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1. Wstep

1.1. Motywacja

W ostatnich latach mozna zaobserwowa¢ ogromny wzrost liczby generowanych przez ludzkosé da-
nych. Jak podaja réznego rodzaju statystki liczba ta sigga setek trylionéw bajtéw kazdego dnia. Szacuje
si¢, ze obecnie kazdy cztowiek w czasie jednej sekundy, generuje prawie 2 [MB] danych. Najwigcej z
nich zostaje wygenerowanych przy okazji wyszukiwania treSci w internecie jak réwniez przez korzy-
stanie z szeroko rozwinigtych komunikatoréw oraz portali spoteczno$ciowych. Gléwnym generatorem
danych sa coraz to lepiej rozwinigte i coraz szerzej dostgpne urzadzenia mobilne, w ktérych od paru
lat dostgp do internatu z kazdego miejsca stat si¢ standardem. Zwigkszajaca si¢ popularnos¢ tak wypo-
sazonych urzadzer mobilnych powoduje ze liczba wyprodukowanych przez ludzkosé danych z kazdym
rokiem begdzie si¢ systematycznie zwigkszaé. Rodzi to potrzebe ciagltego rozwoju mocy obliczeniowe;j,

dzigki ktérej mozliwe staje si¢ przetworzenie tak kolosalnej iloéci informacji.

Na przestrzeni ostatnich lat popularnymi akceleratorami, ze wzgledu na swoja efektywnos¢, staty sig
karty graficzne z procesorami GPU. Przez diugi okres wykorzystanie kart graficznych ograniczato sig¢
do generowania obrazéw wraz z wykonywaniem na nich odpowiednich algorytméw. Wraz z potrzeba
wytwarzania obrazéw coraz to wyzszej jakosci, urzadzenia te byly stopniowo wyposazane w coraz to
wigksza moc obliczeniowa, co wzbudzilo zainteresowanie akceleratorami tego typu, w celu uzycia ich
do rozwiazan zar6wno naukowych jak i komercyjnych. Obecnie karty graficzne znajduja swoje zastoso-
wanie wszedzie tam, gdzie mozliwe jest rownolegle przetwarzanie danych, wigc tak naprawde w kazde;j
dziedzinie naukowej jak rowniez komercyjnej. w tym czasie zmodyfikowane takze architektury proce-
sor6w GPU w kierunku ich wigkszej elastycznosci - stad nazwa GPGPU. Akceleratory graficzne moga
by¢ uzywane do rozwiazywania probleméw wysoko specjalizowanych czyli samodzielnie przetwarzaé
silnie réwnolegly algorytm, gdzie z racji ich architektury uzyskuje si¢ najwigksze przyspieszenia, badz
moga wykonywac tylko najbardziej krytyczny, dajacy si¢ zréwnolegli¢, fragment algorytmu (nazywany
potocznie waskim gardtem), czyli moga by¢ czgscig systemu hybrydowego. Szczegélnie w tym drugim
przypadku nalezy mie¢ na uwadze, gldéwny problem pojawiajacy si¢ przy okazji stosowania akcelerato-
réw sprzetowych tj. transmisj¢ danych pomigdzy procesorem a akceleratorem. Innym problemem, na-
potykanym podczas programowania réznego rodzaju akceleratoréw jest rozmiar oraz szybkos¢ dostgpu
do pamigci. Oba te problemy sg sukcesywnie rozwiazywane poprzez nieustanne wprowadzanie na ry-
nek, coraz to nowoczesniejszych wersji akceleratorow (co jest szczegdlnie widoczne w przypadku kart

graficznych), dajac tym samym coraz to szersze spektrum ich zastosowan.
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Waznym aspektem w kontekscie najnowszych akceleratoréw graficznych jest reprezentacja danych,
na jakich zostanie przeprocesowany dany algorytm. Wigkszos$¢ obliczei wykorzystuje format zmien-
noprzecinkowy do ktérego zapisu uzywany jest standard IEEE-754, gdzie najczgsciej do reprezentacji
liczby uzywa si¢ pojedyncza (float) badZ podwoja (double) precyzje. Oczywistosdcia jest, ze wyzsza
precyzja do zapisu liczby wymaga wykorzystania wigkszej liczby bitéw, a co za tym idzie potrzebuje
zuzy¢ wigcej pamigci. Problem dostgpnej pamigci moze stanowi¢ barierg do efektywnej implementacji
danego algorytmu w akceleratorze sprzgtowym. Z tego tez wzgledu najnowsze modele procesoréw gra-
ficznych, wprowadzity mozliwo$¢ reprezentacji danych przy uzyciu zredukowanej precyzji, co oznacza
mozliwo$¢ zapisu liczby na mniejszej liczbie bitéw. Co wigcej, wprowadzano osiagajace wysokie przy-
$pieszenia, specjalistyczne rdzenie zwane Tensor core, do ktérych uzycia wymagana jest reprezentacja
liczb wykorzystujaca 16 lub 8 bitéw. Nalezy mie¢ na uwadze, ze oprécz ogromnych korzySci zwiaza-
nych z zastosowaniem zredukowanej precyzji tj. wigkszej szybkosci obliczen jak rowniez oszczgdnosci
pamigci, uzycie mniejszej liczby bitoéw do reprezentacji liczby, prowadzi do przechowywania mniejszej
iloSci informacji, co w konsekwencji moze skutkowaé spadkiem skutecznosci algorytmu. Aby mozliwe
byto wykorzystanie profitow zwiazanych z uzyciem zredukowanej precyzji danych nie tracac przy tym
najwazniejszego aspektu jakim jest efektywno$¢ algorytmu, wprowadza si¢ proces konwersji danych z
ich oryginalnej reprezentacji do zredukowanej formy zwany kwantyzacjq. Dobér odpowiedniego algo-
rytmu kwantyzacji niejednokrotnie pozwala na przeprowadzenie obliczen na liczbach zapisanych w ich
zredukowanej formie zachowujac jednocze$nie niezawodnos¢é algorytmu.

