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Em neuroevolugao, redes neurais sao treinadas utilizando algoritmos evolutivos
ao invés de utilizar o método do gradiente descendente. Uma das vantagens em
relacao ao método do gradiente descendente, é que torna possivel além de definir o
valor dos pesos de uma rede neural, também sua estrutura. Na otimizacao de redes
neurais evolutivas com mesmo peso, sao avaliadas todas as redes neurais de uma
populacao para verificar qual é o valor da funcao tness que cada rede neural ira
possuir e com este valor, verificar quais sao as redes neurais que irao passar para a
proxima geragao. O GPU (Graphic Processor Unit) é bastante utilizado nos treinos
de redes neurais, devido a sua alta capacidade de paralelismo [I]. Porém, devido a
sua arquitetura ser diferente de um processador comum, alguns algoritmos precisam
ser executados de maneira diferente para aproveitar o aumento de desempenho que
a arquitetura pode oferecer. Neste trabalho é criada uma arquitetura que seja capaz
de diminuir o tempo de treino das redes neurais evolutivas através da juncao dos
pesos de toda populagao por camada fazendo com que cada camada represente os
pesos de toda populagao. Desta forma é possivel vetorizar as fungoes de avaliagao de
redes neurais. No treino para classificar o dataset MNIST, esta estrutura conseguiu
obter um ganho de desempenho de até 64% nas redes neurais MLP e um speedup

de 20 no célculo do fitness.

vi



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

A STRUCTURE FOR EVOLUTIONARY NEURAL NETWORKS IN GPU

Jorge Rama Krsna Mandoju

September/2019

Advisor: Geraldo Zimbrao da Silva

Department: Systems Engineering and Computer Science

In neuroevolution, neural networks are trained using evolutionary algorithms
instead of the gradient descent method. One of the advantages over the gradient
descent method is that it makes it possible not only to define the value of the weights
of a neural network, but also its structure. In the optimization of evolutionary neural
networks with the same weight, all neural networks of a population are evaluated
to verify what is the value of the fitness function that each neural network will
possess and with this value, to verify which are the neural networks that will move
on to the next generation. The GPU (Graphic Processor Unit) is widely used in
neural network training due to its high parallelism capability [1]. However, because
their architecture is different from a common processor, some algorithms need to
be executed differently to take advantage of the increased performance that the
architecture can provide. In this work an architecture is created that is able to
reduce the training time of evolutionary neural networks by joining the weights
of all population by layer making each layer represent the weights of the entire
population. In this way it is possible to vectorize the evaluation functions of neural
networks. In training to classify the MNIST dataset, this structure has achieved
a performance gain of up to 64% in neural networks MLP and a speedup of 20 in

fitness calculation.
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Captulo 1

Introdwcao

Este captuloe composto por uma breve introducao, em seguida apresentamos a mo-
tivacao e os principais objetivos abordados em nosso trabalho. Oultimo ppico trata
da de ncao da estrutura de leitura a m de facilitar a compreensao do trabalho.

1.1 Motivacao

Em machine learning o objetivoe descobrir ou inferir algum padrao a partir de um
conjunto de dados. Existem dois conjuntos de dados: o de treino e o de teste. O
algoritmo de machine learningprecisa ser treinado utilizando os dados do conjunto
de treino e, aps o algoritmo estar devidamente treinado, ele ia prever e validar o
resultado do conjunto de testes [2].

Atualmente para treinar uma rede neural, o netodo mais utilizado para proble-
mas de classi cacaoe dbackpropagation[3]. O motivo pelo qual obackpropagation
tem sido utilizado para treinoe devido aos resultados bastante e cazes [4] na oti-
mizacao dos pesos. Uma das ecnicas dackpropagationutilizada para otimizar os
pesose o gradiente descendente [5], o quale utilizado pelo otimizador ADAM [6].

Aem da utilizacao do backpropagation tamtem e possvel utilizar algoritmos
evolutivos para treinar os pesos ou ae mesmo a estrutura da rede [7, 8.

No caso de utilizar algoritmos evolutivos para treinar uma rede neural, foram
obtidos casos de sucesso no treino dos pesos das redes neurais onde o ambiente
para treino era complexo ou dinamico, como por exemplo jogar um jogo virtual
[9]. Tamkem foram utilizados algoritmos evolutivos para de nir qual seria a melhor
estrutura que a rede neural iria possuir, poem dackpropagationcontinua a ser
utilizado para otimizar os pesos da rede [10].

Um dos algoritmos evolutivos mais utilizadose o algoritmo geretico, quee um
algoritmo de otimizacao baseado em tcnicas evolutivas apresentadas na biologia,
como a hereditariedade dos genes, a mutecao e a selecao natural [11]. Uma das
vantagens deste algoritmoe que elee facilmente paraleliavel e escahvel.

