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PARALELIZACIJA DFA ALGORITMA ZA OBUKU DUBOKIH NEURONSKIH MREZA

PARALLELISATION OF DFA ALGORITHM FOR DEEP NEURAL NETWORK
TRAINING

Aleksandar Grahovac, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu predstavljena je
paralelizacija DFA algoritma obuke neuronskih mreza na
multiprocesorskom sistemu. Paralelizacija je implemen-
tirana za duboku neuronsku mrezu proizvoljnih dimenzija.

Kljuéne refi: DFA, duboke neuronske mreze,
multiprocesori
Abstract — This paper presents a multiprocessor

parallelization of the DFA algorithm for neural network
training. Parallelization is implemented for a deep neural
network of arbitrary dimensions.
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1. UvOD

U zivotu neuronskih mreza prisutne su dve razdvojene
faze — obucavanje i upotreba. Obucavanje neuronskih
mreza zapravo predstavlja postepeno  profinjenje
parametara mreze tako da se tezi Sto manjoj greSci mreze.
Pod greskom mreze, podrazumevamo poredenje izlaza
mreze sa o¢ekivanim izlazom.

Najcéesce koristen algoritam za treniranje veéine neuron-
skih mreza, medu kojima su i duboke neuronske mreze
(eng. Deep Neural Network, kratko DNN), je algoritam
baziran na ,propagaciji greSke unazad“ (eng. backpro-
pagation algorithm, kratko BP) [1].

BP radi tako $to nakon poredenja ocekivanog i dobijenog
izlaza (npr. sa cross-entropy funkcijom) izraunava
gresku poslednjeg sloja mreze. Ta greska se zatim, nakon
algebarskih manipulacija, prosleduje sloju pre i tako
kaskadno sve do ulaznog sloja.

Kada se izracuna greska za svaki sloj, daljim algebarskim
operacijama se od trenutnih parametara sloja i greske
racunaju novi parametri sloja. Opisana radnja se ponavlja
veliki broj puta dok se ne iscrpe svi poznati parovi (ulaz,
izlaz), ili kad viSe nema napretka u smanjenju greske i
tada prestaje faza ucenja.

Kada se zavrsi faza ucenja, zapocCinje faza rada gde se
kroz mrezu propustaju ulazi za koje nisu poznati izlazi,
ve¢ jedino dobijamo izlaze mreze koje dalje koristimo za
druge potrebe.
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2. PROBLEMI SA BP ALGORITMOM

lako je BP algoritam §iroko zastupljen, postoje odredeni
problemi sa njim. Naime, da bi smo dobili gresku odre-
denog sloja, moramo izracunati sve greSke slojeva nakon
njega. Postoje dva problema sa tim, koji su navedeni i
diskutovani u delovima teksta, 2.1. i 2.2.

2.1. Problem verodostojne reprezentacije bioloskih
nervnih sistema

Neuronske mreze su zamiSljene kao algoritamska repre-
zentacija pravih nervnih sistema kod bioloskih organi-
zama, i sa jedne strane njihov cilj je da ih §to verodos-
tojnije predstave (mimikuju). Problem sa BP je taj da u
bioloskim nervnim sistemima ne postoji mogucénost pro-
pagiranja informacija u povratnom smeru, tj. nije moguce
da sloj dobije gresku od narednog sloja.

Iako ovaj problem nije klju¢an za inzenjersku primenu,
svakako predstavlja vaznu kritiku, jer ukoliko se
navodimo  prethodnim  rezultatima,  verodostojno
mimikovanje prirode je do sada dalo veoma dobre
rezultate, tako da nije nerealno ocekivati da bi sa
algoritmom ucenja koji bolje modeluje bioloski nervni
sistem rezultati bili kvalitetniji.

2.2. Problem paralelizacije algoritma ucenja

Mnogo ozbiljniji problem za inZenjersku primenu je
Cinjenica da se BP algoritam nikako ne moze
paralelizovati po slojevima. Naime, posto je za ra¢unanje
greSke datog sloja potrebna ve¢ izraCunata greska
narednog sloja, BP se mora izvrSavati sekvencijalno po
slojevima. Treba napomenuti da i dalje postoji moguénost
paralelizacije algebarskih operacija unutar sloja, npr.
moze se paralelizovati matricno mnozenje i sabiranje
kojim se dobija greska sloja.