Jedng z grup algorytméw, dla ktoérych kluczowa rolg odgrywa akceleracja obliczer sg algorytmy
ewolucyjne, uzywane do rozwigzywania probleméw, ktérych nie da si¢ opisac przy pomocy doktadnych
formul, badZ liczba kombinacji (punktéw) jakie nalezy sprawdzi¢ by otrzymaé rozwiazanie jest zbyt
duza by uzy¢ w tym celu prostego algorytmu. W problemach tego typu, aby mozliwe byto znalezienie
rozwigzania, koniecznie staje si¢ wprowadzenie technik heurystycznych, podejmujacych decyzje o prze-
szukiwaniu przestrzeni na podstawie dotychczas uzyskanych rozwian oraz zalezno$ci pomigdzy nimi.
Podejscie takie nie daje gwarancji uzyskania optymalnego rozwiazania, jednak pozwala na szybkie zna-
lezienie rozwiazan takich, dla ktérych cel optymalizacyjny zostaje spetniony. W procesie poszukiwan
satysfakcjonujacych rozwigzan waznym aspektem jest mozliwos¢ jak najszerszej eksploracji przestrzeni
w okreslonym czasie. Wtasnie w tym elemencie z pomoca przychodza akceleratory sprzgtowe, dzigki
ktérym w tym samym czasie mozliwe staje si¢ przeszukanie wigkszego obszaru, co zwigksza szanse
na znalezienie bardziej optymalnego rozwiazania. Ztozone systemy wyposazone w inteligentne techniki
obliczeniowe, tworzone dla potrzeb przetwarzania ogromnych zbioréw danych czy tez rozwiazywania
trudnych obliczeniowo probleméw, mozna spotkaé w takich dziedzinach jak medycyna, przemyst, eko-
nomia czy tez nauka, co pokazuje jak szerokie spectrum zastosowan maja algorytmy ewolucyjne. Takie
systemy z racji ich skomplikowania sa najczesciej realizowane w formie hybrydowej, co daje mozliwos¢
wprowadzenie akceleratoréw odpowiedzialnych za przetworzenie najbardziej newralgicznych czesci al-
gorytmu.

Kolejna grupa algorytméw, potrzebujaca do poprawnego dzialania ogromnej iloSci danych, a co za
tym idzie dostgpu do mocy obliczeniowej, sa algorytmy uczenia maszynowego. Metody uczenia ma-

szynowego wykorzystuja dorobek informatyki, statystyki oraz teorii rozpoznawania struktur umozli-
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wiajac automatyzacj¢ akwizycji wiedzy co stanowi alternatywe dla tworzenia regul przez ekspertéw
w danej dziedzinie. Wspomniana wcze$niej nieustannie rosnaca ilo§¢ przetwarzanych danych prowa-
dzi do koniecznosci rozwijania narzgdzi umozliwiajacych automatyczng ich analiz¢. Mozna powiedziec,
ze tempo przyrostu danych chociazby w sieciach komputerowych jest wyktadnicze, w zwiazku z tym
istnieje pilna potrzeba ich bardzo szybkiego przetwarzania (akceleracja). Najlepsze osiagnigcia akce-
leracyjne uzyskuje si¢ dzigki przetwarzaniu danych w sposéb réwnolegly, gdzie idealnym sposobem
jest wykorzystanie uktadéw GPGPU, dzigki ktérym mozliwe jest uzyskanie bardzo wysokiej wydaj-
nosci obliczeniowej systemu. Nalezy podkresli¢, ze systemy takie do poprawnego dziatania potrzebuja
przechowywaé ogromng ilo$¢ parametréw, wigc w tym przypadku bardzo wazna rolg odgrywa wyzej
wspominany proces kwantyzacji, ktory przyspiesza obliczenia (akceleracja) oraz pozwala zaoszczedzicé
pamigé (ktéra w przypadku akceleratoréw sprzgtowych jest bardzo ograniczona), istotnie zwigkszajac w
ten sposéb liczbg wykorzystywanych prébek uczacych (zwigksza doktadnos$¢ systemu). Obecnie systemy
wykorzystujace algorytmy uczenia maszynowego mozna spotka¢ w wielu dziedzinach ludzkiego zycia.
Zadaniem takich systemow jest uczenie si¢ naszego zachowania i na tej podstawie generacja wynikow,
poszukujac tym samym zaleznos$ci i regularnosci naszych poczynan. Latwo zauwazy¢ jak szeroka jest
grupa zastosowan dla aplikacji tego typu. W zwiazku z tym powstaje pilna potrzeba ciaglego ulepsza-
nia calej gamy algorytmoéw, poprzesz tworzenie ich bardziej skutecznych oraz szybszych obliczeniowo

Wwersji.

1.2. Cel i teza pracy

Od wielu lat trwaja badania nad przy$pieszaniem obliczen przy uzyciu réznego rodzaju akcele-
ratoréw sprzgtowych [17][82][83][119][121][122][129]. Szczegdlne znaczenie maja one w systemach
korzystajacych z réznego rodzaju algorytméw sztucznej inteligencji, ktére do realizacji swoich celow
wymagaja przetworzenia ogromnej liczby danych wejSciowych oraz wymagaja dostgpu do duzej mocy
obliczeniowej. Niejednokrotnie w systemach tego typu wymagana jest mozliwos$¢ podejmowania przez
nie decyzji w czasie rzeczywistym (np. autonomiczny samochdd), stad tez bardzo pozadane jest opraco-
wywanie nowych sposéb umozliwiajacych szybsze procesowanie takich algorytméw.

Akceleratorami sprzgtowymi osiagajacymi najlepsze rezultaty w kontekscie algorytméw zwigzanych
ze sztuczng inteligencja sa uktady GPGPU. Kazdego roku producenci wprowadzaja na rynek coraz to
mocniejsze procesory graficzne czgsto wyposazone w nowe funkcjonalnosci co powoduje konieczno$é
dopasowywania istniejacych implementacji do nowych architektur w celu osiagnigcia coraz to lepszych
wynikéw. Ostatnig funkcjonalnoScia bedaca krokiem milowym w osiagnigciach akcelerator6w tego typu,
bylo wprowadzenie mozliwosci uzywania zredukowanej precyzji danych co owocuje szybszymi oblicze-
niami oraz oszczednoScia pamigci. Nadato to wigksze znaczenie algorytmom kwantyzacji, ktére polegaja
na takiej zamianie liczby z jej oryginalnej postaci do zredukowanej formy, by nie straci¢ efektywnosci
algorytmu.