1



A GPU( Graphic Processor Unife um processador ga co o qual oferece um grau
de paralelismo maior que um processador comum [1]. Para utilizar este paralelismo,
a Nvidia criou a arquitetura CUDA, quee uma arquitetura computacional que visa
facilitar o desenvolvimento de programas paralelos na GPU [12].

Uma das netricas utilizadas para comparar poder de processamento nas GPUs
e o FLOPs, que signi ca operacees de ponto utuante por segundoF{oat point
operations per seconii Estudos mostrados pela Nvidia [13] demonstraram que com
a utilizacao de uma GPU era possvel obter teoricamente at 7 vezes mais FLOPs
que o processador comum em operacees de precisaounica comparando a GTX 780
ti contra a arquitetura Ivy Bridge e at 2 vezes mais em operacoes de precisao dupla
comparando com o Tesla K40 e arquitetura lvy Bdrige. O alculo da quantidade
de FLOPs teorico utiliza 4 valores: a velocidade dalock processador, o rumero
de cores que o processador possui, 0 rumero de instruicees executadas por ciclo e
rumero de CPUs por ro [14].

Apesar dos sucessos obtidos no processamento, nao foi encontrado nenhum es-
tudo sobre a utilizacao de GPUs na otimizacao dos pesos das redes neurais uti-
lizando algoritmos evolutivos. Apenas foram encontrados artigos que utilizam a
paralelizacao em nvel de processos [15]. Entretanto, de acordo com alguns estudos
e possvel aumentar o desempenho da execwcao atrawes da utilizacao de GPU no al-
goritmo geretico [16{18]. Segundo POSPICHAL, JAROS e SCHWARZ, foi possvel
obter um aumento de desempenho de at sete mil vezes sobre a CPU convencional
[16].

Trabalhar com a GPU impee uma <rie de restrcees, como por exemplo a
menoria, porque naoe possvel expandi-la e a inselcao de uma outra GPU na mesma
maquina apenas aumentaria o rumero dehreads e nao a expansao da menoria em
si [19]. Outra di culdade apresentadae a necessidade de uma mudarca no para-
digma de programacao para aproveitar o alto grau de paralelismo da arquitetura
que a GPU oferece, pois devidoa arquitetura CUDAQompute Uni ed Device Ar-
chitecture), o alto paralelismoe obtido por processadores que executam apenas a
mesma instrucao [13].

Atualmente existem ferramentas que facilitam a paralelizacao de processos de
machine learning atraves dework ow. Uma das ferramentas mais famosase Ten-
sor ow [20], a qual foi criada para a utilizacao de aprendizado de naquina. Como
esta ferramenta possui um grau de abstracao maior, naoe possvel manipular as
operacoes em baixo nvel dentro da GPU, exigindo que os algoritmos que sao exe-
cutados nela sejam bem estruturados para obter o maior grau de paralelismo.

Neste trabalho, foi criada uma estrutura que diminuiu o tempo de treino de
redes neurais evolutivasMLP e convolucionais fazendo um uso maior daPU. A
estrutura ofereceu um ganho de desempenho de ak 64% em relacao ao tempo total



de execwcao nas red@dLP. Nas redes neurais convolucionais o ganho foi menor, pois
0 ganho do desempenho foi melhor observado na execuwcao das camadas totalmente
conectadas.

1.2 Objetivos
O presente trabalho possui os seguintes objetivos:

Criacao de uma estrutura que facilite a execucao das redes neurais evolutivas
na GPU de modo que seja possvel obter um grau maior de utilizacao da GPU
e diminuir o tempo de treino da mesma.

Criacao de um work ow paralelizavel que execute o treino das redes neurais
evolutivas na GPU, a m de possibilitar a execuwcao do treino das redes neurais
evolutivas na GPU utilizando ferramentas mais modernas de paralelizacao.

Implementar um algoritmo geretico na GPU compatvel com o work ow de-
senvolvido para este trabalho. Este algoritmo tamkem devela fazer o uso
da estrutura proposta pelo trabalho, de modo que seja possvel paralelizar
operacees gereticas como orossovere a mutacao.

1.3 Organizaao

Para uma melhor compreensao do trabalho, esta dissertacao esh organizada em
cinco captulos sendo este o primeiro.

O captulo 2 sea constitudo de fundamentecao teorica que aborda os principais
temas que serao utilizados neste trabalho. A fundamentacao iniciar-sea abordando
o algoritmo geretico, em seguida as redes neurais e naliza com as redes neurais
evolutivas.

No captulo 3 sea abordado a proposta do trabalho, abordando o problema que
ser tratado e a proposta de solucao para 0 mesmo.

No captulo 4 sema demonstrado a avaliacao experimental. Neste captulo ava-
liamos os objetivos dos experimentos, a metodologia , 0s resultados obtidos e suas
aralises.

