativa de correlagio, é tratado o caso onde s# e g* sdo vetores gerados
alestoriamente. Os componentes s# e g sfio determinados de forma aleatSria e

independente, para serem iguais a +1 ou -1, com & mesmsa probabilidade 1/2.
Conpseqiientemente, a matriz Wm(wﬂ) é determinada de forma aleatdria, embora, neste
caso Os componentes wy; a0 sejam independentes.

Se x é uma versio ruidosa de um dos padrdes armazenados s#, por ex. 8!, cuja
distancia de sl & D,, deseja-se quantificar a distancia D, entre a safda TX ¢ a saida
desejada g?,

D, =D (T, %)
Quando para alguma funglio K(.) € mantida a relacio
D, =K®D,)},
tal funcio representa a estabilidade da rede de meméria associativa de tipo correlagio.
Particularmente, K(0) descreve a precisio do mapeamento st —> g#.
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Amari demonstrou que neste tipo de rede, a taxa de erro da salda D, € dada pela
expressio
D,=¢{-(1-2D,)/V¥D, } =Prob { N;>1-2D,} @8
m n
onde N;=lm (L LgH s x4 )
a=2 j=1
n & o pimero de dimensto,

r € & taxa do nimero de pares de padrfes armazenados, dada por r=m/n; €

#(.) € definido como o exro integrado [36].
Se r ndo ¢ muito grande, D, € desprez{vel comparade com D,. A derivada de D,

!

2
de /2 (1-2Dx) (3.9)
d:k—\/‘?r“p§ o |

Na Fig. 3.3. estd representada a taxa de exvo de saida I, em funcio de D, obtida

& dada por:

a partir de (3.8). Desta figura, pode-se deduzir que a rede possui uma forte propriedade
de reducito de ruido, no sentido de que o rufdo acrescentado a s# é fortemente

reduzide pelo mapeamento T,

D_A

| i T
0.5 1
Fig.3.3. HEsquemes de Bq. (3.8).
3.3, Neurodindmica de Redes Recorrentes.
3.3.1. Caracteristicas bésicas.
Nesta secc3o serf tratada uma rede neural com conexdes recorrentes. A

arquitetura geral da rede € representada na Fig. 3.4.
Se w representa o peso de conexio do j-ésimo neurdnic ao i-ésimo neurdnio,

x,(t) é o estado ou a saida do peurdnio i no tempo t, onde cada elemento de
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processamentc assume os valores +1 ou -1. Quando cada neurdnic trabalha de forma
sincrona, em tempos discretos t=0,1,2, ... , o comportamento da rede € descrito como :

3
x(t) = sgn ( z Wy xf(t) ~6+L) 3.1
=1

W i :
x(t) ;Eb‘ | f 2{ts 1)}

Fig.3.4. Bsquemns geral de ums rede neural com conexdes recorrentes.

Lz

Em (3.10), 8, representz o limiar do neurdnio i € I representa uma soma
ponderada de um estimulo externo (47as) ingressando no i-ésimo elemento. A fim de
simplificar a andlise, 1, foi incluido no termo 6, colocando 6, - [, como o novo termo 6,
e desprezando L. Desta forma, utilizando o operador linear T, tem-se

Ty x=8sgn (Wx-8)
a equacglo (3.10) € entdo escrita como:
x(t+1) =T, () €3.11)

O vetor x(t) € considerado o estado da rede no tempo #, ¢ & expressio (3.11)
representa a equacgio da transiclio de estado, que descreve o comportamento da rede, O
espago de estado X consiste de 2° vetores X, cujos componentes estio representados,
meste caso, pelos valores 1.

A transiciio de estado T, define um mapeamento de X nele mesmo, onde T, x € 0
estado seguinte a x. Pode-se construir um grafo que represente as transi¢des de estado,
com arcos dirigidos ligando dois nés x e T x. Cada 06 (representando o estado)
possui 86 um arco dirigido dele ac estado seguinte. As propriedades dinAmicas desta
rede estdo representadas na Fig. 3.5.
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squilifbric

Fig.2.5. Grafo representando o espago de transicdes de estado de T

O estado x representa um ponto de equilfbric de X, quando se mantem & seguinte

condiglio em iteragdes sucessivas |

x=T,x;
gquando x possui um arco fechado dirigido a si mesmo, este representa um ponto de
equilibrio.

Uma seqiiéncia {%,, ... ,%x,} é considerada um ciclo de periodo k, guando se
mantem a seguinte condigdo:

X, =T, x' t=1,.. k-1
x; = Ty Xy

A condigio anterior € representada na Fig. 3.5 por um Zz¢o de & iteragfes po
grafo de transicdes de estado.

3.3.2. Comportamento dindmico de Redes Recorrentes.

No estudo das caracteristicas din&micas de redes recorrentes aleatOrias, Amari
introduzit o conceito de varidvel de estado macroscépica e de estado microscépico.

A anflise tetdrica [35], [36] foi feita para redes aleaidrias compostas por
elementos simples, do tipo de ativagio limiar (on-off) ou de neurdnios formais do Hpo
de McCulloch-Pitts [35], através da extragio de parimetros que dependem das
estatisticas dos pesos de conex3o e dos limiares dos elementos de processamento.
Amari demonstrou que tais pardmetros s2o suficientes para determinar as caracteristicas
dinAmicas das redes, pelo que o critério de estabilidade ¢ dado explicitamente nos
termos daqueles pardmetros.

Na andlise das caracteristicas das redes, foram escolhidos como pardmetros
estatfsticos a varidncia 02, e a esperanca E, dos pesos wy;, bem como & esperanca E;e

a variancia 0%, dos limiares 6;. As equagles que governam O COmportamento dinamico
das redes aleatdrias recorrentes foram derivadas nos termos de tais pardmetros.
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O estado microscépico de uma rede aleatéria ¢ descrito pelos potenciais u(t) dos
elementos componentes, O potencial representa o estado de um elemento e, 0o caso de
redes biolégicas, este pode ser comparado ao potencial médio no tempo da membrana
de um neurdnio. No caso da andlise estatistica das redes, na maioria das vezes, 0 que
interessa ndc € o comportamento microscépico de cada elemento, mas o
comportamento macroscoépico geral da rede, o qual ¢ descrito por equagdes de estado.

Uma variével de estado macroscépica € funclo do estado microscopico x e
resume algumas caracteristicas médias do estado. Um exemplo € representado pelo
nivel de atividade definido por:

Ay = In @ x) (3.12)
A(x) representa a taxa de neurdnios excitados. O nivel de atividade no tempo t €
descrito por:
A= A{x(D)}

e & desejado que para a maioria das redes geradas de forma sleatdria, se mantenha uma
equacio dindmica do tipo
A = F(AY) (3.13)

A fim de descobrir caracteristicas microscépicas comuns no grafo de transigles
de estado, é conveniente definir uma varidvel macroscopica que seja uma fungio de
dois ou mais estados macroscépicos. Por exemplo, pode-se utilizar a distdncia D(X.¥)

entre dois estados, que € definida por
D = D{x(t),y ()]} (3.14)

onde xX()=T_'%(0) e y(O)=T,ty(0) s¥o as segiéncias das wrausi¢Bes de estado
comecando especificamente em x(0) e ¥{(0). Desta forma, pode-se ter ums relagio
din&mica do tipo: |
D, =GOy (3.15)

para assim estudar a forma como uma diferenga inicial no estado se desenvolve no
transcurso da dinamica de transicOes. Mais especificamente, para dois estados x e y,
separados por uma distAncia D, pode ser interessante, por exemplo, averiguar a
disténcia D' entre os seus estados seguintes T x e T, y.

Amari investigou tais caracteristicas em [35],[36], incluindo na sua anilise tanto
redes assimétricas quanto simétricas, nas quais se imp&e 2 condigio de simetria w =w,,
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3.4. Meméria asociativa de auto-correlag¥o.
3.4.1. Caracteristicas Bédsicas.
Considere-se uma rede neural com conexdes recorrentes € uma matriz sinéptica
determinada por:
m m
wy = (1/n) Ishst, W=(1m) % s# (siHT.
=1 &=1
Este modelo é conhecido como uma memdéria associativa de auto-correlagiio, no
qual espera-se que 0s m vetores s sejam os estados de equilfbrio da rede. Desta
maneira, os m vetores s# s¥o memorizados na rede conformando os estados de
equilfbrio. Os vetores (ou padrdes) s#o armazenados de forma distribuida e
superposta, podendo ser recuperades atraveés de um processo de recuperacio
dindmica. Se os vetores s¥o mutuamente ortogonais, tem-se que
WsH = n sH, ou T = sH,
onde os vefores sl,....s™ sic os estados de equilibrio da rede. Com o propésito de

determinar 0 comportamento dindmico do modelo, é conveniente analisar o caso onde
s=(5.), u=1,...m, € um conjunto de m vetores determinados de forma aleatéria e

independente e onde cada componente s/ assume o valor +1 ou -1, com uma

probabilidade de 0,5, No caso onde os sk sdo gerados aleatoriamente, 8 MEROS que O

pamero m de padrBes seja muito pequeno, eles ndo sao pecessariamente estados de
equilfbrio. Neste caso, W=(w) € uma matriz aleatéria dependendo de s¥, onde os seus

. p%oc sio mutuamente independentes. Pelo contrério, eles estio

t{)mponeﬂtes Wi]

fortemente correlacionados.

Se os padrfes s s3c os estados estAveis da rede, ac inicializé-la num estado x
préximo de s%, espera-se que o estado da rede convirja para s*, através do mecanismo
de transigic de estados. Ainda que s* ndo seja exatamente um ponto de equilfbrio da
rede, se existem estados de equilfbrio numa pequena vizinhancga de 8%, a0 inicializar a
rede em X% e ir evoluindo através da transiciic de estados, o estado da rede vai se
aproximando de s# e € atraido a um dos padrdes, permanecendo proximo & s#. Este & o
mecanismo considerado como um modelo de meméria associativa, no qual um pémerc
de padres s* s¥c armazenados na rede de uma forma distribufda e superposta.

A seguir, serd brevemente analisado o comportamento dindmico desse modelo,
segundo a visZo de Nakano [39] e Amari [35].

3.4.2. Comportamento DinAmico da memoria associativa.

Se & considerado um padrio do tipo

st=(1, .., 1)
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o comportamento dindmico da transicio de estado na vizinhanga de sl é dado por:
x(t+1) = T, x(t}

Os componentes dos outros padrbes s (para u=1) sio determinados de forms
aleatéria ¢ independente. Se x & um estado cuja distancia de s! € dado por D, o estado
seguinte € expresso por x'=1. % .

A atividade de um padrio s* é dado por

a*={l/m)s*x (1.16)
onde
al=(l/m)slx=1-2D (317
O vetor u, definido por u=Wx, permite definir o vetor x'=sgn(p), cujos

componentes sio definidos por:

w = (M) L s s x = (1-2D) + N;, (3.18)
j
m m
onde N, = (1/n) L s#s* x=1spas 3.19)
w=2 n=2

O vetor N=(N,) é considerado um componente de ruido {wross&all). o que produz

uma interferéncia na recuperagio correta de s!, por influéncia da superposi¢iio dos
outros padrdes s*.

No comportamento dindmico do processo de recuperagio de um padrio
armazenado na memdria, quando a rede € inicializada num estado x, puma vizinhanga
de s!, espera-se que o estado seguinte, T, %, fique mais préximo de s! do que o estado
%. Amari determinou, teoricamente, a distancia D' entre s’ e T_x, demonstrando que x
vai se aproximando de s! através da transi¢io de estados. Quande o valor de r=m/n
pAc é muito grande (r=m/n expressa & taxa entre os padrdes armazenados e o nlmero
de neurdnios), tem-se que D'< D,

Seja D, a distincia entre X(1)=T,,'x(0) e s’ logo, D, =x(t+1) define o processo
dindmico de recuperagico do padrio s!, mostrando a forma com que o valor x(t) vai se
aproximando de 8! , por meic da transicio de estados.

Uma caracteristica interessante no processo de recuperaciio € gue existe um valor
limite r;=0,15 (demonstrado por Hopfield em {17], usando simulagfes por computador;

discutido em [40] por Tarassenko). De tal modo que quando r<r;, D, se aproxima
muito do valor O, se o valor D, estd dentro de um limite D*(r) determinado por r. Além
disso, quando a rede nio consegue recuperar s!, no caso de Dy>D"(r), o estado
seguinte x(1) se aproxima de s! fazendo, inclusive, D;<D"(r).
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3.4.3. Capacidade da Meméria Associativa.