U slucaju DNN sa malim brojem slojeva, ovaj problem i
nije toliko od znacaja, ve¢ je znacajnija paralelizacija
unutar samih slojeva. Isto ne vazi za mreZe koje poseduju
znacajanu dubinu.

Napretkom industrije, nastali su veliki modeli koji nisu
DNN, ali ¢esto sadrze DNN kao podstrukturu. Na primer,
popularan OpenAl (doduse ne DNN) GPT-3 model sadrzi
175 milijardi parametara [2], pa svakako da paralelizacija
po slojevima igra mnogo bitniju ulogu.

3. DFA ALGORITAM

Problem verodostojne mimike bioloskih nervnih sistema
jos nije uspesno reSen. Jedno od manje uspesnih reSenja je
tzv. ,Indirect Feedback Alignment™ (krako IFA), gde se
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za raCunanje gre$ke datog sloja, greSska izlaza sistema
prosleduje sloju pre, pa se algebarskim operacijama
dolazi do zeljene greske. lako je ovaj algoritam veoma
verodostojan bioloskom uslovu da nema vracanja
informacija medu slojevima, on ipak za sada ne daje
dovoljno dobre rezultate.
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Slika 1. Idejna razlika izmedu BP i DFA [1]

Algoritam koji reSava problem paralelizacije jeste tzv.
,Dynamic Feedback Alignment“, skra¢eno DFA. On se
bazira na BP, uz izmenu da se greske slojeva ne racunaju
algebarskim operacijama nad greskom narednog sloja i
trenutnih parametara, ve¢ se umesto greske narednog sloja
koristi greska izlaznog sloja.

Preciznije, kada se odredi greska mreze, upravo tu
vrednost prosledujemo svakom sloju. Dok se kod BP za
potrebe algebarskih operacija koriste iste matrice tezina
kao i kod propustanja ulaza kroz mrezu, DFA koristi nove
matrice B;, koje se randomizovano generiu na podetku
rada programa i ne menjaju se tokom ucenja.

Formalno, DNN je potpuno opisan slede¢im jednac¢inama

a; =Vl/ihi_1+bi,i =1...N
h():X

hi=fai=1..N @
hy =y,
gde su redom:
e a—izlaz pre aktivacione funkcije;
e W —tezinski parametri mreze;
e b - bias parametri mreze;
e h — izlaz sloja, tj. izlaz nakon aktivacione
funkcije;
e f— odabrana aktivaciona funkcija;
e i—redni broj sloja.

U slucaju DNN sa cross-entropy funkcijom greske, greska
izlaznog sloja e se moze lako odrediti

e=y -y, )
gde je y™ ocekivan izlaz, y izraCunat izlaz mreze. Za
DFA, greska i-tog sloja iznosi

8a; = (Bie) O f'(ay), (3)
gde je ©® Hadamardov proizvod; dok za tezine vazi
6Wi = —6aih’{_1
(Sbi = —Sai. (4)

Upravo jednacine (3) i (4) predstavljaju osnovu imple-
mentacije DFA.
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4. IMPLEMENTACIJA DFA ALGORITMA

Za potrebe ovog rada implementiran je DFA algoritam za
obucavanje fully-connected DNN proizvoljnih dimenzija,
sa cross-entropy funkcijom greske i ReLU aktivacionom
funkcijom. Takode, koriSten je i bias u svakom sloju.

Implementacija na jednom procesoru je izvrSena u
programskom jeziku Python, dok je multiprocesorska
verzija implementirana takode u jeziku Python, ali i u
programskom jeziku C.

4.1 Implementacija na jednom procesoru

Za potrebe implementacije na jednom procesoru, za
pocetak, neophodno je bilo odabrati skup parova (ulaz,
izlaz). Za potrebe ovog rada odabrana je poznata cifarska

MNIST baza podataka [3].
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Slika 2. Primeri MINST cifarskih ulaza [3]

Nakon §to su slike ucitane, one se skaliraju da bi odgova-
rale ulazu mreze i konacno se prosleduju proceduri za
obucavanje mreze.