No captulo 5 seam feita a conclusao do trabalho, apresentando as contribucees
e 0s possveis trabalhos futuros.



Captulo 2

Fundamentaao Tevrica

Neste captulo iremos discorrer um pouco sobre o0 quee algoritmo geretico e suas
abordagens. O algoritmo geretico sei utilizado principalmente para treinar as redes
neurais deste trabalho.

2.1 Redes Neurais

As Redes Neurais arti ciais sao um modelo computacional que possuem \arias in-
terconexees chamadas de neurbnios. Este modelo foi inspirado nas redes neurais
biobgicas, onde cada neurbnio gera entrada para outro [21].

2.1.1 Perceptron

O Perceptron [22] foi uma das primeiras redes neurais criadas. O modelo consiste em
um neurdnio quee conectado a nultiplas entradas, onde cada umae multiplicada
por um peso. O neurdnio i gerar uma sada como desativado ou ativado de acordo
com a combinacao das entradas recebidas. A equacao resolvida por um perceptron
e:

Ow x+b O
f(x)=
1 w x+b>0

Onde:
xe o valor da entrada que operceptron recebe
we o valor do peso que ia multiplicar a entrada
be o bias que ia dizer o quanto o neurbnio precisa para ativar.

A gura 2.1 para representar este perceptron:



Figura 2.1: Exemplo de um perceptron

2.1.2 Redes Neurais Multicamadas (MLP)

As redes neurais de multicamadas (Multi Layer Perceptrons) [23] sao0 redes neurais
que possuem mnultiplas camadas comerceptrons onde cada camada possui como
entrada a sada dosperceptronsda camada anterior. A primeira camada recebe as
entradas do problema, aultima camadae chamada de camada de sada e as camadas
gque cam entre a primeira e aultima sao chamadas de camada oculta. gura 2.2
demonstra um exemplo da estrutura:

Todos os neurtnios, aém de aplicar os pesos de acordo com os resultados das
camadas anteriores, tamkem aplicam uma furcao de ativacao nao linear. Uma das
furcees mais utilizadase a furcao sigmoide. A furcao sigmoide pode ser descrita
atrawes da seguinte equacao:

Otimizacao para GPU

Uma maneira de otimizar a execucao nestas redes neuraise estruturar os pesos de
cada camada da rede neural como uma matriz 2D, onde uma dimensao ia repre-
sentar 0s neurbnios da camada anterior e a outra ia representar os neurbnios da
camada posterior. Logo iremos possuir um conjunto de matrizes de pesos, onde
cada valor dentro desta matriz representa uma ligacao de um neurbnio espec co de
uma camada para outra camada. Com estas matrizes prontas, sao executadas as
seguintes etapas:

Primeiro passo:E feita uma multiplicacao de matriz da entrada com a matriz
de pesos da primeira camada.

Segundo passoE executada a furcao de ativacao em todos os valores gerados



Figura 2.2: Exemplo de uma rede neural MLP

pelo passo anterior.

Terceiro passo: Para cada camada restante:

{ E feito uma multiplicacao da camada atual com o resultado da camada
de entrada

{ E executada a furcao de ativacao em todos os valores gerados pelo passo
anterior

A vantagem da execwcao das redes neurais desta maneirae que a execwcao da
multiplicacao de matrizes na GPU e bastante e ciente [24], fazendo com que seja
possvel 0 maior grau de utilizacao na GPU. A gura 2.3 demonstra 0S passos exe-
cutados.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As redes neurais convolucionais (Convulational Neural Networks)[25] sao0 redes neu-
rais inspiradas no ortex visual biobgico [26], as quais possuem multiplas camadas
onde 0s neurbnios nao sao totalmente conectados com todos 0s neurdnios da poxima
camada. Elas consistem em uma camada de entrada e sada tamkem, poem nas

6



Figura 2.3: Exemplo da execuwcao de uma rede neural multicamada

camadas ocultas elas possuem diversos tipos de camadas, podendo ser: camada con-
volucional, camada RELU, camada de agrupamento, camada totalmente conecta e
camada de normalizacao. Um exemplo de uma Rede neural convolucional pode ser
vista de acordo com a gura 2.4.

A seguir veremos uma revisao das operacees executadas em cada camada.