A condicio que garante que s* é um estado de equilibrio foi dada por Mc Eliece
et al. {[41] ¢ A. Kuh & B. Dickinson [42]. Um teorema que define & capacidade da
memoria associativa foi demonstrado por S. Amari em [36], tal teorema determina que
o ntmero i de padres armazensdos, necessdrios para que s* seja um estado de
equilibrio com probabilidade muito préxima a 1, € dada pela expressio:

m=n/2logn) {3.20)
onde z é o ntmero de peurdnios da rede.

O teorema mostra que a capacidade da memoria associativa necesséria para
recuperar, exatamente, o padrio s*, € muito pequena. Se, pelo contririo, aceits-se a

recuperacio de um padric muito préximo de s, a capacidade m da rede € de
aproximadamente 0,15n.

3.5 Fundamentios do aprendizagem neural.

Um neurdnio possui a capacidade de modificar os seus pesos de conexio
w=(W,,...w_}, dependendo dos sinais de entrada x=(x,,....x,) recebidos e dos sinais de
ensino associados aquelas entradas (algumas vezes chamadas de sinais de erro}. Em
certos casos, Os sinais de ensino n#o sio fornecidos, e o neurénio modifica os seus
pesos, dependendo somente do seu préprio estado e dos sinais de entrada. Este Gltimo
caso & chamado de aprendizado n#o supervisionado, e o esquema de aprendizado €
conhecido como auto-organizacio. Na construgio de uma tecria geral do aprendizado
neural, Amari [36] considerou uma situagiio onde um neurdnio recebe sinais de entrada

x de uina fonte de informaclo 1, acs quais precisa se adaptar. Tais sinais de entrada s&o
considerados como um conjunto de sinais de treinamento X, o=1,...k ( vide Fig. 3.5).

Ya
e © '
Xa
¢ © ¢
® Z
® ¢ -
® w
@
® peurdnio

fonte de informacio

Fig.3.5. Ezsquems geral de aprendizado (% 7% ¥,V >
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A frequencie rolative de x,, ¢ doscrita por p,, Zp, =1, onde o sinal de ensino
associado com a entrada %, € y,. A fonte de informagiio 1. que provem do meio, é
descrita por uma estrutura de pares de sinais, da seguinte forma :

1= {(x_,. ¥ Po) o=1,.. Kk}
a2 express#io anterior pode ser escrits, de forma mais géral, COIBO:

I={xy.px.y)}
onde p(x,y) representa a distribuicio de probabilidade do par (x,¥). No caso de
sistemas n¥o supervisionados, tem-se : '

I={(x,p(xy)}

Na regra de aprendizado geral assumida por Amari, o vetor de pesos sinépticos
w ¢ incrementado em proporgio ao produto da entrada x pelo sinal de aprendizado £
" onde r € determinado come uma fungo de x, w ¢ y, quando este 8iimo € fornecido.
Através da escolha adequada da fungio £ a maioria das regras de aprendizagem
propostas s#o formuladas de acordo com o esquema que ¢é descrito a seguir,

Para o caso de tempo discreto, uma regra de aprendizado geral pode ser descrita
como

w(t+1) = (1l-e) w(t) + cr %(t) (3.21)
e para o caso continuo tem-se

g,m = -¢ wi{t) + cr 2{) €3.22)
t

O termo (1-e)w (1) pode ser substituido em (3.21) por (l-eryw, em (3.22) -ew(t)
pode ser substitufdo por -erw. Desta forma, o termo de decaimento € eliminado,
quando o sinal de aprendizagem r=0. A equagiio anterior € conhecida como eguagio de
aprendizagem.

Dependendo da forma de r, a aprendizagem da rede assume caracteristicas
particulares. Por exemplo, no caso de r=z, dado de acordo com & expressio

r=z=f{(wx-§)
a regra de aprendizagem é conhecida como regra de Hebb. Quando () ¢ dada pela
funcho de passo definida por

fu) = g L,u>0
0, caso contririo

o pesc w ¢ incrementado em proporci#o A entrada x, somente quando a entrada nio €
inibitéria. Se r é dado pelo sinal de erro r=y-z, tem-se o caso da regra de aprendizagem
do Perceptron [45]. Quando o sinal de aprendizado r é o mesmo sinal de ensino y. r=y.
tem-se a regra de aprendizado de correlagiio, a qual ¢ utilizada no modelo da memoria
associativa,
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Nestes esquemas, descreve-se o comportamento geral do aprendizado de
somente um elemento neural. Nele, a fonte de informagdo I é fixa. Quando ¢ tratado o
aprendizado numa rede, o comportamento dela € modificado de forma cooperativa,
devido i agio conjunta de vérios neurdnios, onde cada um deles pode modificar seus
peéos de conex%o, de acordo com uma equagio ou regra de aprendizado.
Consegiientemente, 2 fonte de informaco externa I, associada a cada peurdnic, varia
com a modificacio dos pesos de conexio dos neurdnios, j&4 que I é dada pelo
comportamento dos outros neurdnios da rede. Dois exemplos amplamente conhecidos
de redes com capacidade de aprendizagem supervisionada s¥o a Backpropagation ¢ s
redes multicamadas, formadoras de mapas topolégicos de informacio 1371, [43].

3.6. Caracteristicas gerais do mapeamento topoldgico.

No mapeamento das caracteristicas topolégicas de uma rede neural, existem
representages internas do meio exterior, captadas por um sistema sensorial que
decodifica eventos, objetos ou relagbes, combinando suas cmetm{gﬁcas. Tais
caracteristicas s¥o representadas como padrdes de atividade dos peurdnios Do tempo-
espaco num campo peural. O campo neural representa uma rede na qual os neurdnios
sio arranjados num espago bidimensional, como num cortex cerebral. Em geral, dado
um conjunto de sinais de informagio I, uma rede neural é capaz de formar,
sutomaticarnente, uma representag3o interna dos sinais. Particularmente, ao se ter um
sinal em I, representado por um estimulo local, puma posi¢io especifica de win campo
neural, é criado um mapa dos sinais messe campo. Neste tipo de mapeamento,
conhecido como mapeamento cortical ou mapa oevral de informecia é de interesse
estudar as relactes topolégicas entre o mapa e o espago original 1 de sinais; a rescluco
e a estabilidade do mapeamento; o fator de amplificag#o dos sinais no mapa; etc.

Um algoritmo simples, para a formacio de mapas de caracteristicas topolagicas,
foi desenvolvido por T. Kohonen [18], [43], {44]. Kohonen estudou extensivamente as
operagbes de transformagio do tipo de recuperagio auto-associativa e hetero-
associativa de informacdo, como uma generalizagio do processo simples de estimulo-
resposta, independentemente da implementacio fisica particular. Uma das propriedades
mais interessantes descobertas por ele é a descricio da operagio de memdrias
associativas distribufdas (vide Cap. 2, secglio 2.2).
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3.7. Memorias Associativas Bidirecionais (BAM).
3.7.1. Caracteristicas Gerzis.
As Memérias Associativas Bidirccionais séio constitufdas por uma rede neural

n3o-linear com 2 niveis de unidades de processamento clementares (neurénios). As
BAMSs tém sido amplamente utilizadas como associadoras de padrSes, principalmente
devido aos estudos originais de Kosko [46]. Kosko estendeu o processo de
codificacio unidirecional 2 um processo de 2-direcBes. O seu processo bidirecional
para memoérias hetero-associativas amplia as memoérias avio-associativas de uma
direcio, como no modelo de J.J. Hopfield. Na seccio seguinte serd sucintamente
descrita a operagic de uma BAM discreta, a qual possui a importante propriedade de
recuperar pares de vetores de treinamento na presenca de rufdo.

3.7.2. Operaglio da BAM discreta.

Uma BAM conectza dois niveis ou camadas de neurdnios. Cada elemento
pertencente a um nfvel é conectado a todos os elementos do segundo nivel e o tipo de
conex3do ¢ simétrica, w,=w; Kosko e outros autores [461,i47] descobriram que o
desempenho das BAMs é methorado se sio utilizados vetores e matrizes bipolares, em
vez de vetores e matrizes constitufidos por elementos que assumem valores binérios. As
matrizes e vetores bipolares sfo obtidos a partir dos seus semethantes bindrios,
substituindo os elementos de valor O por elementos de valor -1. Por ex.: sm padrio
bin&rio A=(101100) ¢ substituido pelo padrio X=(1-111-1-1}.

Se existem N pares de vetores de treinamento do tipo:

{(ABy) (A)By), o (B, (A B}

onde
Al = (3, 2, - 0Ry)
Bi = (by;, bips ot By)
podendo ay, b;, assumir os estados ON ou OFF.

No modo bindria, ON=1, OFF=0.
No modo bipolar, ON=1, OFF=-1,
E formada uma matriz de correlagic da seguinte forma:
n
M=LXTY, (3.2%)
i=1
onde X;(Y;) € 0 modo bipolar de A;(B).
Na operacio da BAM deseja-se recuperar um dos pares mais proximos (A, By,

quando € apresentado qualquer par (w, §) & rede, como uma condic#o inicial.

Y
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A partir do valor (c.f8), é determinada uma seqiiéncia finita (o', 8"), (a",8"). ... até
que seja alcangado um ponto de equilfbrio final {(apAp).
onde
A= p(aM)
o'= p(S'M)
o(F) = G = (8. 83 - + Bp)
F=(f, £, o 0 £p)

gi= ; 0 (binaric), fi < O
-1 {(bipoler) 5

gi = gi prévio, =ze fi=0Q

Para qualquer ponto (a.8) é definida uma fung¥o de energia dada por
E = -aMAT (3.24)
Kosko demonstrou em [38] gue, em cada ciclo de decodificagio, a energia dada
pela expressio (3.24) diminui, e que o nimero dos pares (a',b') mais aqueles obtidos a
partir de iteraghes seguintes, ¢ finito. Desta forma, haverd um némero finito de ciclos
de decodificacio até se chegar num par (xp.Bg) com a propriedade de que a expressio
. E= ~apMpBgT (3.25)
é um minimo local. Uma propriedade da rede, demonstrada por Wang et al. em {47],

que é de muita importincia em relagio & recuperagdoc do par de treinamento (Ai,Bi), éa
seguinte: se a energia E avaliada, utilizando as coordenadas do par (A, B), isto €&

E =-AMB,T (3.26)

3o constitui um minimo local, o ponto nio pode ser recuperado, ainda que a rede seja
ipicializada em o=A, Segundo Wang, o método de Kosko nZo garante que 0S pares
armazenados estejam localizados num minimo local. Pelo coptrério, se (3.26) nio
produz um minimo local, guando se comega com a=A,;, dado o inicial 8=B, (0 8g)
sers igual ao par (A, B)). Todas estas propriedades foram demonstradas analiicamente
por Wang e a simulag3o de uma proposta alterpativa para melhorar o desempenho da
rede, € apresentada em [47].

As redes neurais de tipo BAM n¥o foram simuladas neste trabalho.
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4.1. Introduclo

Neste capitulo & tratado particularmente do modelo bindric da rede neural
proposta por J.J. Hopfield [17] quando funciona como uma meméria enderegada pelo
conteado. O modelo de meméria auto-associativa, proposto por Hopfield, possui
caracteristicas muito interessantes quando é utilizado também para resolver complexos
problemas de otimizag¥io [48]. Embora o modelo seja afetado por algumas
desvantagens, especialmente em termmos da sva capacidade de armazenamento [40]-
{42], as propriedades computacionais emergentes, produzidas pela maciga interagio
dos elementos de processamento, permitemn que ele seja utilizado com muitas
vantagens como uma CAM, especialmente devido 3 relativa simplicidade de operac#io.
A sua arquitetura composta de 1-nivel de células elementares tem chamado a atengio da
irea de microeletrénica, j& que tal estrutura facilita a implementagio em Aardware
Utilizando os avancos nas tecnologias VLSI, o modelo de Hopfield tem sido
construido tanto de forma digital guanto analégica [6],[49]. Por outro lado,
aproveitando o potencial das tecnologias de computaclic Optica, a construgio de
memdrias associativas, baseadas no modelo de Hopfield, também estéd sendo cada vez
mais estimulada [50], [51].

Neste trabalho é visada especialmente a implementagio virtual do modelo de
Hopfield num sistema de multiprocessadores, uiilizando as técnicas de processamento
paralelo (vide Cap. 5). Nas secgbes seguintes ser3o descritos o funcionamento € as
caracteristicas do modelo bindrio sincrono e o seu comportamento dindmico.