Celem pracy jest opracowanie i zbadanie skutecznych i efektywnych metod przyS$pieszania obli-
czen zwiazanych z algorytmami sztucznej inteligencji, nadajacych si¢ do przetwarzania rownolegtego,

poprzez ich implementacje w uktadach GPGPU. Praca przedstawia mozliwosci wykorzystania tych ak-
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celeratorow w problemach zwiazanych z inteligencja obliczeniowq jak réwniez z algorytmami uczenia
maszynowego. Zawarte w niej implementacje pokazuja mozliwosci kart graficznych oraz zawieraja po-
réwnania implementacji tych samych algorytméw przy uzyciu réznych szerokosci danych. Dodatkowo
zostaty przedstawione techniki kwantyzacji pozwalajace zredukowac precyzje zapisu danych, pokazujac
przy tam jak bardzo mozna ograniczy¢ reprezentacj¢ by nie spowodowaé znaczacego spadku skuteczno-
Sci algorytmu.
W wyniku powyzszych zalozer sformutowano nastgpujaca teze:

»Implementacja algorytmow inteligencji obliczeniowej oraz uczenia maszynowego w akceleratorach
GPGPU prowadzi do przySpieszenia ich wykonania w stosunku do implementacji CPU. UZycie w im-
plementacji sprzetowej zredukowanej precyzji danych, poprawia szybkos¢ kart graficznych, nie zawsze

prowadzqc do pogorszenia jakoSci algorytmu”.

1.3. Organizacja pracy

Niniejsza prace podzielono na 7 rozdzialéw poswigconych zagadnieniom implementacji algorytméw
inteligencji obliczeniowej oraz uczenia maszynowego ukladach GPGPU jak réwniez problematyce

efektywnej kwantyzacji oraz bibliografii.

Rozdziat 1: ,,Wstgp” stanowi wprowadzenie do poruszanej w pracy tematyki. Rozdzial zawiera
teze pracy i jej gtéwny cel. Dodatkowo poruszane sa w nim informacje na temat motywacji do podjgcia

takiej tematyki.

Rozdziat 2: ,Sztuczna inteligencja, inteligencja obliczeniowa, uczenie maszynowe i glebokie
uczenie maszynowe”’ zawiera opis teoretyczny algorytméw sztucznej inteligencji. Gtéwny nacisk
zostal potozony na dziedziny, z ktérych wywodza si¢ algorytmy, objete proba efektywnej implementacji

W niniejszej pracy (ewolucyjne algorytmy agentowe, sieci neuronowe).

Rozdziat 3: ,Platformy sprzgtowe” przestawia architekture wspétczesnych uktadéow GPGPU, jako
akceleratoréw, ktére zostaty uzyte na potrzeby niniejszej pracy. Opisuje charakterystyke konkretnego
modelu, uzytego w tej pracy (Nvidia Tesla V100-SXM2-32GB [96]). W rozdziale tym znalazl si¢
réwniez opis narzedzia umozliwiajacego implementacje algorytméw w procesorach graficznych (CUDA
[110]).

Rozdziat 4: ,Réwnolegta implementacja algorytméw optymalizacji problemu Low autocorrela-
tion binary sequence w uktadach GPGPU” opisuje doktadnie problem LABS wraz z algorytmami SLDS,
TABU, SLDS-2 oraz SLDS-przeszukiwanie w gtab przy pomocy, ktérych zostaty podjete préby jego
rozwigzania. Na poczatku rozdziatu zostaje przedstawiona koncepcja algorytméw heurystycznych.
Najwazniejsza czedcia rozdzialu sa opisy réwnoleglej implementacji wspominanych algorytméw na

akceleratorach graficznych.
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Rozdziat 5: ,,Trenowanie algorytmu wektor6w noSnych ze zredukowana precyzja danych w celu
klasyfikacji tekstu”. Rozdziat ten zawiera opis najnowszych modeli uzywanych do przetwarzania
jezyka naturalnego, opis algorytmu wektoréw nosnych, opisuje format zmiennoprzecinkowy liczby
oraz przybliza dwie metody kwantyzacji uzyte w tej pracy. Nadrzednym celem rozdziatu jest pokazanie
wptywu dwoéch zaproponowanych metod kwantyzacji w procesie trenowania wektoréw nos$nych
na skuteczno$¢ algorytmu uzytego w celu klasyfikacji tekstu. Dodatkowo pokazano wpltyw uzycia

zredukowanej precyzji danych na szybko$¢ wykonania algorytmu w uktadach GPGPU.

Rozdziat 6: , Efektywne sposoby obliczania operacji konwolucji przy uzyciu uktadéw GPGPU”.
W rozdziale tym zostaly podjete proby zaimplementowania efektywniejszego sposobu obliczania
operacji splotowych na procesorach graficznych od tych oferowanych przez biblioteke cuDnn [99]. Na
poczatku rozdziatu zostaly przestawione motywacje do podjecia takich dziatai, po czym znajduje sig
opis modeli wykorzystanych do testowania zaproponowanego podejscia. W rozdziale zostaly zawarte
dokladne opisy ré6znych metod obliczania operacji splotowych oraz doktadny opis wraz z implementacja
nowego algorytmu obliczania konwolucji nazwanego konwolucjq rzadkq. Waznym elementem rozdziatu
jest opis techik pozwalajacych na zredukowanie objgtosci sieci (Pruning) oraz wptwyw uzycia zreduko-
wanej precyzji na szybko$¢ przetwarzania warstw konwolucyjnych zaréwno przez cuDnn jak réwniez
metode konwolucji rzadkiej Podsumowaniem rozdzialu jest informacja o tym przy jakich warunkach
bardziej oplacalne jest wykorzystanie w obleczeniach konwolucji przedstawionej metody konwolucji

rzadkiej zamiast tych zaimplementowanych w bibliotece cuDnn.

Rozdziat 7: Podsumowanie to rozdziat zawierajacy wnioski oraz uwagi koicowe”.

Bibliografia: zawiera 129 pozycji, z ktérych skorzystano podczas tworzenia niniejszej rozprawy.

D. Zurek Akceleracja obliczeri algorytmow Uczenia maszynowego oraz wybranych populacyjnych algorytméw
inteligencji obliczeniowej...