Camada de convolwcao

Esta camada executa a operacao de convolucao, sendo esta uma operacao que junta
os dados de entrada com um Itro ou unkernel para produzir um mapa de funci-
onalidades. A operacaoe executada passando o Itro pela matriz de entrada. Para
cada passagem do Itro,e executada uma multiplicacao entre os valores da matriz
de Itro e da entrada e em seguidae feita uma soma dos resultados. O Itro possui
0 parametro stride, quee o tamanho do passo que o Itro percorre pelos dados de
entrada. E possvel visualizar a execwcao da operacao abaixo:

Assim como as redes neurais de multiplas camadas, as redes neurais tamkem
possuem furcao de ativacao. Aps a execwcao da camada de convolucaoe executada



Figura 2.4:. Exemplo da execucao de uma rede neural convolucional

Figura 2.5: Exemplo da execuwcao de uma convolucao com Itro 2x2 stride de
tamanho 1

uma furncao de ativacao. Uma das furcees mais utilizadas para esta rede neurale a
RELU [27]

A cada execuwcao de uma convolwcao, os tamanho da sada diminui, fazendo com
gue seja necessario executar um preenchimento, o qual ia colocar camadas com
os valores zero em volta da entrada, fazendo com que a sada da convolucao nao
diminua.

Camada de agrupamento

A camada de agrupamento geralmentee executada depois de uma camada de con-
volucao. A funcionalidade do agrupamento nas redes neurais convolucionaise dimi-
nuir o rumero de parametros na rede agrupando os valores.

Uma das funcionalidades mais utilizadas e o "agrupamento maximo", o qual
divide as entradas em \arios conjuntos contnuos e seleciona o valor naximo entre
cada conjunto. O tamanho destes conjuntose de nido pela entrada do programa
atrawes do tamanho do Itro e stride. Um exemplo do agrupamento naximo pode
ser observado na gura 2.6 :



Figura 2.6: Exemplo da execuwcao da camada de agrupamento utilizando Itro 2x2
e stride de tamanho 2

Camada totalmente conectada

Esta camada ia possuir uma rede neural de nultiplas camadas (Multi-Layer Percep-
tron). Nesta camada, diferentemente das outras, cada neurbnio sela conectado com
todos os neurénios da camada posterior dentro da rede neural desta camada. Geral-
mente estae aultima camada executada pela rede neural convolucional, oferecendo
0 resultado da execuwcao da rede por completo.

2.1.4 Gradiente descendente

O gradiente descendente um algoritmo de otimizacao [5], que funciona de forma
iterativa, onde tenta aproximar uma funcao para o mnimo local alterando os seus
parametros a cada passo. Esta iteracao pode ser de nida pela equacao abaixo:

whew = w4 5 wF(w)

onde:
w"" representa o poximo valor dh iteracao
we!d representa o valor da iteracao

e a taxa de aprendizado



5 wF(w)e a direcaoe onde a furcao desce mais apido

O crierio de parada do algoritmo pode ser de nido de duas maneiras, seja por
rumero de iteracees [28] ou utilizando a tcnica de parada prematuraeérly stop-
ping) [29] , onde o algoritmo naliza aps um rumero deepocas sem melhora.

O gradiente descendente tamlem possui outras variantes que utilizam as carac-
tersticas do gradiente para melhorar o resultado, como por exemplo o ADAM [6], o
qual utiliza os gradientes quadaticos e anomentum para escalar a taxa de apren-
dizado, acelerando para o algoritmo chegar ao ponto de convergéncia mais apido
e tamkem contribuindo para o algoritmo chegar em uma soluwcao otima melhor,
diminuindo a taxa de aprendizado conforme chega mais perto do mnimo local.

2.2 Algoritmo Geretico

Os algoritmos gereticos [30] sao algoritmos de busca e otimizacao baseados na teoria
de Charles Darwin de selecao natural e da geretica de Mendel . A teoria de selecao
natural e a teoria onde os indivduos mais adaptados ao ambiente sobrevivem e
cruzam entre si produzindo novas geracoes.

Esses algoritmos possuem algumas caractersticas especiais que sao diferentes em
relacao aos outros netodos de otimizacao e de busca:

Eles trabalham fazendo uma codi cacao das possveis solicees em vez de tra-
balhar com a solucao como um todo.

Usam uma populacao de soluwcees, avaliando \arias soluwcees simultaneamente.

Utilizam informacees de custo e recompensa e nao requerem derivadas de
furcees.

Usam regras de transcao probabilsticas e nao determinsticas [30].

No algoritmo geretico, cada possvel solucao gerada e considerado como um
cromossomo. Cada cromossomoe descrito por um conjunto de gene. Estes cromos-
somos sao avaliados por uma furcamess. O valor da furcao tness de ne o quao
perto o individuo pode estar da solucaootima, de nindo o quao "adaptado”ele esha
na populacao em relacao as outras solwcees [11].

Cada iteracao do algoritmo gereticoe considerada como uma geracao. A cada
geracao, os indivduos da populacao sao selecionados baseados no seus respectivos
tnesses Com base nesse valor,e utilizado um crierio de selecao para os melhores
indivduos que irao permanecer para a poxima geracao e tamkeme aplicado opera-
dores gereticos nos mesmos. Os indivduos nao selecionados para a poxima iteracao
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irao ser descartados. Existem \arios crierios de selecao como o truncamento, tor-
neio e roleta. Tamkem existem \arios operadores gereticos comoamossosvere a
mutacao.