De um determinado ponto de vists, a rede de Hopficld pode ser considerada
similar a uma memoéria associativa matricial. Quando um padr¥o é representado de
forma vetorial, obtem-se uma memdria autoassociativa fazendo o produic exierno
{ outerproduct y do vetor com ele mesmo (vide Cap. 2 e 3), definindo assimn Os
clementos da matriz. Numa rede, tal operagic define os valores dos pesos gue
conectam os elementos de processamento (equivalentes aos nés). Embora similares,
desde a perspectiva de uma rede existe uma diferenga com a operagiio das memorias de
tipo matriz, o que foi bem definido por Kohonen em [18] ¢ deduzido do trabalho de
J.J.Hopfield [17], [28], [48].

Na Fig. 4.1 é representada a estrutura geral da rede de Hopfield, para n elementos
de processamento. O vetor x=(x,....,.X,) representa um padrio de entrada desconhecido
aplicado no tempo t=0. Apés este instante a rede comega a iterar, até que € conseguida
uma condiciio de estabilidade, representando o seu estado final, a ser explicado nas
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secgBes seguintes. O padrio final a0 qual a rede converge € representado pelo vetor de
estado x"=(x,",...x,*).

Fig.4.1. Conectividade da Rede de Hopfield.
Os elementos x; (i=1,..n) represeniam &s entradas so neurdnic i

4.2. Caracteristicas gerais da Rede Neural de Hopfield.

O modelo bindrio de Hopfield [17] constitui uma classe de sistema fisico, cujo
comportamento dindmico pode ser utilizado como wma forma de meméria enderegada
pelo contetdo (CAM) de tipo geral [30]. A evolugio no tempo do sistema pode ser
descrito por um conjuntce de coordenadas %4,..., X} que representam os componentes de
wmn vetor x. Um ponio no espago de estados representa a condic#o instantinea do

sistema, e tal espago de estados pode ser tanto continuo guanto discreto.
Supondo que o sistema possui pontos limites estdveis localmente X, Xy,... {cf.4.4),

se ele & inicializado suficientemente préximo de algum ponto x,, tal que x=x%x,+A (0o
espago de estados bindrio n-dimensional, A representa um deslocamento de x.). ©
sistema evoluird no tempo até xvx,. Neste sentide, o deslocamento A representa uma
medida da distAncia entre dois padrbes no sentido de Hamming, no espago de estados
sob consideracio. Pode-se considerar que os vetores x,, Xy, ... formam a informacio
armazenada no sistema e que o ponto de partida x=x,+A representa © conhecimento

parcial do ftem x,; logo, © sistema gera a informago total x,. Se tal sistema fisico

possui uma dinAmica no espago de fase que € dominado por um nGmero notério de

estados estdveis locais aos quais ¢ atraido, entdo o sistema pode ser considerado como

uma memoria enderecada pelo contetdo (um tipo particular de memoria associativa).

42
Adareelo Jars Pérer Capltuio 4



4.3.0peragio do Modelo
Dado um conjunto de M vetores bindrios bipolares (1-1) x™, m=123,..M
onde x é um vetor de n componentes tal que X, representa o estado do i~ésimo

peurdnio (i=1,2,3,....n), estes sio armazenados numa matriz sinfptica de acordo com

uma regra de aprendizagem, representadz pela express3o:
M
W“ =1 xi(m) x’(m) : (4.1)
m

W, =0, W =W, ij=1,23,..0; m=l,.., M;

onde os vetores x,(™ representam os vetores de estado nominais da meméria.
Se a memoria é enderecada pela multiplicagio da matriz W; por um dos vetores de
estado, por ex., XM tem-se a estimativa:

N
ui{ma) - 5’_, Wi,- xj(mo) (4.2
i

N M
= fm) y (m} 5 (m)
=3 T x(m xm

i®i m
m=ms
onde a0 = 2 xfmm x, 1€js N

i
O segundo termo em {4.3) é uma combinagio linear dos vetores armazenados
remanescentes e representa um termo de ruido (cross-falk ) nio desejado, pelo que
u,™0) representa a soma do vetor de entrada amplificado pelo fator (p-1) mais o rufdo.
Na versio discreta do modelo de Hopfield {40], as mudancas de estado no tempo, para

cada neurdnio i, se produzem de acordo com o seguinte algoritino: para cada neurdnio
i existe um bias externo I, alimentado & entrada; logo, P; € o potencial do elemento i

dado por P=u™%+], Pode-se considerar que para cada elemento de processamento i,
o bias externo 1;=0. Portanto o potencial de cada elementc € u; logo, cada neurdnio
computa o seu estado de acordo com :

%m0 = sgnlu (0] (4.4)

Quando a meméria é enderegada por um vetor bindrio que n3o € um dos vetores
armazenados, a multiplicaciio vetor-matriz mais a funglo de ativacio sgnl.] produzem
um vetor de saida bindrio que, de forma geral, € uma aproximagio da palavra
armazenada com a menor distincia de Hamming do vetor de entrada.
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Se o vetor de safda € realimentado e utilizade como entrada A memoéria, a nova
saida geralmente é um vetor que representa uma versio corrigida mais precisa do vetor
armazenado. Se o vetor de entrada é considerado uma versio ruidosa do vetor de
meméria original, & possfvel visualizar a operagio da rede como uma forma de
corregio de erro. O reconhecimento de um vetor de entrada, gue corresponde 2 um dos
vetores de estado da memoéria (ou préximo a um deles no sentido de Hamming), €

considerado o estado estivel da rede. Na Fig. 4.2 € representado um esquema da matriz
sindptica W, equivalente & meméria do sistema, F,, representa a funcio de transferéncia

de cada elemento de processamento € o vetor X € o estado da rede no instante & x;'

representa o estado do neurdnio i, no instante t+1.

Condutncias wij
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Fig.4.2. Bsquema da matriz sindptica

Na Fig. 4.3 € esquematizada a operagic de escrita ou insergio de um padrio pa
memoria e a operagio de leitura da rede. Na leitura pode-se notar que a estimativa
4™ pode ser visualizada como uma operagiio de projeciio de W, [50]. Os M vetores
armazenados na meméria também s¥o conhecidos como memdrias fundamentas (41},
onde tais memorias fundamentais sio consideradas como atratores do espaco de
estados da rede neural, isto &, tais pontos exercem uma regiio de influéncia ao redor
deles, pelo que a inicializag3o do sistema pum ponto préximo a um destes afratores

equivale a mapear tal estado inicial na meméria, através das iteragbes sucessivas da

rede.
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Fig. 4.3. Broueme de opersglo de escrite e lefturs de mamorie.
4.4.Comportamento Dindmico.

A questio da estabilidade da rede ¢ direcionada especificamente como a
estabilidade do sistema no sentide de Liapunov [48]. ¢ o problema consiste em
determinar se a partir de um estado imicial préximo a uma memdria ou estado
fundamental, o sistema evolui na diregdo de um ponto de equilfbrio local, ou se ele €
deslocado de tal ponto devido a uma perturbagio. Hopfield descreveu em [17] o
comportamento dindmico da rede em termos de uma fungio de energia E, do tipo de
uma funcio de Lispunov, a que caracteriza, mediante uma guantidade escalar, o
comportamento coletivo do sistemna no espago discreto p-dimensional constituido por

2t estados {41]. A funcio E € expresss pon
E=-12L W xx -LLx 4.5)
i i

Hopfield demonstrou em [28] que (4.5) € uma funcic monotonicamente
decrescente, ¢ que a rede converge a um dos estados armazenados com uma alta
probabilidade. Tal convergéncia € conseguida ainda quando as células atualizam os eus
estados asleatoriamente, em forma assincrona, e assim que a atualizaclo ¢ feila na
mesma taxa média de atividade para cada elemento de processamento.

Como j4 foi mencionado na secgfio 4.2., se se considerar a localizag¥c de um
ponto estivel particular no espago de estados da meméria, entio os estados préximos
aquele ponto estivel particular, possuem informac#o parcial relativa aquela memoria
fundamental. Segundo as considera¢Bes para uma estabilidade giobal, deve ser atingido
pelo menos um estado estdvel. Sob o ponto de vista da estabilidade local, discute-se o

aspecto da recuperagio completa da informagiio contida num padrdo, ao inicializar a
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rede pum ponto inicial contendo informagio parcial acerca de um dos padrfes
armazenados na meméria (cf. secglio 4.2). O algoritnc que permite armazenar um
conjunto de estados estdveis x™® (onde m=1,..,.M) € obtido a partir de procedimento
descrito na secgio 4.3, para o modelo com comportamento discreto. No modelo
depominado assfncrono, cada peurdpioc reajusta o seu estado aleatoriamente, com &
mesma taxa média po tempo.

Na secclo seguinte serd descrita a operagdo para o modelo bindrio conhecido

como sincrono [41].

4.5, Condi¢Bes de estabilidade.

A estabilidade do modelo proposto por Hopfield estd ligada 3 questdo da
recuperabilidade das chamadas memdrias fundamentais, Num primeiro momento,
estabelece-se que tais memorias devem, pelo menos, representar pontos fixos no
mapeamento X--X'=sgn(u). Ademais, deve-se destacar gue tais pontos fixos possvem ©
mesmo senfido, mesmo em se tratando do caso de operaglio sincrona guanio da
assincrona, onde se entende como sincrona aquela operagac onde os componentes do
vetor de estado corrente % sio avaliados simultapeamente, de acordo com as regras
descritas na secgio 4.3,

Na proposta de McEliece e outros [41], foi colocado que existe wim dominio ou
uma base de atracio ao redor de cada meméria fundamental, para onde hé uma alta
probabilidade de os componentes x; do vetor de estado inicial (ou prova) serem
atrafdos. MNa meméria associativa de Hopfield, com m memdrias fundamentais
representadas por vetores de estado, onde todos os componentes dos velores assunem
com & mesma probabilidade de 1/2 o valor £1, um dos mais surpreendentes resuliados
obtidos por McEliece é que, ac se inicializar 2 rede com uma prova de n-componentes
a uma distdncia de Hamming méxima de pn de uma memdria fundamental (Ogps1/2),
os pontos estiveis sko localizados essencialmente nas proximidades do perimetro de
wma esfera de rajo &n, ainda quando o ponto imicial encontra-se dentro da esfera.
Inclusive ao se inicializar 2 operagio no seu centro, equivalente i meméria verdadeira,
a rede converge para aqueles pontos (cf. Fig. 4.4). Tal resultado indica que sZo
introduzidos erros na operagic da rede ao se inicializar com a meméria fundamental
exata, embora McEliece considera que tais erros s3o despreziveis [41]. A expres¥o
R2=¢p representa a fragio emvada permissfvel dos B componentes do vetor de estado,

ap6s ter alcangado o ponto de estabilidade.
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Fig.4.4. Pontos de estsbilidade nas proximidedes do raio de atraclo BRI,

Na Fig, 4.4, o maiot valor possivel de Rl=pn representa o raio de atragio de
wma meméria fundamental. Se o espago de estados € representado por um conjunto de
estacdos possiveis para 0s quais a rede pode convergir (por ex. o espago de Hamming),
ter-se-4 m esferas disjuntas de raio <n/2 representando as memdrias fundamentais,
abrangendo uma pequena frag¥io da probabilidade total, no caso de m pequenos.
MeElece reporta no seu trabalbo trés posssibilidades principais de convergénoia, tanio
para o case da operagho sincrona como assincrona:

(i) A esfera de raio pn pode ser atraida, diretamente {(ou monotonicamente), ac
ceptrc de sua memdria fundamental. Na versfo assincrona, uma transigio de estado,
representada pela mudanga de um componente, € uma mudanca na diregio correia. A
versio sincrona converge numa sé iteraglio (Fig.4.5.a).

(i} No caso assfncrono, wn passo feito aleatoriamente representa UM Passo na
direclo correta, com uma probabilidade proxima a 1, mas nao exatamente 1 (Fig.4.5.b).
Na proximidade da meméria fundamental, as mudangas consecutivas de estado s#o na
direcsio correta. No caso sfncrono, isto implica uma convergéncia em duas iteragBes.