Procedura za obucavanje mreZze od parametara prihvata
sledece:

e trening podaci, gde su ulazi matrice dimenzija
14x14 sa vrednostima u opsegu (-0.5, 0.5) —

koristi se za obucavanje mreze;

podaci za validaciju, istih karakteristika kao
prethodni — Koristi se za proveru preciznosti
mreze nakon svake epohe ucenja; klju¢no
svojstvo ovog niza je da njegove elemente mreza
ne Koristi tokom popravljanja parametara, tj.
predstavljaju uzorak koji mreza nije videla
ranije;

broj epoha — epoha predstavlja broj interacija
algoritma, tj. broj ponavljanja istih trening
podataka;

dimenzije mreze — date su nizom koji sadrzi broj
neurona za svaki od slojeva mreze; veli¢ina niza
jedino je ograni¢ena hardverom;

koeficijent p — udeo elementa niza (ulaz, izlaz)
za obucavanje koji se koristi za validaciju; nakon
svake epohe elementi za validaciju se ponovo
biraju; pretpostavljena vrednost iznosi 0.2;

koeficijent u¢enja — predstavlja broj sa kojim se
mnozi izraCunata promena parametra, da bi se
izbegle nagle promene; pretpostavljena vrednost
iznosi 0.05.

U funkciji za obuCavanje mreze, prvo se izvrsi faza
inicijalizacije gde se, sa jedne strane, inicijalizuju matrice
tezina i matrice za raCunanje greske, a sa druge strane od
prosledenih parametara funkciji se racunaju Cesto koris-
tene veli¢ine koje predstavljaju rezultat algebarskih opera-



cija nad ulaznim veli¢inama, $to se radi da bi se ubrzalo
izvrSenje programa.

Inicijalizacija matrica tezina i matrica za raunanje greske
se najcesce vrsi sa normalnom distribucijom, mada se sa
odabirom drugih distribucija mogu dobiti bolji rezultati.

Zatim, vr§i se iteracija po broju epoha, gde se unutar
svake epohe prvo niz za obuc¢avanje mreze deli na podniz
koji se koristi u ovoj epohi za obucavanje i podniz koji se
u ovoj epohi koristi za procenu tacnosti mreze. Nakon
toga se svih (1-p) slika namenjenih za obuku u datoj
epohi propusta kroz mrezu i dobijaju se izlazi mreze.
Posto su sada poznati o¢ekivani izlazi i dobijeni izlazi,
algebarskim operacijama opisanim pod (3) i (4) dobijamo
vrednosti za popravku parametara. Pre korekcije
parametara, ove vrednosti se mnoze koeficijentom uéenja
i kona¢no se dodaju na postojece parametre.

Na kraju, kroz mrezu se propustaju podniz za proveru
preciznosti mreze konstruisan od niza za obuku mreZe,
kao i podaci za validaciju. Rezultati propustanja se
ispisuju u konzoli.

Nakon svih epoha, trenutna stanja parametara se pamte i
program se zavrsava.

Takode, implementirano je, kao zasebni program,
procedura za propustanje ulaza kroz mrezu. Ona koristi
dobijene parametre nakon treniranja mreze i izvrSava
matri¢éno mnozenje po slojevima i primenjuje aktivacionu
funkciju.

Osim procedure propustanja, implementirana je i test
funkcija koja ispisuje procenat ta¢no predvidenih izlaza.

4.2. Multiprocesorska implementacija DFA algoritma

Za podrebe multiprocesorske implementacije odabrana je
tehnika komunikacije porukama, ta¢nije MPI standard.

Podela procesa na procesore je ucinjena na sledeci nacin —
svaki sloj mora da sadrzi barem jedan procesor koji
upravlja datim slojem, i dodatno mora da postoji tzv.
pomo¢ni procesor koji upravlja prosledivanjem greske
izlaza ka slojevima. Ukoliko je prisutno vise procesora od
minimalnog potrebnog broja, oni se redom dodeljuju
slojevima, tako da viSe procesora ravnomerno deli sloj.
Sema opisane implementacije je data na slici 3. Na slici,
crnom bojom su predstavljeni ulazni, plavom duboki, a
crvenom izlazni neuroni. Za duboke slojeve, kao i izlazni
sloj, sivom linijom je predstavljena podela na procese po
sloju. Dodatno, prisutan je i pomo¢ni proces koji upravlja
povrantom spregom.