Os algoritmos gereticos nem sempre oferecem a solucaootima, mas conseguem
oferecer uma soluwc-ao poxima dootimo em um tempo habil. Entao, conforme visto,
0 uxograma do algoritmo geretico iria respeitar a gura 2.7:

Figura 2.7: Esquema da execuwcao do algoritmo geretico

A partir do esquema acima descrito, apresentaremos com mais detalhe o algo-
ritmo nas subsecoes que se seguem.

2.2.1 De ncao dos Genes

Para a execucao do algoritmo geretico, primeiramentee necessario de nir qual sea

a codi cacao dos genes das solicees. Um genee uma fracao do que seria a solucao
nal. Estae uma das de ncees mais importantes para o algoritmo geretico, pois as
solucees geradas pelo algoritmo serao manipulacees em cima destes genes. No caso
das redes neurais deste trabalho, um gene poderia ser facilmente um peso [31] ou
at mesmo a estrutura da rede neural [32], e cada individuo seria representado por
um conjunto destes genes, o0 quale chamado de cromossoma.
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2.2.2 Inicializacao

Para iniciar o algoritmo geretico,e necessrio criar uma populacao inicial. Esta po-
pulacaoe criada de maneira aleabria com genes diferentes. Esta maneira aleabria

de gerar os genes deve garantir que pelo menos todas as possveis solucees sejam
possveis de serem geradas [33]. Entretanto e possvel iniciar a populacao inici-
ando com indivduos considerados "bons"para facilitar e agilizar a manipulacao dos
mesmos [33].

2.2.3 FRurcao Fitness

No algoritmo geretico e necessrio criar uma furncao que avalie o quao perto o
individuo esh da soluwcao ideal. Esta furcaoe chamada deness e e criada de
acordo com o problema que o algoritmo geretico il resolver. Esta furcao avaliaa
todos os indivduos dando uma pontuacao para cada um deles e esta pontuacao que
ser utilizada no passo de selecao.

2.2.4 Seleao

Para selecionar os indivduos, e criado uma furcao que calcular tness de cada
indivduo. Esta funcaoe um parametro importante para o algoritmo geretico, pois
ia de nir o quao perto da solucao cada indivduo esa.

Apos calcular o tness de cada indivduo, cada indivduo dever ser selecionado
baseado no crierio de selecao. Com base nisso, o algoritmo geretico entra como
parametro o rumero de indivduos que irao sofrer as operacoes gereticas [11]. Os
indivduos selecionados podem fazer parte de uma elite, mantendo para a poxima
geracao [34], ou nao [35]. A seguir iremos ver alguns crierios de selecoes utilizados.

Selecao por Truncamento

Nesta selecao, e criada uma lista ordenada com os tnesses de cada indivduo. Os
indivduos que possurem 0s maiores tnesses serao os indivduos que irao para a
poxima geracao, enquanto todos os outros indivduos morrem. O esquema desta
selecao pode ser observado na gura 2.8:

Seleao por Roleta

A selecao por roletae uma implementacao da selecao proporcional [11]. Nessa
selecao, os indivduos sao selecionados dentro de uma roleta, onde o tamanho da
area que cada indivduo ocupa na roletae baseado no setness [11]. Nesta selecao,

a roletae girada N vezes, onde Ne o rumero de indivduos que ser selecionado
para a poxima geracao. A cada giro, e selecionado um individuo pela roleta. A
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Figura 2.8: Exemplo de selecao de truncamento ondee selecionado 50% da populacao

probabilidade de um individuo qualquer ser selecionado e de nida pela equacao
abaixo [36]:

Onde:

i € a probabilidade do individuo ser selecionado dentro da populacao
fie o tness que o individuo possui .

M f.e asoma do tness de todos os indivduos dentro da populacao de
tamanho M.

Este esquema de selecao pode ser visto pela gura 2.9:

Figura 2.9: Exemplo de selecao de roleta com trés indivduos.

Devido esta selecao ser um nmretodo esto@stico, existe uma pequena possibilidade
de todos os indivduos selecionados pela roleta sejam o pior indivduo da geracao
[11]. Abm disso, esta selecao possui um problema de convergéncia prematura, pois
durante as selecoes iniciais, o variancia do tnesse alta na populacao e um pequeno
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rumero de indivduose muito mais adaptados que os outros, fazendo com que ape-
nas os indivduos mais adaptados se reproduzam e se multipliquem na populacao,
prevenindo o algoritmo geretico de realizar uma busca mais profunda [11].