(iii) Neste caso, os componentes do vetor de estado podem variar, produzindo a
aproximacio ou nio do vetor corrente com o ponto fixo (estdvel) assim que a rede
evolui no tempo através do espago de estados, mas em média, € muito provével que o
vetor esteja mais correto ap6s a mudanga, do que antes dela. Isto significa que, apés
um nGmero finito de iteracBes, a rede converge a um poato fixo, embora tal ponto
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possa ser exatamente uma meméria fundamentai, como também wum ponto de
estabilidade préximo a ums delas a uma distincia < zo (vide Figs. 4.4 e 4.5.¢).

Membria
fundamental

A

Estado inicial Infcio
(a) {k) {c)
Fig. 4.5, Possibilidades de convergéncia do models de Hopfield
s)etracho direts; e : CABO SINCTODO, | CASD ASSINCTOnO

b} straglio ne direglio correte com prababilidede préxims & 1.
¢} Convergéncie & um ponto fixo distinto da memdrie correla.

O anteriormente exposto indica que existem pontos de estabilidade aos guais a
rede converge apds um namero finito de operages. Hopfield demonstrou em [17] que
sempre ¢ alcangada & estabilidade no modelo assfncrono, sempre gue a matriz sindptica
W seja simélrica e de diagonal principal O (o que implica w=w; w=0), comegando a
operagio da rede em qualquer ponio do espago de estados. McEliece acrescenta em
[41] que, se existe uma regillo de atragdo ac redor das memdrias fundamentais, tanto no
modelo sincrono quanto no assincrono, entdo hi uma alta probabilidade de existirem

pontos de estabilidade, inclusive no modelo sinorona,
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5.1. Introdugio

Neste capftulo é tratado primordialmente o aspecto da simulacko wvirtual do
modelo bindrio de 1.J. Hopfield operando em forma sincrona, i.e. com todos os seus
elementos de processamento operando simultaneamente, de forma paralela. O interesse
principal é vtilizar esta rede como uma memoria enderecada pelo conteGdo (CARM),
visando a implementacio da simula¢ic do modelo num sistema de multi-processadores
baseado no processador Tramsputer T800 [23]. A topologia de interconexdo
considerada foi a de um Aipercubo de dimensdo 3 (23=8 elementos de processamento),
embora os processos concorrentes associados i simulagio das células elementares
(equivalentes aos neurdnios) tenham sido desemvolvidos com base npum ambiente
mono-Transputer (1 6 processador Transputer T800), po gual construiram-se os
processos concorrentes. Isto foi feito utilizando a linguagem de programagio para
processamento paralelo Qccam-2 {22], rodando no ambiente TDS (7rassputer
Development Systend Versao D700d (1988). Tal ambiente, junto &s caracteristicas da
linguagem Occam, possibilitam o desenvolvimento de programas copcorrentes
utilizando um s6 processador, permitindo desta forma emular o0 comportamento dos
processos, como se estivessem numa rede de processadores Transputers. Neste
capitulo serd descrita uma abordagem para a simulagfio paralela de redes neursis,
considerando particularmente o modelo bindrio de Hopfield implementado na
arquitetura 3-cubo. Também descrever-se-§ sucintamente ¢ esquema de funcionamento
dos processos Occam que constituem o simulador. Finalmente serfic discutidos os

algoritmos de comunicagdo dos processos concorrentes.

5.2. Metodologia proposta para a simulagio de ANNs pum multicomputador.

A metodologia pars 2 simulago de ANNs utilizada peste trabalbo baseia-se em
modelos de mapeamento de redes neurais propostos em [27] por J. Ghosh e K.
Hwang, onde s¥o tratados modelos conexionistas de grande porte, simulados em
multicomputadores de tamanho moderado, i.e. ANNs da ordem N=0(10°-(10'%)
células de processamento mapeadas em sistemas com M=0(102)-(10°%) processadores.
Embora este trabalho trata de um modelo de rede neural de 48 elementos de
processamento, para ser simulado numa arquitetura composta por 8 processadores
Transputers, os principios propostos por Ghosh ¢ Hwang sio vélidos também para
sistemas de menor porte.
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5.2.1. Caracteristicas gerais dos processadores Transputers ¢ Occam

O Transputer é um dispositivo VLSI que incorpora oz-chip: um processador de
32 bits, uma unidade de ponto flutuante de 64 bits, uma memdria local de 4 Kbytes de
capacidade e 4 portas de ligagio. Estes elementos permitem comunicar ¢ dispositivo
com outros 4 Transputers via canais bidirecionais, 0 que implica a possibilidade de
comunicaciio simultinea através das 4 conexdes Fuli-duplex O Transpuier foi
originalmente projetado para ser programado em Occam, linguagem que é
fundamentada pum modelo de concorréncia que deriva quase integralmeante do
conceito CSP ( Communicating Seguential Processesy [52]. Occam tem sido utilizado
tanto como uma linguagem para processamento paralelo, quanto como uma linguagen
de simulaglio ¢ descriclio de daro'ware [53], sendo de {ato empregada por INMOS no
projeto do Tramsputer. Porém, Occam estd estreitamente associada 3 arquitetura do
‘Transputer, permitindo ademais, junto ac ambiente TDS, o desenvolvimento da
programagio de processos concorrentes, independentemente do  nlmero de
processadores e de sua configuragio particular, facilitando assim a pProgramacio
paralela. A linguagem possul caracteristicas que permitem expressar o paralelismo de
forma simples fornecendo uma maneira natural e eficiente de simular o paralelismo
existente em diferenfes sistemas de Aardware e de forma especial na simulagido e

descricio do alto grau de paralelismo dos sistemas conexionistas.

5.2.2. Alguns Aspectos da Simulagio Paralela PDES

A simulacio PDES (PFParalle/ Discrete Event Simulaion [26], algumas vezes
referida como Simulacio Distribuida, consiste pa execuglio da simulagio numa
méquina de arquitetura paralela na qual s2o mapeados 08 processos gue constituem ©
sistema. A simulacio de eventos discretos € fregientemente utilizada para estudar
sistemas complexos, que sio modelados como conjuntos de processos inferagindo.
Cads um desses processos representa um modelo de algum componente do sistema
real, e as interacBes entre os processos no modelo (processos légicos) simulam
interacbes entre processos reais (processos fisicos). A simulagiio ¢ levada a cabo por
wn processo computacional que simula uma segiiéncia de eventos que OcCoIverm RO
sistema, atualizando o seu estado quando ele evolui através do tempo. A atividade de
uma ANN pode ser considerada como um conjunto de eventos assincropos onde nio
existe um rel6gio global. Pelo contrdrio, os evenios equivalentes 3 atividade de cada
EP individual ocorrem a intervalos de tempo irregulares. Deste modo, o programa de

simulacio ¢ decompostoc num conjunto de processos sendo executado de forma
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concorrente. Tal abordagem se ajusta perfeitamente ao modelo de programagho de
Occam, onde um programa ¢é composto por VArOSs Pprocessos concorrentes
comunicando-se através de canais. No desenvolvimento do programa de simulagio, as
maiores dificuldades estfio relacionadas com a soluglo dos problemas de Desdlock
Starvation e possiveis erros de causalidade [26]; portanto, ¢ preciso manter certas
restricdes de seqlienciamento para assegurar uma computacio correta. E de especial
importincia realizar um adequado mapeamento do modelo de N neurdnios numa rede
de M processadores (M < N), principalmente devido & pecessidade de comunicacbes
intensivas entre os elementos de processamento, causada pels slta conectividade do
modelo neural virtual. Tal conectividade ¢ fundamentalmente limitada pela capacidade

de comunicaciio entre os processadores que conformain o sistema.

5.2.3. Mapeamento num sistema multicomputador

A conectividsdede uma rede neural é definida como a refagiio do namero real de
conexties entre as céhulas e o ntmerc de conexdes se elas fossem completamente
conectadas. Para abordar o problema do mapeamento, € fundamental distingilir o caso
onde & possivel particionar a rede neural em giupos de céivlas, de tal modo gue a
conectividade dentro de um grupo seja consideravelmente maior que a conectividade
da rede completa. Segundo a proposta de Ghosh & Hwang, uma ANN pode ser
caracterizada segundo urs modelo geral que particiona a rede neural virtual em regifies
de pocleos disjuntos de amanhos compardveis. Um nicleo consiste de um grupo de
células elementares (os peurdnios) que sio fortemente copectadas. Por sua vez, o0s
ntcleos podem ser agrupados em regides de influéncia, o resio das células forma um
conjunto chamado de regifio remota. Desta forma, a rede pode ir sendo
hierarquicamente particionada em sub-redes distingiifveis pelas suas propriedades
funcionais e pelo grau de conectividade entre elas.

Uma ANN pode ser implementada completamente em hardware, medianie
circuitos VLSI 6], [9], [10]. [54] efou dispositivos pticos [501, [51] ou implementada
virtualmente por software Numa implementagio virtual, o funciopamento da rede
neural é simulado utilizando um ntmero de processadores fisicos menor que o nGmero
de peurdnios, multiplexando no tempo vérias células em cada processador fisico. A
simulaciio de N células num sistema de M processadores se considera virtual quando
M<N. No mapeamento da rede de neurdnios na rede de processadores, é preciso
definir a topologia de interconex3c dos processadores fisicos, considerando a carga de
tréfego nas linhas de comunicago entre os EP, balanceamento da carga compuiacional
e restriches da memdria local, j& que a atividade de todas as células de um grepo ¢
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simulada num sé processador. O esquema proposto em [27] para um mapeamento

generalizado é apresentado na Fig. 5.1.

g Processadores |

anal de Cﬁ;;m;ﬁmicagao

Fig.4.1. Mapeamento de uma ANM pum sisteme de M processadores.

Numa rede neural completamente conectada, a tarefa do mapeamento é facilitada,
e os conjuntos de células slo mapeados nos processadores considerando somenie a
formacio de ntcleos de tamanhos comparéveis, a fim de balancear a carga de trabalho
em cada processador.
5.2.4. Descricio do funcionamento das células e esquematizaciio do simulador.

Uma célula neural genérica similar & representada na Fig 1.1.a recebe na sua
entrada sinais correspondentes ks safdas das células vizinhas, onde nwmna rede
completamente conectada, cada célula recebe os sinais de todas as outras células da
rede. Tais sinais s3c modulados pelos pesos de conexio correspondente & ligacko entre

as células. No instante de tempo t, a célula i estd num estado interno p(t), © que o

modelo de Hopfield assume valores inieiros representando o seu potencial. A safda da
célula é denotada por x,(t) e representa O scu nivel de ativagio, =1 no modelo binério
bipolar de Hopfield, o que pode ser representado por apenas 1 byte.

Cada célula atualiza o seu estado continuamente, assim que ele dispde de todos o8
sinais de entrada das células 3s quais é comectada, transmitindo o seu nOVo estado
corrente As mesmas células. A atualizagio é feita de acordo com as equagles descritas
na secgio 4.3., considerando uma fungio de transferéncia f; e os pesos na colupa i
correspondente 2 matriz sindptica da rede (eq. (4.4), do Capitulo anterior). As fun¢des
de transferéncia podem ser visualizadas na Figl.1.b-c. Num sistema neural adaptativo,

tal como no modelo de Kohonen, cada célula pode modificar seus pesos de conexio
Wi (1g<i,jgN), alterando assim dinamicamente o seu comportamento funcional. No
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caso de modelos com aprendizagem nSo supervisionado, as mudancas nos valores dos
pescs de conexdio wij(t) sko atualizadas localmente considerando algoritmos do tipo de

minimizagio de erro entre & saida corrente x(t) ¢ uma saida desejada x,'(t). onde w(t)
representa o peso de interconexdo eatre a c€lula ieacélulaj noinstante t.