Sam program radi na slede¢em principu — tokom prostog
propustanja kroz mrezu, svaki procesor ¢eka da dobije
svoje ulazne podatke, nad kojima izvr$i algebarske
operacije mnoZenja matrica 1 primeni aktivacionu
funkciju.

Funkcija obucavanja je takode modifikovana. Faza inici-
jalizacije dodatno sadrzi raCunanje pozicije procesora, tj.
kom sloju i kom delu sloja dati procesor pripada. Zbog
brzeg izvrsavanja, ulazni podaci se ne Salju porukama,
ve¢ ih svaki procesor kojem su potrebni sadrzi lokalno,
tako Sto ih prilikom pokretanja programa svi procesori
ucitaju zasebno.

Zatim procesori ulaznog sloja kre¢u sa racunanjem izlaza,
dok ostali procesori ¢ekaju na rezultate. Kada procesori
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ulaznog sloja zavrSe, svaki od procesora narednog sloja
dobija rezultate svakog od procesora prethodnog sloja i
neophodno ih je spojiti u jedan niz. Opisan proces se
ponavlja do poslednjeg sloja, koji izlaz prosleduje
pomo¢nom procesoru.
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Slika 3. Idejna Sema podele sistema za vise jezgara
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Pomo¢ni procesor izlaze spaja u jedan niz i prosleduje ih
svim procesorima zarad racunanja greske.

Vazno je primetiti da do ovog trenutka jo§ ne postoji
paralelizam.

Nakon $to su svi procesori dobili gresku, oni konkurentno
racunaju za koliko treba da poprave svoje parametre i
zatim ih i poprave.

Cim procesor zavrii porpavku koeficijenta, nastavlja sa
prethodnim radom, tj. procesori ulaznog sloja uzimaju
nove ulaze, dok ostali procesori ¢ekaju svoj red.

Na kraju svake epohe, pomoc¢ni procesor ispisuje rezultate
validacije, tj. procenat pogodenih izlaza, kao i u
prethodnoj, sekvencijalnoj verziji.

Nakon zavrsetka programa, svaki procesor lokalno ¢uva
parametre, a moguce ih je i spojiti u jednu celinu i ¢uvati
na taj nacin.

Ukoliko je odabrano lokalno, tj. izdeljeno ¢uvanje, potre-
ban je poseban multiprocesorski program za propustanje
ulaza kroz distribuiranu mrezu. Taj program je takode
implementiran, a dodatno, sli¢no kao i ranije, poseduje
test funkciju koja izbacije procenat pogodenih ulaza.

5. ANALIZA REZULTATA

5.1. Vremensko ubrzanje

Posmatrajmo prvo teorijski odnos brzine verzije na
jednom i na vise procesora.

Za jedan procesor, vremenska kompleksnost ucenja je
jednostavna, posto je izvrSavanje po slojevima sekven-
cijalno, $to rezultuje sa

pass; + update; . (5)
ieslojevi ieslojevi

Za multiprocesorsku verziju, ako pretpostavimo da svaki

sloj ima ta¢no jedan procesor, tj. imamo minimalan

potreban broj procesora, ocigledno je da ¢e vremenska

kompleksnost ucenja biti

Tsingle =

(6)

pass; + max {update;}.

Trati =
multi ieslojevi

ieslojevi
Ako pretpostavimo zarad lakSe analize, da su svi slojevi
jednakih dimenzija i shodno tome da zahtevaju jednako
vremena, dobijamo slede¢i odnos



Tsingle _ N - pass + N - update

U]

Trati N - pass + update

Sto za funkcije propustanja i funkcije korekcije parametra
istog reda kompleksnosti u limesu daje poboljsanje od 2.

Jasno je da to nije idealno, ali nazalost propustanje kroz
mrezu je fundamentalno sekvencijalno po slojevima i
samim tim se ne moze popraviti bolje od opisanog.

Jedan nacin da se ovo ogranienje prevazide jeste parale-
lizacija unutar samog sloja, koja se u opisanoj implemen-
taciji i deSava ukoliko je na raspolaganju broj procesora
veci od minimalnog. Jasno je da ovo ubrzanje nije nuzno
vezano za DFA algoritam, ve¢ se moze primeniti i za BP.