2. Sztuczna inteligencja, inteligencja obliczeniowa, uczenie

maszynowe i glebokie uczenie maszynowe

Pojeciu sztucznej inteligencji (ang. artificial intelligence - Al) przypisuje si¢ kilka znaczef, najczg-
Sciej jednak nazwa ta definiowana jest jako: uczace si¢ maszyny lub systemy informatyczne, ktore
przetwarzaja informacj¢ w oparciu o reguly ludzkiego rozumowania. Sztuczna inteligencja zajmuje
si¢ zagadnieniami, ktdre nie sa efektywnie algorytmizowane w oparciu o modelowanie wiedzy, wigc do
ich rozwiazania nalezy wprowadzié¢ algorytmy posiadajace znamiona inteligencji. Przez stwierdzenie in-
teligencji rozumie sig¢, zdolno$¢ do samodzielnego przystosowania si¢ do zmiennych warunkéw, podob-
nie jak ma to miejsce w przypadku ludzkiej inteligencji, ktéra jest wzorem dziatania dla AI. Mozna wigc
powiedziec, ze Al jest proba przeniesienia wtasciwosci ludzkiego mézgu na programy uruchamiane na
maszynach (komputerach), wigc ma za zadanie uczy¢é maszyny zachowan podobnych do tych ludzkich.
Przez proces uczenia si¢ systemu rozumie si¢ dokonanie autonomicznej zmiany w systemie, zachodzacej
na podstawie odbytych do§wiadczen i prowadzacej do poprawy jakoSci dziatania. Przy takiej definicji,
zaklada sig, ze istnieje mozliwo$¢ oceny jakosci podejmowanych decyzji, czyli umiejgtno$¢ odréznie-
nia zmian korzystnych od niekorzystnych. Sztuczna inteligencja potrafi przyswaja¢ wiedzg poprzez wy-
odrebnianie wzorcéw z surowych danych. Wprowadzajac do algorytmu elementy ludzkiej inteligencji,
mozliwe jest wytrenowanie go tak by potrafil rozpoznawac obrazy, rozumiec jezyk naturalny czy tez

by byt zdolny do logicznego rozumowania. Warto podkresli¢, ze funkcjonuje rozréznienie Al na dwie

grupy:

— Weak AI- zwana réwniez narrow Al, skupia si¢ na waskim zdefiniowanym z géry zadaniu i nie

wychodzi poza jego obszary

— Strong Al - zwana réwniez general Al, ma na celu nasladowanie petnego zakresu ludzkich mozli-

wosci poznawczych, czyli obejmuje system z wszechstronna wiedzg i zdolnosciami poznawczymi.

Jedna z poddziedzin sztucznej inteligencji jest tzw. inteligencja obliczeniowa (ang. computational
Intelligence - CI), ktora gtéwnie polega na zdolnoSci przystosowania si¢ systemu do zmieniajacego si¢
Srodowiska, pokladajaca duzy nacisk na ulepszanie i rozwdj aplikacji w Swiecie rzeczywistym. Odréz-
niajaca cecha algorytmy tego typu od innych algorytméw sztucznej inteligencji jest brak korzystania z
gbry zdefiniowanego modelu, lecz podejmowanie préb zbudowania go samodzielnie na podstawie do-
starczonych zbioréw uczacych. Algorytmy inteligencji obliczeniowej obejmujg algorytmy wywodzace

si¢ ze sztucznej inteligencji zwigzane z inteligentnym przetwarzaniem danych, z ktérych istotna grupe
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stanowig algorytmy ewolucyjne, ktérych inspiracja sg procesy naturalnej ewolucji organizméw, zyja-
cych w pewnym Srodowisku, potrafiacym utrzymac okreslona liczbg osobnikéw posiadajacych zdolnosé
do rozmnazania si¢ oraz u ktérych wystepuje zjawisko $miertelnosci, stanowiace formg selekcji. Osob-
niki najlepiej przystosowane do §rodowiska (czyli te ktére najlepiej rywalizuja o zasoby), majg najwigk-
sze szanse na rozmnazanie si¢. U potomstwa zwykle wystepuja niewielkie zmiany tzw. mutacje, ktére
prowadza do osiagnigcia lepszej zdolnoSci dopasowywania si¢ do Srodowiska. Osobniki, u ktérych w
wyniku mutacji odnotowano, stabe zdolnosci dopasowywania si¢ do Srodowiska, maja mate szanse na
przetrwanie, a co za tym idzie zimniejsza si¢ ich szansa na wydanie potomkéw. W zwiazku z tym wraz
z uptywem czasu, dobor naturalny sprawia, ze ogélne przystosowanie osobnikow do §rodowiska rosnie.
Przenoszac inspiracje biologiczne na algorytmy ewolucyjne, populacja osobnikow jest odzwierciedle-
niem liczby rozwiazan (osobnik = rozwiazanie). Ewolucja rozwigzani algorytmu, jest odpowiednikiem
zmian wystepujacych w populacji, za co odpowiedzialne sg operatory mutacji (losowa modyfikacja) oraz
rekombinacji (wymiana materialu genetycznego), co sprowadza si¢ do wyszukiwania kolejnych rozwia-
zan. Pomiar dopasowania osobnikéw do Srodowiska, czyli jakoS§¢ reprezentowanych przez nich rozwia-
zan, odbywa si¢ poprzez tzw. funkcje oceny (ang. fitness function). Na podstawie tej funkcji odbywa sig
selekcja osobnikéw najlepiej przystosowanych do §rodowiska, co ma prowadzi¢ do generowania coraz
to lepszych rozwiazan, dzigki czemu caty proces powinien zmierzaé do znalezienia jak najbardziej opty-
malnego rozwiazania problemu. Poszukiwanie rozwiazan odbywa si¢ w okreslonych ramach czasowych
badzZ przez ustalong liczbg iteracji lub przerywane jest w momencie braku progresu (kolejne iteracje nie
przynosza lepszych rezultatéw), co okreslane jest mianem warunku stopu algorytmu. Finalne rozwia-
zanie jest pobierane od najlepszego osobnika, ktéry mégt zostaé wygenerowany w dowolnej iteracji. Z

ogolnego punktu widzenia algorytmy genetyczne mozna podzieli¢ na:

— algorytmy genetyczne - za ich tworce uwaza si¢ Hollanda [46], dla ktérego inspiracje stanowita
biologia. Algorytm genetyczny poszukujac optymalnego wyniku, przeszukuje przestrzen alterna-
tywnych rozwigzan problemu, gdzie momentem startu staje si¢ pewna populacja punktéw starto-
wych, a nie pojedynczy punkt. Podczas poszukiwan optymalnych rozwiazan, parametry zadania
przetwarzanie sa przy uzyciu zakodowanej formy w postaci chromosomu (ciag kodowy stano-
wiacy uporzadkowany ciag gendw czyli cech lub znakéw). Wykorzystywane sa przede wszyst-
kim w problemach optymalizacyjnych, stosujac do ich rozwigzania metody probabilistyczne a
nie deterministyczne. W klasycznym algorytmie genetycznym spotkaé mozna dwa podstawowe
operatory generyczne tj. operator krzyzowania (ang. crossover) oraz operator mutacji (ang. muta-
tion). Warty podkre§lenia jest fakt, ze to operator krzyzowania jest tym pierwszoplanowym, co ma
przetozenie na czgstos¢ ich wystgpowania. Operator krzyzowania odpowiada za za wymiang tai-
cuchéw kodowych migdzy dwoma osobnikami rodzicielskimi, na wyznaczonych w sposéb losowy
pozycjach zwanych punktami krzyzowania. Wigcej na temat strategi doboru funkcji krzyzowania
mozna znalez¢ w [69]. Drugoplanowy operator tj. operator mutacji dokonuje zmiany wartosci lo-
sowo wybranego bitu, co moze nastapi¢ przed dokonaniem krzyzowania na populacji rodzicéw
badz na osobnikach utworzonych w wyniku krzyzowania tj. na osobnikach z populacji potomkéw.

W algorytmach genetycznych wybér osobnikéw do populacji, czyli selekcja, odbywa si¢ poprzez
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losowanie zalezne od funkcji przystosowania. Do najpopularniejszych funkcji celu zalicza si¢ se-

lekcje proporcjonalna, rankingowa oraz turniejowa, ktére sa doktadniej opisane w [35][69],

— strategie ewolucyjne - zostaty zapoczatkowane przez Rechenberga [89] oraz Schwefela [92], jako
metody stuzace do rozwiazywania trudnych problemdéw optymalizacji parametrycznej. Podobnie
jak algorytmy genetyczne, metody te operuja na populacjach potencjalnych rozwiazan oraz za
pomoca selekcji wybieraja te najlepiej przystosowane od Srodowiska. W tym przypadku jednak
osobniki nie sa reprezentowane poprzez wektory binarne, jak miato to miejsce w algorytmach
genetycznych, tylko przez wektory liczb zmiennoprzecinkowych. Selekcja osobnikéw jest w tym
przypadku w pelni deterministyczna, co znaczy ze osobniki nie moga by¢ powtdrnie wybierane (w
algorytmie genetycznym byto to mozliwe), co jest realizowane przez tworzenie populacji posred-
niej, z ktdérej zawsze bezwarunkowo wybierane sa osobniki najlepsze (w algorytmach genetycz-
nych mogta wystapié sytuacja, ze osobniki najgorsze rowniez byly wybrane w procesie selekcji).
Najwazniejszym operatorem wariacji dla strategi ewolucyjnych jest mutacja. Dla reprezentacji
zmiennoprzecinkowych odbywa si¢ ona w niezaleznym losowym zaburzeniu kazdego elementu
wektora. Drugorzedna rolg odgrywa rekombinacja, ktdra jest realizowana przez rekombinacje dys-
kretna, polegajacej na wymianie poszczegdlnych parametréw migdzy rodzicami, badZ przy po-
mocy operacji arytmetycznych, takich jak Srednia arytmetyczna lub geometryczna, wykonanych

na poszczegdllnych parametrach,

— programowanie ewolucyjne - zostato zaproponowane przez L.J Fogla [25] i obecnie jest wyko-
rzystywane do rozwiazai optymalizacyjnych. W algorytmach tego typu nie wystgpuje operator
krzyzowania, gdyz, a gtéwnym operatorem jest operator mutacji. Proces selekcji, podobnie jak w

algorytmie genetycznym, jest probabilistyczny,

— programowanie genetyczne - jest to odmiana technik ewolucyjnych, rozwinigta przez J. Koza
[57] i stanowi rozszerzenie klasycznego algorytmu genetycznego, ktérego idg jest automatyczna
generacja programéw komputerowych. Aby byto to mozliwe binarna reprezentacja zostala zasta-
piona kodowaniem drzewiastym, w ktérego weztach znajduja si¢ wielkoSci niebinarne reprezentu-
jace zmienne, symbole funkcji wywodzace si¢ z pewnego alfabetu. Populacje programéw rozwia-
zujacych postawione przed nimi zadanie, poddawane sa odpowiednim operatorom genetycznym,
takim jak krzyzowanie oraz mutacji, oraz sa opisane przez warto$¢ funkcji oceny. Programy ra-
dzace sobie stabo z rozwiazaniem zadania sa w procesie ewolucji eliminowane, natomiast te lepsze
tworza programy potomkow, z ktérych kolejne generacje sa coraz to lepiej przystosowane do roz-
wigzania postawionego przed nimi problemu. Poniewaz wystgpuje tu struktura drzewiasta, metody

krzyzowania oraz mutacji dokonuja wymiany w weztach tych struktur.

Inna odmiang algorytméw ewolucyjnych sa architektury agentowe, ktérych fragment zostat zaimplemen-
towany na potrzeby niniejszej pracy w uktadach GPGPU, dlatego tez do ich opisu zostal przeznaczony
osobny podrozdziat 2.1.

Oprécz algorytméw ewolucyjnych do jednej z najwazniejszych dziedzin sztucznej inteligencji zali-

cza si¢ uczenie maszynowe (ang. machine learning - ML), ktdre opiera si¢ na algorytmach wyodrebnia-
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jacych informacj¢ z surowych danych, a nastgpnie reprezentowaniu ich w formie okreslonego modelu,
zdolnego do przetwarzania kolejnych nie za-modelowanych danych czyli np. do wyszukiwania wzorcow,
przewidywania rezultatow badZ podejmowania decyzji. Uczenie maszynowe mozna podzieli¢ na cztery

gléwne rodzaje:

1. uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) - model uczy si¢ przypisywania opisanych wcze-
$niej przez cztowieka etykiet do danych wejSciowych. Inaczej méwiac, w uczeniu z nadzorem do
modelu dostarczane sa dane, zawierajace oczekiwang odpowiedZ. Moga to by¢ zdjecia z zaznaczo-
nym fragmentem, ktéry bedzie poszukiwany (np. oczy), badZ zestaw e-maili z informacja, ktére
z nich sa spamami. Dzigki takiemu podejSciu, system jest zdolny do wyszukania wzorca na zdje-
ciu, ktére nie bylo czgscia zbioru treningowego, badZ jest w stanie odpowiedzie¢ na pytanie czy
przychodzaca wiadomos$¢ jest spamem. Do grupy tych algorytméw zaliczaja si¢ migdzy innymi:
drzewa decyzyjne [90], metoda najblizszych sasiadéw [37], regresja liniowa [8], naiwny algorytm
Bayesa [128], jak réwniez opisane w pdZniejszych rozdziatach metoda wektoréw wspierajacych

oraz sieci neuronowe,

2. uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) - model zajmuje si¢ okreSlaniem trans-
formacji danych wejsciowych bez pomocy docelowych etykiet. Uczenie takie gtéwnie opiera si¢
na poznawaniu korelacji migdzy danymi, co potem jest wykorzystywane w zadaniach zwigza-
nych z wizualizacja danych, ich kompresja, pozbywaniem si¢ z nich szumu, czy tez segmentacja
podobnych obiektéw. Uczenie nienadzorowane zaktada brak informacji o oczekiwanym wyjsciu,
wigc poszukiwanie zalezno$ci migdzy danymi odbywa si¢ catkowicie bez udziatu czlowieka. Al-
gorytmy tego typu znajduja zastosowanie w poszukiwaniu nowych nieznanych dotad regularno$ci
w prébee danych, co z kolei moze okazaé si¢ przydatne przy wyszukiwaniu anomalii. Jednym z

bardziej popularnych algorytméw nienadzorowanych jest algorytm k-means [22].

3. uczenie czeSciowo nadzorowane (ang. semi-supervised learning) - jest specyficznym rodzajem
uczenia nadzorowanego. W tym przypadku nie wystepuja dane z etykietami, dostarczane przez
cztowieka. Zamiast tego etykiety sq generowane automatycznie przez algorytm, na podstawie da-
nych wejsciowych. W takich przypadkach etykiety sa niezmodyfikowanymi danymi wej$ciowymi.
Przyktadem takich algorytméw sa autokodery [127] oraz opisane w kolejnych rozdziatach, algo-

rytmy stuzace do budowania jezyka naturalnego (rozdziat 5.1.4).

4. uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) - dziata w srodowisku zupetnie nie zna-
nym, brak jest okre§lonych danych wejsciowych i wyjSciowych. Maszyna uczaca dostaje tzw. sy-
gnal wzmocnienia, ktéry moze by¢ pozytywny (nagroda) badZ negatywy (kara). Metode t¢ mozna
inaczej nazwa¢ metoda préb i bledéw. Przyktadem moze by¢ gra w nowa gre, nie znajac regul.
W takim przypadku dopiero po skoiczonej grze pojawia si¢ informacja o zwycigstwie (nagro-
dzie) badZ porazce (karze). Za zbieranie informacji ze Srodowiska odpowiedzialny jest tzw. agent.
Na podstawie zebranych informacji agent podejmuje akcje majace na celu zmaksymalizowanie

nagrody. Algorytmy te sa uzywane przede wszystkim w grach takich jak szachy czy go. Popular-
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nymi algorytmami uzywanymi w uczeniu przez wzmacnianie sa : Q-learning, Temporal Difference

(TD), Deep Adversarial Networks, ktérych doktadny opis znajduje si¢ w [115].

Najwazniejsza dziedzing uczenia maszynowego jest glebokie uczenie maszynowe (ang. deep learning
-DL). Przez glebokie rozumie si¢ tworzenie wielowarstwowych reprezentacji danych. Gigboko$¢ mo-
delu, okreSla liczba warstw jakie posiada. Przyjmuje sig¢, ze o glgbokim uczeniu mozna méwié, gdy
model posiada wigcej niz trzy warstwy. Nie istnieje jednak formalna definicja okreslajaca, kiedy mamy
do czynienia z uczeniem plytkim czy gltgbokim, a wspominania liczba warstw ma charakter umowny. Za-
leznoSci pomiedzy sztuczng inteligencja, uczeniem maszynowym, a gtebokim uczeniem maszynowym

doskonale obrazuje rysunek 2.1 W przypadku uczenia gltgbokiego wielowarstwowe reprezentacje danych

Sztuczna Uczenie

inteligencja maszynowe
Uczenie
gtebokie

Rysunek 2.1. Relacje pomigdzy sztuczng inteligencja, uczeniem maszynowym, a glgbokim uczeniem

maszynowym

sa w wigkszosci przypadkéw kojarzone z modelami okre§lanymi mianem sieci neuronowych, ktérych
dziatanie oraz gtéwne typy, ktére w jaki$ sposéb zostaly uzyte w niniejszej pracy, zostang opisane w

kolejnych podrozdziatach teoretycznych, co utatwi pdZniejsze opisy praktyczne.

2.1. Ewolucyjne algorytmy agentowe

Moéwiac o ewolucyjnych systemach agentowych nalezy rozpoczaé od definicji samego agenta, ktéra
zostala zaczerpnigta z [26], a ktéra przedstawia si¢ nastgpujaco : ,,agent to system, ktdry jest usytu-
owany w pewnym Srodowisku i ktérego jednoczesnie jest czgdcia; agent obserwuje (odbiera, odczuwa)
to Srodowisko oraz dziata w nim, w czasie, wedtug wlasnego planu, wptywajac na to, co bgdzie mogt
zaobserwowaé w przyszloSci”. Typowo za agenta uznaje si¢ autonomicznie podejmujacy dziatania pro-
gram komputerowy, uruchomiony w okre§lonym Srodowisku, korzystajacy z jego zasoboéw, majacy na

celu rozwiazanie postawionych przed nim zadan. Do najistotniejszych cech agenta nalezy zaliczy¢ [52]:
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— autonomiczno$¢ - najprosciej rzecz ujmujac cecha ta definiuje samodzielno$¢ agenta w podej-
mowaniu przez niego akcji oraz sprawowanie przez niego catkowitej kontroli nad swoim stanem

wewnetrznym,

— usytuowanie - srodowisko w jakim agent si¢ znajduje, z ktérego zasobéw korzysta i na ktére

poprzez podejmowane przez siebie dziatania wptywa,

— reaktywnos$¢ - cecha pozwalajaca na zidentyfikowanie swojego Srodowiska i reagowanie na

zmiany w nim zachodzace,

— dzialania docelowe - realizacja celéw postawionych przed agentem poprzez podejmowanie odpo-

wiednich akcji, majacy wplyw na przyszte obserwacje,

— umiejetno$é uczenia sig - zdolnos¢ agenta do dostosowania si¢ do zmiennych warunkéw $rodo-

wiska,
— zdolnosci socjalne - agenci sa zdolni do wspétpracy migdzy soba w celu zrealizowania zadania,
— mobilnos¢ - agent potrafi poruszac si¢ w Srodowisku w ktérym zostat umiejscowiony,

— racjonalno$¢ - agent nie podejmuje dziatar, ktére mogty by byé sprzeczne z wyznaczonym dla

niego celem.