Quando uma rede de N células é particionada em M conjuntos disjuntos, onde
cada conjunto ¢ alocado a um processador, pode-se definir como grupe local de um

processador, o conjunto de células mapeado nele, que ¢ chamado de processador local

A computacio da ANN envolve uma continua atualizagio dos estados correntes das
células, a intervalos de tempo regulares, € o estado geral de rede deve ser avaliado
continuamente para detetar a convergéncia ou a estabiidade do sistema. Tal

oracfes onde & cada ciclo os

computaglic ¢ feita numa seqiiéncia de giclos
processadores operam  concorreniemente atualizando o©s estados das cfluias
correspondentes ao seu grupo local, recebendo e ansmitindo MONSAGERS 208 OUIres
processadores do sistema. Utilizando processos concorrentes Occam, tal operagdo &
feita segundo o esquema descrito na Fig. 5.2, onde um processo chamado de Monitor
controla a operagic de N processos célula, inicializando a rede, recebendo as
mensagens correspondentes is saidas das células (ou a wm conjunto delas) e enviando

um sinal de parada quando € detetado o estado de convergéncia.

e e ekt mmm———————— e me s w am e rmhd LM LTy . e ---......-“.v,,,.(,.v,..,.,,,,..,.,z:

Fig.5.2. Arquiteturs do simulador
Da Figura anterior pode se deduzir que a arquitetura do simulador proposto estd
estreitamente associada & arquitetura da rede neural, facilitando assim o mapeamento

dos ntcleos nos processadores, sujeito a futuras modificacdes.
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5.2.5. Organizacio de uma Miquina MIMD de tipo Message-Passing

O sistema de computadores objetivado para a simulagdo ¢ uma méquins de
arquitetura MIMD {23} composta por uma rede de Transpuiers, organizada como wm
sistema de tipo message-passing [16], com os processadores distribuidos e interligados
através de uma rede de interconex%o (RO Cas0, UMa crossbar-switch programével). Isto
permite configurar distintas topologias, tais como: pipe-line drvore, Aesk com e sem
wrap-around e hipercubo [55]. Neste trabalho, foi escolhido um sistems configurado
como um hipercubo de dimens#o d=3, 0 que equivale a 29=8 processadores mais um
processador Master (MT) interligando a rede com o Hosi destinado a fazer as
operagbes de Entrada/Safda {vide Figs. 5.3 ¢ 5.4).

oo IBM PC e Processados MT Procesedor I Processador N
[ALU |
terface —
Hiost | pemeeis |
A e A
] pipe
O : o
=y

Ride die Interconssso (Crossbar Seitch) E

Fig.5.3. Arquitetura de um siztems multicomputedor do tipo Adessage-FRs3ing
Topologia Hiperctbica.
Um computador hipercubo d-dimensional € um multiprocessador de memdria

distribufda, compoesto por 24 elementos de processamento individuais, chamados de

nés, ligados nums rede de dimensdo d (vide Fig. 5.4).

© [ AT

Fig. 5.4, Topologias hipercdbicas pare pequenas dimenstes d.
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Cada 5o do hipercubo recebe um enderego ou ntmero de identifica¢¥o de d-bits
(aqui chamado de n.id) e dois nés slo ligados se ¢ somente s 05 seus n.id diferem em
exatamente ums posigio de bit, a distancis entre dois nés A ¢ B, com p.ids:
A=aj.aa,,a e B=b .bby b,

A distincia emfre os nbs represenis o comprimento do caminho mais curto, em
namero de ligagbes, e € igual & distancia de Hamming dos seus enderegos bindrios
definida pela expres3o !

n
H(A,B) = L h(a,b) (5.1)
ende h{aﬁb:)l = O se ap=b,;
1 caso contrério

Dois n6s A e B num hipercubo sdo chamados adjacentes ou vizinhos, se eles
compartilbam umas ligagio.

A razio da utilizac¥o da arquitetura hipercibica fundamenta-se nas suas alraenies
propriedades topolgicas, tal como difdmetro de comunicacdc logaritmico, regularidade
e simetria {56]; € em recentes estudos baseados em simulagio por computador onde se

temn conferido o bom desempenho da arquitetura, quando se tem uma Ccarga
computacional balanceada [57].

5.2.6. Paralelismo com processos Occam.

5.2.6.1.Processos Occam

Na linguagem Occam, o elemento de construgio principal ¢ o processo. Um
processo pode-se comunicar com Oubo processo através de canais fisicos (fanks.
guando ambes os processos s#o alocados em diferentes processadores, ou através de
canais l6gicos representados por uma palavra na memoria, quando os processos sio
alocados no mesmao processador. A seguir, represenia-se v conjunio de processos
Occam conectados por canais virtuais (ou I6gicos), que descrevem a implementacio de
uma ANN de n+1 neurdnios (Fig. 5.5.). Os processos cel representam a atividade de
uma célula neural e cada célula é comunicada a um processo consumidor cons., gue
distribui a saida da célula nos canais de comunicagio da rede.

5.2.6.2.Canais Occam

Os canais utilizados no exemplo da Fig 5.5. permitem a comunicacgio enfre os
processos concorrentes internos i rede (cel e cons.) utilizando um arranjo de canais

interpos c.rede. A rede comunica-se com o exferior através de 3 vetores de canais!
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j)cel.in. T.V, onde s¥o recebidos os vetores iniciais correspondentes 3 matriz sindptica
¢ a o vetor de inicializagio da operagio;
i}o canal halt recebe um sinal de um processo externo destinado a monitorar o estado

geral da rede em cada ciclo de iteragio. Ao conseguir a estabilidade o sinal recebido
em halt pira a execuglo do sistema;

iif) & saida das células é enviada aos canais internos crede e 4o canal cel.out pelo

processo consumidor, a fim de ser processada por um processo externo Monitor.

- & : bl
~ L - wr : ® x :‘"
- - -t ol b = il =
Rede.Neurcnios = =2 5 = e = : =
-2 e T P
- J— ‘ci e ';-; g o —
= = o =
c.redefi}ii] et e
i
S i\
|
i
{
W,
celn
i
ROnE.
e
celout cel.outl. cel ot cel.out
O i n-1 n

Fig. 5.5. Conjunto de processos concorrentes Ocasm representando ume ANN de ntl neurbnios.
O cédigo fonte em Occam equivalente 4 Fig. anterior €

[n]CHAN OF Protocol c.aux:
PAR i=0 FOR N
PAR
cel(cel.in.V.T[i}.c.rede(i],c.aux{i])}
consumidor {c.aux[i],c.redefi],cel.out[i] halt{i]}
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A construg#o PAR i=0 FOR N permite & criaglio de N processos concorrentes. A
comunicaglo entre os processos cel e consumidor, em execuclo paratela, € feita
através de um vetor de N canais chamado de c.aux. Um protocolo Protocol permite
definir o tipo dos dados a serem transmitidos no canal.
5.2.71.Alocaclic de processos Occam em diferentes processadores.

Os processos Occam podem ser facilmente atribuidos a distintos processadores,
implementando a comunicag3o entre 0S Processos mediante 2s conexdes fisicas entre

dois processadores. Um exemplo de alocagio € representado na Fig. 3.6.

T Root T.0
™ et e
beyboard {" “ - / - !
: i ; G— ™y
e - I ; rede.in S :
soreen ' ""’» , "’ }‘“‘W S " 5 - !
z | 1 o= P2t
* § é é i
: ! i . ' :
Erom filar ( tnserince M eniter : E Multiplas < ;
i ' ¥ R :
- ;4 f S
: ! ! Rade [ 1] !
s s o —— rede.out | |
to.filer E E E M“‘ an!jnj * - :

Fig. 5.6. Alocagdo de processos concorrentes Occam em dois processadores.

Na Figura anterior, um processo Mestre € um processo Escravo sio
alocados em dois processadores Transputers: T.Root e T.0, para execuclio paralela. A
comunicacio entre os processos ¢ implementada pelos canais rede.in e rede.oul, os
quais so atribuidos a um canal fisico fulf-duplex, correspondente a um fnd fisico do
Transputer. As operagBes de E/S s#o realizadas pelo processo Aesine no 7. .Kool
sendo que o Mestre é constituido por dois processos concorrentes: Ioterface e
AMonitor Os canais keyboard. screen. from.filere to.filer realizam 2 transferénoia
de dados com o sistema de arquivos e com os outros dispositivos do Host.

No processador T.0, o processo Escravo ¢ formado pelos processos
concorrentes Multiplex e Rede (proc. Rede semelhante ao processo da Fig. 3.3).
Multiplex recebe as informacgdes desde o Monitor e as distribui nos canais de entrada
da Rede, a0 mesmo tempo que recebe as saidas das células para envid-las ao Monitor.

O cédigo fonte em Occam, correspondente aos processos descritos na Fig.3.6.,

pode ser escrito como:
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CHAN OF Protocol rede.out,rede.in:

PLACE PAR
PROCESSOR O T8 -- Transputer T.Root
PLACE rede.out AT 6: -~ link 2 in
PLACE rede.in AT 2: -- 1ink 2 out
Mestre{keyhoard,screen;ﬁrom.filer,to.filer,rede.ont,rede.in)
PROCESSOR 1 T8 -~ Transputer T.0
PLACE rede.put AT 1: --— 1ink 1 out
PLACE rede.in AT 5: ~- 1ink 1 in

Escravo(rede.out,rede.in)

No trecho de c6digo descrito acima, o Transputer T.Root utiliza o seu canal fisico
fink? para comunicar-se com o Transputer T.0, este altimo comunica-se pelo link1.
Cada Transputer dispde de 4 canais fisicos ou links, (link?.. link3), onde cada canal é
enderegado por um valor inteiro entre 0 e 7.

Uma outra opclo é pensar o processo Rede da Fig.5.6. como um conjunto de
processos & serem executados puma configuragiio particular, como por €x. Duma rede
de processadores configurado como um hipercubo. Os diferentes processos podem
ainda serem desenvolvidos num ambieute constituido por 2 processadores ou até pum
£6 processador, aproveitando a caracteristica de Occam gue permite a decomposigio

hierdrquica de processos. A modificagio do sistema anterior é representada na Fig. 5.7.

T. Root T
Yoyt ourd Meswe
| 1 {
e
B oreen —
-«
from . filar inter{mos M onitor
. 3
o i rede. out :
to.filer ;

Fig. 5.7. Alocagho de processos Occam em dois processedores.
O Processo Rede, no T.0, simuls vme configuragso hiperciblea.

5.3.Mapeamento ¢ Implementac¥o no 3~cubo.

Nesta secclio € tratada a implementagio de processos Occam no hipercubo de
dimensio 3. Os processos a serem executados em cada né foram decompostos hierar-
quicamentec em Processos CONCoIrentes rodando no processador local ¢ comunicando-
se por meio de canais virtuais. Os programas Occam foram desenvolvidos num

ambiente Mono-Transputer.
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O ambiente objeto para a execuglo paralela das simulactes inclul processadores
IMS T800, hospedados numa placa INMOS B0O08 e rodando em TDS. A configuracio
da rede de processadores ¢ feita através de uma COvossbar-Switch TMS-C004,
programével pelo processador IMS-T212, através do uso do Seftware MMS2 (de
INMOS). O cubo é conectado ao exterior através de um processador Mestre (MT).

Na Fig. 5.8 o nGmero associado a cada processador € a identificacio dada pelo
Sofrware MMS2. A linha continua representa uma conexic de hardware j& definida
pelo fabricante. Os pontos Edgelink; possibilitam a conexio a uma dres de patchiog

O namero em cada linha de comunicagiio identifica o Aink de cada processador.

‘ : : [y P Ed
* o R ge
M - 3 ¥ ® Link0
/-"‘ 'EO /_,/' K
@ - i i 2 2 B,
& PipeTsil - 7 + 6 _;m.w...,,._,@ !..;iz%fS
vie pipe jumpers , *
2 H
i :
; 3 ;

e
£

e o

./" 3

-

)
Bd ; &
Lin 0~~§-----m~'j 3
i 7

el o1 2 o

Edge 3 4 2 1 5 3 Edge
Link3 @ - ] oo Einkd

o= Ligaches por "Softw are”,
strevés do IMS (004

-~ : Ligagtes por “Haerdware”
Fig. 5.8. Ambiente objeto para utilizacho do Simulsdor,
5.3.1. Mapeando Processos Occam no Jcubo.

Considerando o ambiente da Fig. 5.8, um conjunto de processos QOccam &
mapeado no cubo para serem executados em paralelo em cada nd, os processos slo
descritos a seguir ¢ 0 mapeamento é representado pela Fig. 5.9. O ntmerc acima de
cada processador indica o n.id, nmero de identificagio de cada né (ref. & secglo
5.2.5). Tal como nos casos anteriores, existe um processo Aforitor (rodande dentro do
Mestre, M), com as mesmas fungdes j& explicadas, mais oito processos similares,
sendo executados em paralelo, cada um destinado a simular um oucleo de céiulas. Os
processos EP comunicam-se com 3 nés vizinhos simultaneamente, o processo R (Raiz)

além de se comunicar com os 3 vizinhos deve trocar informagdes com o Monitor.
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111

Fig. 5.9. Mapeamento dos processos Occam no 3-cubg.

A decomposigio hierdrguica dos processos na Fig.5.9 ¢ representada na Fig.5.10.