Selecao por Torneio

Neste tipo de selecao os indivduos sao separados em grupos com tamanho K e em
seguida, sao selecionados os indivduos com maitress dentro de cada grupo.
[11]. Uma das vantagens da selecao por torneioe diminuir o grau de convergéncia
do algoritmo geretico, fazendo com que indivduos nao tao bons, mas que possuam
alguma caracterstica boa sobrevivam por mais geracees, facilitando o encontro do
maximo global. Este tipo de selecao consegue uma convergéncia mais \|pida em
relacao a roleta [37], mas tamkem gera uma convergéncia prematura mais rapida
[38]. Um exemplo da selecao pode ser visto na gura 2.10.

Figura 2.10: Exemplo de selecao de torneio, com torneios de tamanho 2.

Elitismo

No elitismo, Os indivduos com maior tness se manem para a poxima geracao e
nao sofrem operacoees gereticas. A vantagem desta selecaoe acelerar a convergéncia
do algoritmo [11].

2.2.5 Operadores Gereticos

Os operadores gereticos sao furcees que irao gerar novos indivduos a partir dos in-
divduos selecionados pela etapa de selecao. Podemos dividir os operadores gereticos
em 2 subgrupos: @rossovere a mutacao. A e ciéncia dos operadores gereticos de-
pende da codi cacao dos genes [11].
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Crossover

O crossovere um operador geretico que utiliza dois indivduos, cruzando os genes
entre si. Os indivduos que irao receber o operador sao chamados de pais [11]. Os
indivduos sao selecionados aleatoriamente. Abordaremos trés tipos de crossover
visto em [39]:

Crossover de um ponto
Crossover multiponto
Crossover uniforme

No crossover de umunico ponto, e escolhido um valor aleabrio de 0 a L, onde
Le o tamanho do cromossomo. Este ponto escolhido sea o ponto de cruzamento,
onde os valores localizados em um lado em relacao ao ponto de cruzamento serao
0s genes de um dos pais e o0 outro lado serao os genes do outro pai. A gura 2.11
demonstra o funcionamento deste operador:

Figura 2.11: Exemplo de crossover de umunico ponto

No Crossover multiponto, sao selecionados dois pontos com valores aleabrios
de 0 a L, onde L sendo o tamanho da somas dos cromossomo. A partir destes dois
pontos e gerado um intervalo entre esses dois pontos. Com o intervalo gerado, o
Iho i herdar de um dos pais os genes encontrados dentro deste intervalo e do
outro fora do intervalo selecionado. A gura 2.12 demonstra o funcionamento deste
operador:

No Crossoveruniforme, cada genee trocado entre os pais com uma probabilidade
p, que de nia de qual pai o gene ia ser herdado. Geralmente esta probabilidade
e 0.5 para manter a simetria entre genes passados pelos pais [39]. A partir desta
probabilidade, e escolhido de qual pai sea herdado cada gene. Uma maneira de
representar de qual parente que cada gene ia recebere atrawes de uma nmascara

15



Figura 2.12: Exemplo de crossover de multiponto

biraria, que caso seja 0 ia herdar o valor deu um dos pais e 1 do outro pai [40]. A
gura 2.13 representa o funcionamento desterossover

Figura 2.13: Exemplo de crossover uniforme

Mutacao

A mutacaoe um operador geretico que trabalha sobre umunico indivduo. Este
operador garante que a populacao nao que permanentemente em um locus parti-
cular (poscao de um gene) [11] e tamkem que o algoritmo nao se prenda nootimo
local. Outra vantagem deste operadore que ele possui um efeito pequeno no ferotipo
[36].

Existem \arias maneiras de implementar uma mutacao, e elas dependem da co-
di cacao do genes implementada no algoritmo geretico. Um exemplo kasico pode
ser veri cado na gura 2.14 onde cada gene tem uma probabilidade para ser seleci-
onado pelo operador de mutacao, e 0s genes selecionados terao o seu valor alterado
por um rumero aleabrio. A gura 2.14 demonstra um exemplo de uma mutecao
aplicada numarray de genes birario.
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Figura 2.14: Exemplo de mutacao em umarray birario

2.2.6 Principais parametros

Os parametros do algoritmo geretico sao bastante importantes para de nir a
execuwcao do mesmo. De acordo com [41], os principais parametros s4ao:

Tamanho da populacao: Este parametro de ne o tamanho que a populacao ia
possuir durante a execuwcao do algoritmo. O tamanho da populacao tem uma
grande in uencia no desempenho e resultado do algoritmo geretico. Com
uma populacao muito pequena, o algoritmo geretico ia trabalhar em um
espaco de busca muito pequeno, fazendo com que nao convirja para um bom
resultado. Aumentando o tamanho da populacao, ia aumentar o tamanho
do espaco de busca percorrido pelo algoritmo, aumentando a probabilidade do
algoritmo convergir para um resultado bom, poem, isso ia exigir mais poder
computacional, devido ao maior rumero de indivduos que irao ser postos na
menoria e 0 maior rumero de @lculos que ia ser necessrio utilizar em cada
individuo (como calcular o tness por exemplo).