Kada se primeni i drugi vid paralelizacije, smanjuje se i
vreme izvrSavanja i vreme obuke, oba k puta

Tsingle N - pass _

Tputi N, ’
multi 5 pass

Tsingte _ N -pass + N - update ®)

Tmutei % - pass + %update

Primetimo da isto vredi i za BP, tako da u limesu BP i
DFA daju isto ubrazanje ako se koriste sve pomenute
paralelizacije. Ali u realnom sluc¢aju, DFA daje ipak bolje
vreme jer na dva nacina paralelizuje popravljanje
parametara.

Sto se tie tagnosti, pokazano je da DFA ima nesto losiji
u¢inak od BP [4], ali potrebno je dalje istrazivanje da bi
se donela konacna odluka.

U nasoj implementaciji, za veoma kratko treniranje (do
1s) na 1000 slika, dobija se preciznost od 90% za slike
koje nisu prethodno videne.

5.2. Eksplozija parametara

Analizom razli¢itih arhitektura ustanovljeno je da nisu sve
arhitekture stabilne. Naime, ukoliko izmedu dva sloja
postoji nagla promena broja neurona, prilikom obuca-
vanja mreze vrednosti parametara divergiraju (eksplozija
parametara), nakon ¢ega se dolazi do prekoracenja opsega
i dalja obuka mrezZe nije moguca.

Precizna definicija nagle promene jo§ nije poznata, ali je
empirijski utvrdeno da velik broj arhitektura koje sadrze
dva susedna sloja od kojih je jedan veéi za barem 50%
poseduju opisan problem.

5.3. Kvantitativni rezultati

Implementirana  je mreza dimenzija (br ulaza,
br_neur_sloja_1, br_neur_sloja_2, br_neur_sloja_3,
br_izlaza) = (196, 100, 50, 30, 10) sa 10000 podataka, za
slu¢aj multiprocesorske verzije u C-u, nad 15 procesora.
Maksimalna dosegnuta preciznost iznosi 92%. Preciznost
od 90% je dosegnuta nakon 10 iteracija algoritma. Vreme
izvrSavanja jedne iteracije je 1.3 sekunde.

U poredenju sa rezultatima dobijenim sa bibliotekom
Keras za BP algoritam sa identi¢nim parametrima imamo
maksimalnu dosegnutu preciznost od 92%, gde je
preciznost od 90% dosegnuta nakon 3 iteracije. Klju¢ni
parametar ¢ini vreme izvrSavanja jedne iteracije koje u
proseku iznosi ¢ak 14,4s.
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Jasno je da postoji znacajno unapredenje Sto se tice
vremena izvrSavanja algoritma, oko 11 puta, ali je
prisutna degradacija broja iteracija potrebnih da se
dosegne preciznost od 90%. Sama preiznost mreze je
ostala gotovo nepromenjena.

Treba naglasiti da biblioteka Keras Kkoristi posebne
algoritme optimizacije klasi¢nog BP algoritma kao i da se
program izvrSavao na Google Colab GPU masinama.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu opisan je rad DFA algoritma za obuku
neuronskih mreza i objas$njen je na implementaciji na
jednom procesoru, kao i na multiprocesorskom sistemu.

lako sam DFA algoritam ne moze ubrzati funkciju
propustanja kroz neuronsku mrezu, on paralelizacijom
moze ubrzati obucavanje iste.

Nazalost, DFA poseduje dva problema — posto je
propustanje ulaza kroz mrezu jedan od delova obucavanja
mreze, postoji limit koliko se moze ubrzati ucenje
paralelizacijom baziranom na svojstvima DFA, ali
moguca je paralelizacija unutar slojeva.

Drugi problem predstavlja eksplozija parametara, tj. ¢inje-
nica da za odredene strukture, vrednosti parametara diver-
giraju. Ovaj problem nema jednostavno resenje, vec se je-
dino moze zaobici ili upotrebom potpuno drugog algorit-
ma koji se ne bazira na BP algoritmu (npr. Hebovo uce-
nje) ili konstrukcijom mreze bez naglih promena dimen-
zija izmedu slojeva.
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