Neste esquema, cada um dos processos EP se comunica utiizandoc um total de 274

canais (onde & é a dimensio do cubo). O processo Raiz utiliza 2*(d+1) canais, j& que

deve estabelecer comunicagbes com o Monitor, que por sta vez estd conectado com ©

Host. Os algoritmos de comunicagho dos nés sio implementados pelos procesos
Router R ¢ Router FPe serio explicados na secgdio 5.4, & Rede de mterconex#o no

Nucleu, representa o conjunto de canais de comunicagio internos descritos em 5.2.6.

keybosrd

froes. Hlier

o Shar

Fig. 5.10. Esquemas geral dos processos mapeados em cade nd do 3-cubo.
C processo Raiz (R} comunica-se com o Monitor para B/5 dos dados da rede.
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© codigo fonte emn Occam, correspondente & operacio concorrente dos processos
da Fig.5.10., pode ser escritc como:

VAL INT 4 IS 3: -~ Dimensao do Hipercubo
VAL INT M IS 8: -- Fumero de Procesggadores
[d+1]CHAN OF Protocol links.out.R, iinks.in.R: -- canais em R
[d1CHAN OF Protocol links.ocut.EP,links.in.EP: -~ ganais em EP
CHAN OF Protocel rede.out,rede.in: ~-- gahals ao Monitor
PAR

Kestre{keyboard,screen,from.filer,to.filer,rede¢in,rede,0ut)

PAR

Escravo.R{rede.out,rede.in,links.out.R,links.in.R}
PAR i=1 FOR M-1
Escravo .EP{links.out.EP,links.in.EP)

Os processos Escravo.R e Escravo.EP representam 08 processos R (Raiz) e EP
da Fig.5.9, os canais keyboard, screen, from.filer, to.filer permitem a

comunicagio com o Host.

A comunicacio entre os nés € realizada através de canais fisicos, nos quais sio
alocados os vetores de canais l6gicos links.out.R, links.im.R, linksg.ont . EP,

1inks.in.EP, dos processos R e EP, respectivamente. Na operacio, Multiplex recebe

as saidas do processo MNécleo, para assim formar um pacote que é wansmitido pelo
Router (EP e R) a todos o8 DEs.
5.3.2. Operagio do processo Nacleo

A principal operagio do simulador coamsiste na execuglio concorrente de um
pamero de células, agrupadas dentro de um processo chamado de Nocleo, gue €
executado simultaneamente em todos os processadores. As saidas do Nucleo sdo
conectadas a um processo Muliplex, que forma um pacote emiregue ao Router . O
pacote ¢ distribufdo na forma de uma mensagem 2 toda a rede, através da execugio de
um algoritmo de BROADCAST (a ser descrito nas proximas secgles), simultaneamente
cada né recebe mensagens de todos os outros nés, definindo desta forma uma
operagio de MULTI-BROADCAST em toda a rede. Na ama! imeplementagio, um
nGeleo é composto por 6 células, o que define uma rede neural complets de 48
clementos. O processo Nicleorecebe desde o Rovler o sinal de parada que indica que
o estado de convergéncia do sistema j4 foi conseguido, pelo que a simulagio é detida.

O cédigo fonte Occam equivalente ao processo Ndcleo foi descrito brevemente
na secg3o 5.2.6. (caso generalizado). A recepgio de um sinal de parada pode ser
inclufda através da primitiva ALT, que & um processo que usa os chamados comaados

guandados definidos no conceito de Processos Sequencizis Comunicantes (CSP)

[52]. A guarda do comando € um processo de leitura de um canal do seguinte tipo:




INT x:
CHAN OF INT canal:
SEQ

capal ? x

No processo comsumidor, na Fig. 3.11., um processo de leitura contfnua de
canais, incluindo comandos guardados, pode ser escrito como;

INT any,Y:
BOOL ginal:
CHAK OF INT cel.Halt,cel.out:
SEQ
g¢inal :=TRUE
WEILE sinal
ALT
cel.Ralt ? any
ainal:=FALSE
cel.out 7 Y
. continue

links.out. EP links in. EP
o1 [y 2l o1 [l 21

Router

celBe

cel : :
! shet
» 5; g

Fig. 5.11. Representagiio esquemética do proceszo Escrsvo. EP ¢ a sus decomposiclo hiergérquics.
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No diagrama da Figurs saterior, € representada & decomposigio do processo
Hscravo. EPem trés processos concorrentes: Router, Muktipiexer e Nicleo. O processo
Nuocleo é, por sua vez. decomposto hiersrquicamente em & processos. onde cada wm
representa & operacio de um peurdnio. Cada neurdnio & formado por uma céula e um
processo consumidor. As comunicactes entre todos O Processos internos sko feitas
através de canais virtuais implementados na memoria de cads processador.

O cédigo fonte, em Occam, correspondente & operagio do processo Escravo EP

e esquematizado na Fig. 5.11, pode ser escrito da seguinte forma:

VAL INT 4 IS 3. -- dimensao 4o hipercubo
PROC Escravo.EP{[d]CBAR OF protocol links.out.BP, limks.in.EP)
. declaracoes de ctes & variaveis
definicoes das PROCedures

SEQ

... Inicializacao

CRAN OF IKT c¢.Balt: -~ canal sinal Balt
CEEN OF Protocol gpx.out, mpx.in: - ranais ao mulbtiplex
PAE

Router {links.out .EP, linke. in EF @px. out mpx. in,c.Halt)
Multiplex (nuclieo. out, nuclied, in. Epx. outl  ®WDX. 10
Wuclec (rnuclec.oul, nucies.in, c Bait)

5.4, aAlgoritmos de Comunicaglo po Hipercobo,

No simulador. as cperagdes de comunicagdo entre of nés do cubo de dimenséo
d=3 baseiam-se. principalmente, em algoritmos de comunicagko Proposios por Q.
Sioutl & B, Wagar [24] Jé que o cubo precisa realizar ransferéncia de informagbes
com um computador Hosr (hospedeiro), © ad identificado com o nid=000 se
transforma num né especial ac texr que realizar simultaneamente & tarefa correspondente
a todos os nGs e as operagdes de E/S com Wk processador interface (MT pa Fig.5.8).
Foram implementadas as seguintes operagles:
HIBROADCAST: transmisséo de ums [NESMA mensagem desde um 06 (por ex. 000) a

todos os outros nds.

HMULTI-BROADCAST: conhecida também comeo CGossipiagg [58], consiste na
operagic de transmissto simultines (BROADCAST) de todos os nos.

iti)0.C.SEND: € a transfertncia de ums mensagem entre o né ¢ outro sitkado pa
esquina oposta do cubo (ex. 000->111, para d=3). A opersclo pode ser realizada
dividindo o d-cubo em sub-cubos (de dimensao <d), contidos 0o cubo principal.
iv)DISTRIBUTE: Operagio conhecida também como scaffering [59] ov comunicagdo
personalizada . Nela, um né envia uma MENSAZEM difevente & csada um dos nés

restantes do sistema.
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5.4.1. Definigbes.

Para explicar o esquema de roteamento dos algoritmos serio definidas duas
operaghes chamadas de Flipping ¢ Loft Rotadon que envolvem o nomeros de
identificac¥o dos noés (n.id). As fungbes s#o denotadas pelos simbolos seguintes:

8 ,.(x) - Mippiag Deuota o n.id formado fazendo uma operaclo bit-a-bit OR-Exclusiva

entre um né identificado por x e 2%,
o (K} - Left Rotation Denota um deslocamento 3 esquerds com rotagio { circular-sbift)
em i bits do ndmerc ¥ represeatado por d-bits.

Assume-se gue 8 transmissio de uma mensagem de comprimento m, desde
qualquer né a um vizinho, leva um tempo 7 + B, onde
5 & a taxs de frensferéncia elementar pOr €X. © CMpo para ransmitir 1 byte.

8 é o tempo de partida ( start-up) ou laténcia.

Was Figuras descritas a seguir, assume-se gue 0 0d identificade com o 0.ad=000,
encontra~se conectado a wn processador MT (mestre), de onde recebe as informaches
a serem disibufdas ao cubo.

5.4.2. Operagio de distribuicio de Mensagens,

w3 inicializagic da operagdo da rede. cada uma das células (u) daeve receber &
coluna i da matriz de pesos W. O processc Mestre deve dividir W em M sub-mstrizes
de ¢ colunas cada uma, onde M é o numerc de processadores € ¢ corresponde 2o
namero de células por nacleo. O Mesue distribui M pacotes de mensagens, cada uma
de tamanho c*N. opde N corresponde 20 DAGMmeTC total de neurfnios da rede (Bo nOSSO
caso M=8, c=6 ¢ N=48 clementos). Anies de descrever o algoritmo de distibuicio,
serd descritc o algoritmo o csend (opposite corper send ), que & uilizado na
distribuigo,

5. 4.2 1.Algoritmo 0.C SEND

O algoritmo € composto por d estdgios, designados por ,1,....8°1. A mensagem ¢
dividida em d pacotes) Po Py Pt Em cads estigio k. o nd wgz%z} envia O pacoie
p, a0 n6 B, (=(2%-1)). para cada iem {0,1.....8-1}.

A divis¥o da mensagem em pacotes permite que o algoritmo leve um empo de
apenas 7m + df ( d a dimens&o do cube).

5.4.2.2. Algoritmo DISTRIBUTE

A distribuic#o € levada a2 cabo em d estdgios, designados por 0.1,...d8-1. A cada
um dos nos é enviade Wna MENSAREM através de O.C.SENDs separados, aplicados a
um sub-cubo contendo o adé 000 puma esquina e o né destino na esquins oposta. No
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algoritmo DISTRIBUTE original [24], os 2d.] O.C.SENDs separsdos sio executados
de forma concorrente, uma modificacio é descrits em 6.2,
Para o caso de 3-cubo, na Fig.3.12 representa-se graficamente & operagho do

algoritmo O.C.SEND entit 0§ nés opostos 000 e 111,

L0001 -
R

Pig. 5.12 Representagio gréfice do slgorime O C5end.

Na Figura anterior, 0s pacotes s3o representados por 3 seias diferenies, © nOImerv
associado s cada uma delas indics © esthgio efn que se encontra ¢ algoriuno.

A operagio de O.C.SEND € necessiria para a transmissdo da cada sub-mawiz de
W desde o péd 000 & cada um dos ouwos 06s. A opersgio de distwibuiclo complets €
levsda a cabo numa seqiiéncia de O.C.SENDs: dividindo o cubo em 3 sub-cubos de
tamanhos d=2 sho feitas 3 sequéncias de ransmissles O.CSENDs desde 000 aos nds
situados & uma disténcia de Hamming de 2. Nas oitimas 3 operagles o né 000 transmite
ums sub-matriz diferente & cads um dos seus nés vizinhos, situados 8 uma distdncia de
Hamming de 1.

A seguir serdo descritos os algoritmos considerados fundamentais pars a
comunicacio da rede: dois Gpos de BROADCAST ¢ um algoritmo onde todos os nds
participam simultaneamente, chamado de MULTI-BROADCAST.

5.4.3. Operaghes de Broadcast ¢ MeltBroadcast

5.4.3.1.Algoritmo BROADCAST1

Na sua versio mais simples, 2 operacdo de BROADCAST & feita em d estégios, e
as mensagens a serem transmitidas n¥o s¥o divididas em pacotes. Esta operaglo €
considerada convenientemente eficiente para IMENSAGENS curtas [24], [58].
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OperagBo: Existem d estdgios designados por 0.1,...d-1. No estdgio & os nds
G.1,....2%1 epviam em forms copcorrente a Sua MEDSAEEM BOS nos @K{G). Q.1 ...

@K(Z“w 1). respectivamente.

Na Figurs seguinte, ¢ representada em forms esquemidtica & operacho deste
slgoritmo para o hipercubo de dimens$o d. Da mesma forma gue ns Fig. 512, os
pomercs associados i mensagem, representada por uma sets, indicam o estigio em que

se encontra ¢ algoritiwo,

N Y —
P2 e -

w\\‘
] { 3111
/ / A
\\._/\\\x /l,\}w‘".,/ /\\\w/
. \gz o
\\ ™ Ve fy e
S, A . -
b\‘ \k\ o _/' " s - R
e Lo Ertdgics
NN e . ‘
~ &,\ . - .. ) < ¢
. &
X X ‘
Lol 101 :
M’ S SN

Fig. 5.13. Representeche grfice do algoritme BROADCASTI.
5.4.3.2 Algoriono BROADCASTZ
Este algoritmo ¢ considerado como uina simetrizacic do BROADCASTT {24],
j.e. a mensagem €& dividids em 4 pacotes: Py PyrPaan onde cada um dos pacotes ¢
de tamanho m/d ¢ m & o tamanho da mensagem original. No estdgic k. os ndés —(0).
(1), - (25-1) enviam o pacote p, 20s 06s €, (= (0)), B (=, (AN, . B (o (210,

respectivamente, para cacla | pertencente a0 conjunto {0.1...¢-1}.
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Fetdgios
&
1
2

Fig 5.14. Representscdo gréfica do ghgoritmo BROADCASTZ.