Taxa de crossover Este parametro de ne a taxa decrossoverque ia possuir

a populacao. Quanto maior a taxa, mais indivduos novos serao gerados com
base nos melhores indivduos da populecao, fazendo com que a populacao
convirja mais \|pido para uma solwcao. Poem, convergir muito apido para
uma solucao nao necessariamente i ser uma solwcao otima, pois nao ia
reduzir drasticamente o espaco de busca. O valor deste parametro nao pode
tamkem ser muito baixo pois a busca ia car estagnada e nao ia convergir
para um bom resultado.
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Taxa de mutacao: Este parametro de ne a taxa denutacao que a populacao

iIa possuir. Ela ima aumentar a diversidade geretica, aumentando o espaco
de busca do algoritmo. Taxas muitos elevadas torna a busca completamente
aleabria.

2.3 Redes Neurais Evolutivas

As redes neurais evolutivas sao redes neurais que utilizam algoritmos evolutivos
(como o algoritmo geretico) como otimizador. Existem \arias maneiras de otimizar
uma rede neural atraves de algoritmos evolutivos, seja apenas pelos pesos [31], ou
pela estrutura [42], ou os dois ao mesmo tempo [&.possvel tamkem otimizar as
regras de aprendizado, de nindo os parametros que o algoritmo geretico ia possuir
de acordo com a evolwcao da rede neural [31].

Para otimizacao, dependendo do qué e como se quer ser otimizado,e necessaria
uma codi cacao para 0s genes.

Existem duas maneiras de codi car os genes para um rede neural evolutiva: codi-
cacao direta e codi cacao indireta [43] . Na codi cacao direta os genes representam
a rede neural em si, seja representando 0s pesos ou a estrutura da rede neural como
elae. A vantagem desta codi cacaoe que naoe necessario fazer execucao de passos
a mais para a execwcao das redes neurais no @lculo dos tnesses. Na codi cacao
indireta, os genes representam furcees que irao gerar a estrutura ou rede neural em
si. A codi cacao indireta possui algumas vantagens como 0 uso menor da menoria
poiS neste caso 0S genes irao representar estruturas menores em relacao a uma es-
trutura da rede neural completa e mapear os genes de maneira que se acequem ao
problema proposto, fazendo com que o algoritmo evolutivo tenha uma convergéncia
a um resultado melhor e mais apido.

2.3.1 Evolicao dos pesos

A evolucao dos pesos na rede neural evolutiva ocorre atrawes do uso de algoritmo
evolutivo, minimizando alguma furncao de erro espec ca como o0 erro quadatico ou
entropia cruzada [31, 44], maximizar algum score espec co [9].

Este tipo de Rede neural evolutivae a mais simples, pois utiliza algoritmo evolu-
tivo para otimizar apenas o pesos da popria rede neural. Para isto, existe algumas
formas de representar 0s pesos para a aplicacao do algoritmo geretico:

strings birarias: Os pesos sao representados como um conjunto de bits com um
tamanho de nido por parametro de entrada. A vantagem desta representacao
e que e facilmente manipubvel pelos algoritmos gereticos pois sao apenas
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genes birarios que podem mudar entre 0 e 1. Uma das desvantagens desta
representacaoe que 0 escopo de pesos que podem ser representadose limitado

rumeros reais: Os pesos sao representados por rumeros reais, aumentando bas-
tante o escopo em relacao as strings birarias. Poem, os operadores gereticos
precisam ser alterados pois naoe mais possvel fazer um crossover cortando o
gene pela metade.

Para os pesos com rumeros reais, [31] de niu alguns operadores gereticos que
ajudam a resolver o caso:

Mutacao unbiased A mutacao unbiasedde um gene espec co troca o0 rumero
por outro rumero totalmente aleabrio, sem levar em conta nenhuma in-
formacao do gene atual.

Mutacao biased A mutacao biased de um gene espec co, e uma mutacao
supervisionada que recebe o valor atual do gene e multiplica por "fator de
mutacao", fazendo com o que o gene mude um pouco comparado com o resul-
tado anterior.

Crossover nos pesos: ©rossoverde um gene que representa o pesoe feito
de maneira em quee escolhido um valor entre o pai ou a mae aleatoriamente,
sem fazer nenhuma mistura entre os valores.

Crossover dos ros: No crossover de 1os, e escolhido um neurbnio aleatoria-
mente de um dos pais e de acordo com o0 neurbnio correspondente com o outro
pai, e gerado um |ho onde o neurbnio escolhidoe de um pai e 0s outros
neurbnios sao do outro pai.

Hill-climb: No hillclimb, e calculado o gradiente de cada membro do conjunto
de treino e e feita a soma do gradiente total. Em seguida, o gradiente e
normalizado fazendo uma divisao do mesmo com a sua magnetude. O l|hoe
gerado atrawes do pai fazendo um passo em direcao determinada pelo gradiente.