Tak zdefiniowany agent stanowi fundament koncepcji agentowych obliczeri ewolucyjnych. Gtéwna mo-
tywacja do wprowadzenia tego typu algorytméw byta cheé zdecentralizowania obliczefi ewolucyjnych,
gdyz w procesie ewolucji do realizacji procesu selekcji oraz generacji nowych pokolei wykorzystywany
jest jeden algorytm, posiadajacy wiedzg¢ o calej populacji [9]. Z tego tez wzgledu systemy te sa pozba-
wione mozliwosci podejmowania samodzielnych decyzji czy tez pobierania informacji z otaczajacego
ich Srodowiska, co wprowadza spore w ich dziataniu ograniczenia. Z tego tez wzgledu wprowadza sig¢
do populacji agentéw mechanizmy ewolucyjne, co przez niezalezno$¢ w podejmowaniu przez agentow
decyzji oraz ich wzajemnie oddziatywania, prowadzi do zdecentralizowania procesu ewolucji, ktéry pro-
wadzony jest przez populacje agentéw, ktore sa odpowiednikiem pojedynczych osobnikéw w algorytmie
ewolucyjnym. Agenci wchodzacy w sktad systemu, moga realizowac swoje cele, ktdre nie zawsze musza
by¢ zgodne z interesem calej grupy oraz moga miec rézne poziomy autonomii. W tak zdefiniowanym
systemie, o zdecentralizowanej naturze, gdzie decyzje sa podejmowane w sposéb autonomiczny przez
agentéw (nie ma mozliwosci bezpoSredniego wymuszenia na agencie podjecia konkretnego dziatania),
nie ma mozliwosci wykorzystania scentralizowanych mechanizméw sterowania przebiegiem obliczen
ani znanych z algorytméw genetycznych proceséw selekcji. Dodatkowym utrudnieniem jest brak w tego
typu systemach wiedzy globalnej oraz brak mozliwo$ci wykorzystania globalnej synchronizacji. Z tego
tez wzgledu w systemach agentowych proces ewolucji jest sterowany bazujac na wyczerpywalnych za-
sobach [53]. Proces wymiany zasobéw pomigdzy Srodowiskiem a agentami wymaga zdefiniowania w
systemie pewnej liczby zasobéw, dzigki ktérym mozliwa staje si¢ ocena przydatnosci konkretnych agen-

tow z punktu widzenia rozwiazywanego przez system problemu. Zasoby weryfikuja zdolno$¢ agenta do
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przetrwania w danym Srodowisku, gdyz schematy jego zachowan sg okre$lane poprzez rozktady prawdo-
podobienstw, ktére sa zalezne od posiadanych przez niego zasobéw. W najprostszym przypadku, zasoby
sa rozdzielane migdzy agentow w taki sposob, iz te z wyzszg wartoscia funkcji przystosowania do srodo-
wiska, dostaja ich wigcej, w zwiazku z tym agenci majacy niewystarczajacg ilo§¢ zasobow, by uczestni-
czy¢ w procesach zachodzacych w populacji (co jest okre§lane przez warunki brzegowe, ktére okreslaja
minimalna ilo§¢ zasob6w, konieczna do podjecia dziatania przez agenta, majacego wptyw na dzialanie
catego systemu), sg usuwane z systemu a posiadane przez nie zasoby sa przekazywane do Srodowiska
badZ rozdzielane do innych agentow.

Podstawowa odmianami wieloagentowych systeméw ewolucyjnych sa:

— Ewolucyjny system wieloagentowy (ang. evolutionary multi-agent-system -EMAS) [53] - w sys-
temie tym kazdy agent, jako podstawowa jednostka ewolucji, jest potencjalnym dostarczycielem
rozwiazania. Podejscie takie wymusza, od agenta zdolnos$ci do reprodukcji, w ktdrej cechy dzie-
dziczone sg generowane w sposob losowy (mutacje, rekombinacje). Dodatkowo system musi by¢
wyposazony w mechanizm eliminacji agentéw, najgorzej radzacych sobie z postawionymi przed
nimi zadaniami. W efekcie powstaje catkowicie zdecentralizowany system, ktéry przy popraw-
nie zdefiniowanych mechanizmach selekcji, powinien doprowadzi¢ do efektywnego rozwiazania

postawionego przed nim problemu.

— Stadny system wieloagentowy (ang. flock-based multi-agent system - FMAS) [54] - w tym przy-
padku agent reprezentuje grupe osobnikéw zwana stadem. W ramach kazdego stada realizowany
jest proces ewolucji, taki jak np. klasyczny algorytm ewolucyjny, ktéry zostal rozszerzony o moz-
liwosci migracyjne osobnikéw, ktéra odbywa si¢ w ramach jednego izolowanego geograficznie
regionu zwanego wyspa. W klasycznym algorytmie migracyjnym, w ramach takiej wyspy od-
bywa sig proces ewolucyjny. W zwiazku z tym selekcja najlepszych osobnikow ogranicza si¢ do
populacji wyspy, dlatego tez wprowadzony zostaje operator migracji umozliwiajacy kopiowanie
osobnikéw migdzy wyspami [68]. W przypadku FMAS, wprowadzona zostaje migracja osobni-
kéw migdzy stadami w obrgbie jednej wyspy, oraz mozliwa jest migracja catych stad pomigdzy

wyspami [52].

Jedna z wazniejszych cech systeméw agentowych jest fatwos¢ tworzenia systemow hybrydowych, ktére
facza réznorodne techniki inteligencji obliczeniowej w obrebie jednego systemu [52]. I wlas$nie ta wta-
Sciwos$¢ zostata wykorzystana w niniejszej pracy, gdzie wybrane fragmenty catego modelu w celach
akceleracyjnych zostaly zaimplementowane w uktadach GPGPU, co dokladnie zostalo zaprezentowane

w rozdziale 4.