A operagho representada na Fig 5.14 ¢ jevada a cabo pars ransmitir o vetor de
inicializaclo (v, ) da rede neural L.e. © padr¥o de entradas descophecido que inicia O

funcionamento do modele de Hopfield. O nd 000 recebe v, desde o MT. e depois de

dividi-lo em 3 pacotes é transmitido 3 cada um dos néds em {orma concorrente,

Em cada um dos passos de BROADCASTY, todos os nos calculam o seu nd
destine de acordo com as operagdes sobre as funcdes descritas no algoritmo. N
Figura anlerior. Os pacoies Py Py © Po sio representados por se€tas € O NUMDETO
associado & cada ume delas indica o estdgio k do slgorimo.

% 4.3.3 Algoritmo MULTI-BROADCAST

Nesta operagio, todos os pds trabalham simulianemante. O algoritmo baseia-se
ern tomar uma operagio de Broedcast centradz no nd 000, e aplicé-la simultapcamenie
s todos os nds. Devido & simetria do hipercubo, isto & possivel fazer convertendo ©
algoritmo escrito pars © o 000 em outro slgoritmo idéntico, para cada um dos ouoe
nds & periepcentes ao conjunto £1.2....,2%1), através da operagho de OR-EXclusivo
entre cada né referencisdo no algoritmo original {(centrado ez 0) € 0 né 2

A seguir, & descrito um algoritmo sem simetrizagio (ndo hé divisgo das
mepsagens em pacotes), onde cada 6 opera de forma concorente produzindo
padries de comunicacio aliamente simétricos.

Operagio: Hi d estégios designados como 0,1,...d-1. O aigoritmo BROADCAST1 ¢
aplicado simultaneamente 20§ 2¢ nés. No estigic k, cada né compartilba o trabalho
correspondente COm 0§ OUros nos vizinhos.

Na Fig.5.15, cads um dos estdgios & representado por um simbolo quadrado

contendo um ndmero k, onde k indica 0 esthgio corrente do algoritmo. Uma seta, ou

&7
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um conjunto delas, representa @ mensagem completa (um peck ) entre nos vizinhos e ©
aamero associado & cada seta identificz o né origindno da mensagem. Fm cads estdgio
k. ceda um dos pds roca mensagens Com o© 06 vizinho diferenciado po k-ésimo bit
(onde k=0 representa o istercimbio com © né vizinho diferencisdo no bit menos

significativo).

P
e S &ﬁrﬁ

Fig 5.15. Represantegho grifics do algoriano BROMDCAETZ

No esthgio k, o tamanho m das mensagens & de p2¥, considersndo p o tamanbho
do pacote pertencente a wm 86 nd, & gque equivale & salda de um nocleo composto por 6
células, A operagio de Afuty-Broadcasté realizada continuamente sté sex recebido, no
né 000, um sinal de parada gue é wansmitido como um BROADCTASTI 2 todos 08 nds,
o que detem a execuclo da simulagio.

No capitulo seguinte seré feita uma andlise correspondente aos tempos de

execuco de cada um dos algoritmos anteriormenie descritos.
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6.1. Introdugio
Para analisar o desempenho do sirnulador, deu-se énfase principalmente s0s

slgoritmos de comunicaqlo descritos oo Capitulo 5, j8 que os overbesds, devido 808
tempos de comunicacio, foram relevantes no desempenho global da simulagBo (ref. &
Fig. 6.2). Serfo estimados, primeiramente, oS tempos de inicializacio da rede ao
executar of algoritmos DISTRIBUTE e BROADCAST? onde sio comunicadas as
mensagens contendo as sub-matrizes de W (matriz sinéptics da rede), correspondente 2

cads grupo de ofhulas (ntcleo) alocado & wm processador, € o Velor de injcic da
Operaglo, Ve que é ransmitido & todos os nos. Em segundo lugsr serd anslisado ©

caso do MULTIF-BROADCAST, onde todos o8 n6s operam shpullaneamente.
6.2. Andlise pars o Algoritmo DISTRIBUTE.

’g sus vers¥o onginal [24]. DISTRIBUTE ¢ formado por 291 operagbes de
O.C.SENDs utiizando Befofiine . ie. formando pacoles contendo

mensagens distintas dirigidas a vhrios nos e enviados come umn pacote por vez (vide

Fig. 6.1). Este algoriumo foi modificade, j& gue a técnica de befclung requer memaria
adicional, s fim de armazenar pacoies temporérios que sio passsdos aos OUros nés,
quando o pé corrente ndo € ¢ destino,

W modificaglo agui proposta, o aigoritmo ¢ formade por una seqiibncia de 2%1
operaches de O.CSENDs aplicados ao 3cubo e 208 dois tipos de sub-cubos contidos

pele (dimensic d=2 ¢ d=1). Obwiamenie, © algoritmo tem pior desempenho que 0 da

versio original, embora permita sproveitar methor a memoria local disponfvel em cada
processador. Num O.C.SEND, & transmissio de uma mMEnsageIn de comprimento 2
leva umn tempo del 7 + df. Pars o slgoritmo realizar 241 operaghes seqlencisis, &

execucko do algoritmo leve B EIDPO total de:

242
L(rm + d, &) (6.1)
k=0 onde d,, corresponde 4 dimensio deo sub-cubo no estdgio k, dg=3.

Tempos de execugio’ assUmEsE que © envio de ums mensagen de comprimento @,
levs um tempo de rm + A. O tamanho m ds mensagem é constante e igual a 48°6
elementos (1152 bytes). Utiizando as medidas de desempenho em méquinas baseadas
e Transputers [58]: f=1049.3 us ¢ F,5 us, obitm-se of tempos de propagacho de:
- 4858 us, para k=0 (000-+111),
- 3814,6 us (pare cada k=1,2,3; no sub-cubo de d=2) ¢
~2T771.3 us (pars cada k=4,5,6; no sub-cubo de d=1).

O tempo total de DISTRIBUTE leva 24613,6 » 23000 us.

o
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Nz Fig.6.1. representamr-se graficamente 3 operagles 0.C.8END pars sub-cubos

de dimens¥o d=Z, onde todas as mensagens sko emifidas pelo 0né 000,

Mg 6. 1. Representagho gréfice de O.C.SEND pers comunicaghes tom sub-oubos de d=2,

6.3.Anflise pars o algoritmo BROADCASTL

N3 smecuclo de BROADCASTL, uma mensagen de amanho ., & ser comunicada
s todos os pés desde 000, foi dividida em 3 pacotes, cads umn de tmmanbe m/d. A
mensagem € formada pelo vetor V.. ref. & secglio 5.4.3) de 48 elemenios (192
bytes).
texnpo de execngio: O algoritiee leve um tempo total de 7 + 48 [24], pelo que,

considerando o valores para 7 € g da secqlo anterior € © mmanho do pacote mid,

obtem~se um tempo de 3417.9%3418 us.

6.4. Inicializaglo da rede.
Com uma simples observagio da Fig. 6.1. e com & andlise de DISTRIBUTE.

pode-se ver que & operagio de realizar O.C.SEND concorrentes, utilizando beichoking
requer que © 0o 000 tenha a capacidsde de aTMAZEDAMENIO de pelo menos 3
mensagens diferentes pars o Caso de comunicacko simultines com os 3 sub-cubos da
Fig. 6.1, A opevagic de mais 3 0.C.SENDs comunicando mensagens diferentes desde
o né 000 sos vizinhos e um O.C.SEND (no estagio k=0) dedicado & COIBAICAr Wimna
outra mensagem a0 né 111, aumenta consideravelmente os requerimentos de memoria
para cada processador, especialinente pars o processador com 0.id=000. Devese levar
e conta gue & matriz de pesos W deve ser wansferids desde um processador MT
(seccio 5.3.) s0 06 000, pars posteriormente sex distribuida 3 rede de processadores. A
disponibilidade de modulos de processadores comm pouca memoria local reservada &
irea de dados levou a considerar & operaglo de DISTRIBUTE como 291 operagbes
seqiienciais de 0.C.SENDs, sacrificando 2 velocidade na inicislizacBo da rede, mas
tendo & opclo de ter mais memoria local disponfvel em cads processador.

tempo de execucio: Com a soma dog valores obtidos em 6.2 ¢ 6.3, obtem-se UMa
estimativa o tempo de comunicacso total que leva 2 inicializar toda & rede com 08
vetores v, ¢ 25 sub-matrizes de W, obtendo-se o valor de 28033,3%28000 us.
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6.5, Anflise para o sigoritmo MULTI-BROADCAST.
Utlizando o sigoritine BROADCAST1 descritc ns secglo 5.4.3, estimar-se-d O

tempo que leva para a rede toda reslizar wma comunicagio completa, onde todos o8
n6s receberam & mensagem de todos os outros nos, permitindo dests forma que a rede
neural complete um ciclo de iteragio.

O algoritmo BROADCAST]L, apesar da implementaclo relativamente simples ¢ da
necesgidade de poucs memdéria para cada processador, sub-utiliza & capacidade de uso
simultinec de d canais por cada n6. Ao realizar 2¢ operagbes de BROADCASTIL
simnultiness na rede, mpimmm&m sssim o MULTI-BROADCAST, no estdgio k cads
a6 ocups somente um cansl de comunicscio (em smbos os sentidos). O tamanbo da

nsagem ¢ duplicado em cads vm dos esthgios.
tempo de execuglio: O tempo total que leva para realizar 29 operagbes de

BROADCAST simultaneamente &
d-1

T=dl + E 2k o o= df + rea(2¢-1) (e
=0

O pacote formado por cada nucleo cootem 12 elementos (o8 valores
correspondentes s safdas das o&lulas mais um namero de identficac?o) o que produz
uma mensagem de apenas 48 bytes. Usando os mesmos valores anieriores pars 8 € 7,
na expressio (€.2), obtem-se o 1@npo totsl de execuclo para o slgoritmo MULTI
BROADCAST igual a 3651, 9=3652 us., O que equivale a wm aclo de iteraglo ds rede
peural, A dimipuicio do tamanho do pacoie Dum fator de 0.5, eliminando o pamere de
identificagio de cada cfhula, leva @ um ewpo total de 3300 9= 3400 us.

Mume versko slgoritmics pars O Afplo-Brosdessy que & 8 simetrizagio do
slgoritmo descrito scima ( Complete Brosadcast em [24]), a5 MEDSAGENE DO d-cubo 880
divididas em d pacotes, Cada pacote é envisdo de forma concorrents, utilizando todos
os canais fisicos disponfveis. O ganho de tempo de comunicaclo na implementacio
deste algoritmo, chamado &m [48] de algorimo de d portas, depende muito do
tamanho das mensagens & serem fransmitidas e da dimensic do cubo utiizado. Nas
estimativas de tempo utilizou-se a express¥o pbtida por Stout & Wagar em [24]:

{(2¢-1)y rmj/d + d8 (6.3}

Os tempos estimados, considerando & versfo "simetrizada” (algoritmo para & portas
utilizadas simultaneamente) € a Vers¥o para uma porta (algoritmo MULTI-
BROADCAST), s¥o representados nas tabelas 6.1-6.4). Utilizando (6.2) ¢ (6.3), pars
distintas dimensBes d do hipercubo, obtiveram-s¢ &s seguintes estimativas de tempo

tedricas para cada um dos algoritmos.