2.4 Programaao CUDA

A tecnologia CUDA foi uma tecnologia criada pela Nvidia [13], a qual permitia
que fossem realizadas operacoes matematicas dentro de sua GPU. A ideia principal
da tecnologia era utilizar o alto rumero de rucleos que as GPUs da Nvidia pos-
suem, com o intuito de obter um desempenho maior na execwcao nos algoritmos
abstraindo alguns problemas que a arquitetura possui: hierarquia dos grupos de
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threads menorias compartilhadas e barreira de sincronizecao. Apesar destas abs-
tracoes, ao programar utilizando CUDA e necessrio ter um grande conhecimento
da arquitetura da GPU, pois apesar das abstracees, as limitacoes ainda existem.

2.4.1 Arquitetura CUDA

A arquitetura CUDA [13]e formada por dois tipos de processadores: &reaming
Multiprocessors (SM) e os Scalar Processors(SP). Em cada SM possui \arios SP,

0 qual cada um executa apenas urtihread, poem eles possuem uma arquitetura
SIMT( Single Instruction, multi thread ) [13], o qual todos os SP de um mesmo
SM executam a mesma instruicao de forma paralela. A GPU tamkem possui mais
transistores de execwcao do que de cache e controle de uxo [13]. Como pode ser
observado no exemplo da gura 2.15. Isto faz com que a arquitetura seja boa
para resolver problemas que necessitem executar @lculos aritneticos intensivos em
um grande conjunto de dados e com proporcao alta de operacoees aritneticas por
menoria [13].

Figura 2.15: Conceito de grades e blocos em CUDA.

Para facilitar a obtercao do paralelismo nesta arquitetura, foi criado o conceito
de grades e blocos.

2.4.2 Conceito de grades e blocos

Segundo a popria NVIDIA [13], o conceito de grades e blocos e utilizado para
manipular os threads. Cada bloco representa um SM, e um conjunto de blocos
forma uma grade. Cada bloco possui um espaco de menoria poprio ee capaz de
executar nultiplos threads, representadas pelos SPs. Este conceitoe representado
pela gura 2.16.

A ideia deste conceitoe que ele escale ao paralelismo de GPUs com tamanhos di-
ferentes. Como cada GPU possui um rumero de processadores diferentes,e possvel
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Figura 2.16: Conceito de grades e blocos em CUDA.

gerar uma aplicacao que utilize o processador completamente, gerando um rumero
de iteracees que a GPU ia rodar sendo igual ao rumero de blocos dividido pelo
rumero de SM que a GPU possui.

2.4.3 Menoria hiearquica

Osthreads em CUDA conseguem ter acesso de leitura e escrita a 3 tipos de espacos
de menoria: a menoria local dothread, a menoria local compartilhada pelo bloco
onde elas estao e a menoria global. AeEm do acesso a esses espacos de menoria,
elas tamlem possui acesso apenas para leitura os seguintes: o espaco de constante
e de menoria de textura. A estrutura da menoria hiearquica pode ser observada
atrawes da gura 2.17.
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Figura 2.17: Hierarquia de menoria em CUDA
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Captulo 3

Proposta

Neste captulo sera apresentado o problema de como organizar a execwcao da rede
neural evolutiva na GPU e uma proposta do uxo de execuwao que visa solucionar
este problema.

3.1 Problema da Execwao da rede neural evolu-
tiva na GPU

Problemas na execuwcao de redes neurais na GPU A execwcao da rede neural na
GPU possui alguns desa os devido a arquitetura da popria GPU. Um deles seria a
limitacao de menworia que a GPU impee [45].

Outro problema seria a difererca no paradigma de programeacao que a GPU
exige para tirar o maximo proveito da sua arquitetura [13]. Um dos principais
conceitos quee necessario levar em contae o de grades e blocos, pois deveria ma-
ximizar o rumero de processadores SP utilizados, os quais possuem a limitacao de
executar apenas a mesma instrucao por SM. Outro desa oe o conceito da menoria
hiearquica, onde a estrutura deve ser otimizada de forma que tweads nao preci-
sem acessar a menoria global, fazendo com que haja perda de velocidade [46].

Ae a presente data, nao ha relato de nenhum caso sobre como utilizar a GPU
para a otimizacao dos pesos de redes neurais atraves de algoritmos gereticos. Os ca-
sos encontrados utilizavam uma estrutura que bene ciava a paralelizacao nas CPUs,
utilizando nultiplos computadores para executarem de maneira paralela [15].

3.2 Proposta de estrutura

Para atacar o problema, seil proposta uma estrutura que facilita 0 uxo de execuwao
do algoritmo na GPU. O objetivo da estruturae ajudar a vetorizacao das furcees
gue sao executas durante o treino do algoritmo evolutivo, principalmente no quesito
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