7
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#abels 6.1 Tempos de comunicagho pare EULF1-BROADCASY (1 camall
cosprisento das mersagers = 34 byles

dimensan tempo (=8)
3 339%,9
4 §131,2
5 6362,5

Mg tabelz seguinte represemta-se O Ganho de tempo (Reduglo em %), do
algoritno COMPLETE-BROADCAST [24], para d canais em uso simultdneo, relativo

8o slgoritmo MULTIFBROADCAST ds secclo 3.4.3.3.
®abels 6.0 Peapos de comunicacdo pere COBPLETE-BROADCAST {d canaigl
Comprigento des mepsagens = 44 bytes

e (e8)
3 1231,9 -4,% %
4 4332,7 ~8,5% %
5 54697 -14,0 %

Mo OSSO Cas0, &% MEensigens transmitidas entre os 06s do 3-cubo 30 formadas

por pacotes de 48 bytes. A seguir apresenitam-se of tempos de comunicagio estimnados

para o8 dOis algOortmos.
aneis b0 Pempos 46 COBUDICE(AT paTE BUL?S-BROADIRSY & capel
FORDIIEEDLL CdF BERSEgERS ° 48 bvtet

dimeneds 4 Lesp0 (s8]
3 351.9
4 5271.2
b 7478, %5

Posteriormente, representa-se o Ganho de tempeo (Reduglo e %) do algoritmo
COMPLETE-BROADCAST {24]. pars 4 canais em use simultdneo, relativo so

algoritino MULTI-BROADCAST da secqho 5.4.3.3,
$abels 6.4 Tenpos de comunicacdo para COMPLETE-BROADCAST (4 camais)
toaprimentc das memsagens = 48 byles

dmeewsio tempo (=8) Reducao

3 3231,8 8.2 %

4 4332;2 "15135 *

5 5468, 7 23,9 %
Te
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6.6. Medidas de tempos de execuglo de processos Occam.

Nesta secclo apresentam-se algumas medidas tomadas na execugio de distintos
processos Occam, considerados relevantes po desempenho global de sirouledor. As
medidas foram feitas nom smbiente Mono-Transpuler. no processador Trapsputer
T8OO rodando TDS (Sistema de Desenvolvimento do Transputer), o que implica o
pior caso de desempenho, considerando que o TDS deve rodar junio com & splicagio
po mesmo processador. O desempenbo de processos independentes rodando num
ssador, sem incluir o sistema TDS, deveria methorar, num fator que € funcio da

configurscho particular e do bardware empregado.

Desta foripa, pum ciclo de iteraclio, a medida do desempenho dos processos
Nucleo + Multiplex, incluindo um cosjunto de 6 processos oflulas, levou um empo
de execucho de 114 foks equivalentes, no Transputer, 8 1206 us. Considerando este

valor e 8 estimative pars o tempo de comunicagio, utitizeando Afu/p-Brosdcasy em-se &

seguinte distribuigho de tempos de execugio (Fig. 6.2).

| Distribopigcdo

tempos de processamenlo

(tempos em microsegundos)

Processo
5 Multi-Brogdeast
Wy 1"&
gl
AR
RIS
Processo %‘j 3% = 3800 us
B '
Escravo. R 2 Tt
3 R T S e
e S 3
“ ‘R TRy
o N ‘#f
L % Y
§7% = 7206 us H ST V7
Ak St ")
'y )
e x ‘\\ ehoah b,
e

Eseravo.R = Multiplex + Nuclec

Processoe em Ovcaw? ; pare Traaspoler T80

Mg 8.2 Wmmhwmwmwammmwﬂmeymm
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Um dos parkmetros de medids importante é & velocidade de comunicagho enire
dor. Tal comunicagio é

processos copcorrentes sendo executados o Mesmo Processa
l6gicos “ioternos®, implementados COmMO  UIMA palavrs na

feita através de capais lOgC
memoria local de cada processador. A seguir, na Fig 6.3, apresentam-se slgumas
medidas obtidss de processos seqlenciais, comunicando-se através de canais 16gicos,
para distintos tamanbos de mensagens de tipo escalar ¢ em fungko do plmerc de canais
implementados entre 08 Processos. Foi implementsdo wm protocolo dietinto paras cads

comunicaglio, do tipo:

PROTOCOL  INT {,n INTI, onde 150510

Leitura de canais logicos
mensagens de 4, 8, 16 e 40 bytes

I 00T 1emos vE
ﬁEC" 1 /ﬁ?
4 L e - :
3 . &
.""K !
7 {
g = 3
: *
. T
L ; i / i
b e I
3 e e 4
Mﬂ”‘ -
2
-
!

o

80 70 a0 [=ly 100
NG, 08 cangis

tamanho gos Dacoies

—— 4 bytes % B byles —a— 16 bytes = 40 bytes

Mensagem » PROTOCOL INT [, n INT]

T4
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Na Fig. 6.4 represeniam-sc &8 medidas obtidas pars 8 comunicaclo entre dois
processos Occam, sendo executados DO MESMWO processador € viilizando pacotes de
mensagens do tpo vetores (ecraps ). Os canais de comupicagio foram também
implementados ipfernaments COMO PalavIas D m
de comunicacio utilizado foi do tipo:

eméris do processador. O protocolo

nho do vetor: 1Sng 100,

PRQ’F@QQL {n} XNT ' Qme B é o TARILE

[ eitura de canais logicos
vetores de 1, 10, 48 ¢ 100 slemenios

| [y 1000 temps (L8]

' No, de CBREIs

sprnanho gos pRCCies

— yptot 1 slemento —ten yetor 0 Blementos

-t ygiof 48 alementos ol wgiol W00 BlEMEntos

Mensagem = PROTOCOL fn] INT

Wmmc@mmmmm&mw@m

cou entre doks
N&%Wmdﬂw“ pmtesdeme%do%ovmdznﬁememu 18n<1000
OWkwMéd@m L [aJINT ; @ : tamanho do vetor,
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6.7.Pacotes de Mensagens entre ads.

O desempenho do simulador é influenciado principabmente pela cepacidade de
comuniceclio entre o8 processadores fisicos. Das estimatives descritas ses secgbes
anterdores, deriva-se que, o tempo de comunicagio enfre of proCessos &M execugio
paralels represents umn fator importante 0o tempo de processamento global (Fig 6.2).

Os cxitérios de decislo relacionados com & Ccomunicacio entre Processos
paralelos forsm influenciados principalmente pelas estimativas do temepo gue leva 4s
MEDSAZORS & HErEID transmitidas. Buscou-se, principaimente, reduzir o tempo de

comunicacio (roteamento das MEDSIZEDS & transmissio). A fin de minimizar o tempo
snho varidvel,
devido ao melhor desempenho obtido com processos concorrentes Oocam (Fig. 6.4}
Um pacote dementar ¢ formado por um vetor contendo o ndmero de identificagio de

de wransmisslo, decidiu-se implementar 08 pacoies COmMO VeloTes de ta

cada célula + o seu valor de safds respectivo, iotalizande am pticieo de 6 offulas. Em
cads estdgio do algoritmo Auls-Brosdeast o tamanho do pacote € duplicado. O
formato do pacote elementar ¢ representado na Fig. 6.3.

M I ® | LK

Fig. 6.5 Formate do psoote utiiizedo ne rangmisshc de uMe MERBARED el 08 BOS

Me Fig. 6.5, cel # representa & identificacso do neurdpio i, ¥i € o seu valor de
sdor. Os slgoritmos de
comunicecio de Stout & Wagar. gue foram utiizados peste trabalho, permitem eliminar

saida respectivo e nT é o nlmers de células por proo
um cabecalho identificando os n.id (enderecos) dos nds emissor e receplor, reduzindo

o mmanhoe das mensagens & copsegientemente, © lEIMPO gue leva Gip pacOie Dara ser
raasmitido desde © nd corrente a0 vimpho,
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A simulacio de Redes Neurais apresenti-se MmBais interessante quando s8o
utilizadas técpicas de processamento paralelo ¢ sistemas de computadores de
arguiteturas MIMD, do Gpo de passagen de mensagens. O interesse SUrge devido
principalmente &5 perspectivas de melhoras substanciais no desempenho das
simulaches. No entanto, DEwm SSMPIT é obtido wm bom desempenho &o ufilizar
méquinas paralelas, Isto, muitas vezes, & devido so fato dos algoritmos (ou uin modelo
neural particular) n8o serem adequados & topologia da mAquina. Note-se, por ex., que 8
simulacio de um modelc neural completamente conectado, Duma méquina MIMD

configurads cOMO D3 wpologia &rvore wonde cads nd represents um processsdor
produziria uma sub-utilizacko do sistema. Isto é devido principalmente &0 volume de
cormunicacko exXcessivo, pecessaric nos nods dos pfveis superiores da &rvore, ©n

contraposigio ao dos nés nos niveis inferiores.
Fm coontraparada, a topologia hipercubica revela-se COMO uma configuragio

eficiente quando se lem Uuma cargs de trabalho balapceada no conjunto de

processadores, embors arasos produzidos 0o rotegmento das MENsagens enwe of nde

constituam o fator limitante 80 desempenbo 4o sisiema.
Negte trabalbo abordamas uind thorics de mapeamento de ANNg em sistemas de

multicomputadores, que il produzido resultados satisfatérios em mAQuinas COm W

grande namero de processadores, da ordem de O(10%-(10%. O mapeamento € 2
simulacio paralela do modeto newral bindrio de J. 1. Hopfield, funcionando COMO utia
membria associative {ou wna CAM), forsm abordados objetivando nm sistemna de
multicomputadores configurado como WM 3-cuba, enfatizando os aspectos relativos &
comunpicaclio de MENEEGENSs entre 08 poOS.

{lna primeira contribuicko foi a de adequar of sficientes algoritmos de Stout &

Wagar & nossa aplicaglo, viabilizando assim & implementagho virtual dz Rede de
Hopficld noma méquina de arquiteturs paralela, com um cusio computacional minimo.
Um outro aspecto é ter sproveitado as caracteristicas da linguagem Occam,
utilizando o esquema de processos seqienciais comunicanics concorrentes (CSP). Isto
permite representar € descrever, de forma mais "patural”, 8 estrutura altamente paraleia

da rede neural. Tal metodologia facilita bastante o desenvolvimento da programacio
dos processos & sCrem executados em parsielo.
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Embora o desenvolvimento do simulador tenha sido feito pum ambiente Mono-
Transpeter, & metodologia utilizads, junto &s caracteristcas do ambiente, permute
transportar o soffware & oM sistema formado por wma rede de processadores
Transputers, sem maiores dificuldades. As modificactes deverio ser feitas mudando
somente 8 configuracko relativa 2s alocaghes dos capsis que implementarn 2
comunicaciio entre 08 processos Sraravos € O Processo Mestre

Ao respeito do desempenbo do simulador, as anicas medidas que nos permitiram
ter vms estimativa do desempenho global foram as dos Empos de execuglo medidos
isolsdamente em cads processo Escrava as dos tempos medidos ne leitura de pacotes
de distintos tamanhos ¢ as das estimativas tedricas para 2 execugko dos algoriimos de
comunicaclio. Uma medide suficientemoente confifvel, tanto do Speedtep quanto da

Fficiéncia [25] de nossas simulagbes, 56 serd possivel com 2 execuglio de todos
Processos DD SiFtems Mult- Transputer. 1sto penitirie, sdemais. "sfinar” a enecugio
(no sentido de minimizar o lEwpo de execucho) dOs Processos CORCOTTenies no 51516903
objeto. A implementacio final num hipercubo deve permitir sdequar ¢ NOSS0 sofrwase
A arquiteturz da méguina, visando detetar os pontos onde 3 eXeCuglo se revele mais
ineficiente.

Um dos resultsdos que estiinamos imporiante foi qusantificar o <usto
computacional € portanto, a influencia das comunicagbes e o roteamento  das
MEnSAgens enlre o8 pds.

Por outro lado. & falta de alocagio dindmica da memdnia do Transputer, utilizando
Occam, impede otimizar o usc da memona local disponivel em cada processador, peio
que deve-se tratar cuidadosamente o aspecto relacionado com o tamanho dos pacoies.
Fan algumes circunstancias, foi necessdrio sacrificar a velocidade de processamento,
evitando o uso de técnicas de baefchng pa transmissio de pacotes, devido
principalmente s limitaghes de memdbria locsl.

A ufilizecko de técnicas de transmissio de pacoies € © USO de algoritmos de
comunicacio eficientes entre 0§ nos (em termos de veioddade), em vez de mMensagens
personalizadas, permitiram reduzir o custo produzido pels comunicagho intensiva.

A implementagio de redes peurais artificiais, pars simulaglo altamenie
coneorrente, revela-se ainda mais répida em sistemnas de Aarcfware tanto uviitizando
tecnologias VLSI quanto sistemas 6pticos. Em contrapartida, o seu alto custo de
implementacio ¢ & dificuldade, até hoje, de construcio de ANNs de grande porte (da
ordem de 0(103) neurdnios), fazem com que as mquinas de arquitetura paralela do
tipo de passagem de mensagens tornem-se bastante vikveis.

78
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