2.2. Sieci neuronowe

Sie¢ neuronowa to model obliczeniowy o pewnych wiasciwosciach upodobniajacych go do ludz-
kiego mézgu, w ktérym wystepuja neurony, taczace je synapsy oraz uktady nerwowe. Neurony bedace

podstawowa komoérka tworzaca uktad nerwowy, komunikuja si¢ ze soba poprzez przesylanie impulséw
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elektrochemicznych za pomoca synaps. W przypadku, gdy sita impulsu przekracza pewna wartos$¢ pro-
gowa, powoduje to uwalnianie si¢ zwiazkéw chemicznych migdzy synapsami. W reakcji na wspominane
impulsy dochodzi do dlugoterminowych zmian dtugosci potaczen, a mechanizm ten jest czynnikiem na-
pedzajacym proces uczenia si¢ ludzkiego mézgu. W sieciach neuronowych najwigkszy wptyw na dtu-
goterminowe przechowywanie informacji maja wagi potaczen migdzy neuronami, ktére rozmieszczone
sa w warstwach jak pokazano na rysunku 2.2. Pierwsza warstwa jest warstwa wejSciowa, odpowiada-
jaca za wprowadzanie danych do sieci. Liczba neuronéw w warstwie wejSciowej jest zazwyczaj rowna
liczbie wejs¢ do sieci. Za warstwa wejSciowa znajduja si¢ warstwy ukryte. Zadaniem neuronéw naleza-
cych do poszczegdlnych warstw ukrytych jest realizowanie kolejnych etapdéw przetwarzania informacji
wejsciowych w informacje wyjsciowe. W sieciach tego typu informacja zawsze przechodzi od warstw
poczatkowych, poprzez ukryte do warstwy wyjsciowej, stad tez sieci tego typu okreslane sg mianem sieci
jednokierunkowych (ang. feed forward neutral network). Wagi potaczen pomigdzy warstwami ukrytymi
maja wptyw na rozpoznawanie przez sie¢ informacji zawartych w surowych danych treningowych. Ostat-
nig warstwe stanowi warstwa wyjsciowa, w ktérej generowana jest odpowiedZ czyli prognoza modelu.
W zaleznosSci od modelu wynik moze by¢ liczba rzeczywista w przypadku regresji, badz prawdopodo-
biefistwem w przypadku klasyfikacji. Rodzaj wyniku zalezy od rodzaju funkcji aktywacji stosowanej w
neuronach warstwy ukrytej. Funkcje aktywacji sa wykorzystywane do generacji warto$ci wyjsciowych
przez neurony jednej warstwy, a nastepnie przesytane do neurondéw warstwy nastgpnej. Argumentami i
wyjsciami tych funkcji sg wartoSci skalarne. Wyjscie funkcji jest aktywacja neuronu co stanowi analogie
do wspomnianego wczesniej uwalniana zwiazkéw chemicznych w ludzkim mézgu, w zaleznosci od sity
impulsu. Wybér funkcji aktywacji zalezy od rodzaju problemu jaki zostal postawiony przed siecia. Dla
sieci wielowarstwowych najczgsciej stosowane sa funkcje nieliniowe, gdyz neurony o takich charakte-
rystykach wykazuja najwigksze zdolnosSci do nauki, polegajace na mozliwosci odwzorowania w spos6b
ptynny dowolnej zalezno$ci pomiedzy wejsSciem a wyjSciem sieci. Umozliwia to otrzymanie na wyj-
Sciu sieci informacji ciaglej, a nie tylko postaci binarnej. Funkcja aktywacji powinna zapewniaé ciagle
przejscie migdzy swoja wartoscia minimalna a maksymalng, powinna by¢ tatwa w obliczeniu i posia-
da¢ ciagta pochodng oraz musi umozliwiaé wprowadzenie parametru, dzigki ktéremu mozliwe bedzie
regulowanie ksztattu krzywej. Najczesciej stosowane funkcja aktywacji to: funkcja liniowa, funkcja pro-
gowa, sinusoida, cosinusoida, tangens hiperboliczny, sigmoida, funkcja ReLU. W warstwie wyjsciowej
najczesciej stosowana funkcji aktywacji jest Softmax, ktéry transformuje K-wymiarowy wektor wartosci
rzeczywistych do K-wymiarowego wektora z wartoSciami z zakresu (0;1), sumujacymi si¢ jedynki. Wyj-
Scie sofmtax reprezentuje prawdopodobiefistwo przynaleznosci wartosci wejSciowej do konkretnej klasy,
dzigki czemu mozliwe jest dokonanie klasyfikacji wieloklasowej. Potaczenia warstw sieci neuronowe;j
posiadaja wagi, ktérych modyfikacja jest podstawowym mechanizmem uczenia si¢ sieci neuronowe;.
Wspomniane wagi sa zbiorem liczb, ktéry mozna okresli¢ mianem parametréw danej warstwy. Proces
uczenia polega na znajdowaniu zbioru wartosci wag wszystkich warstw sieci, tak by sie¢ poprawnie ma-
powata dane wejsciowe na wyjsciowe. Dostrajanie warto$ci wag, moze odbywacé si¢ poprzez algorytm
propagacji wstecznej, podczas ktérej minimalizowany jest btad, ktéry okresla réznice migdzy warto-
Scia wyjSciowa sieci, a wartosciag pozadang. Blad ten okreslany jest za pomoca funkcji straty, ktora

jako parametry przyjmuje warto$¢ pozadana Y, oraz te wyliczona przez sie¢ Y. W przypadku regresji
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najczesciej stosowana jest w funkcja w postaci logarytmicznej funkcji §rednich kwadratéw definiowane;j

jako:
L MM
LW,0) =+ D (logli; — logyi;)? 2.1
i=1 j=1

Natomiast w przypadku klasyfikacji najczgsciej stosowany jest ujemny logarytm prawdopodobiefistwa,

ktéry definiowany jest jako:

N
1 ~ ~
LW,0) = -+ > willoghi + (1 — yi)log(1 — i) (2.2)
=1

W algorytmie propagacji wstecznej, otrzymany btad w warstwie ostatniej jest propagowany poprzez
wszystkie warstwy ukryte, az do warstwy wejsciowej (czyli odwrotnie do przeptywu informacji). Pod-
czas propagowania btedu dokonuje si¢ uaktualnienie wag kazdej warstwy, w celu minimalizacji. Ponie-
waz wszystkie operacje sieci sa ré6zniczkowalne, a wigc przy dostrajaniu wag mozliwe jest wykorzystanie
gradientowych metod optymalizacji, ktére sg najczeséciej wykorzystywane w procesie uczenia sieci neu-
ronowych. W metodach tych aktualizacja wagi w, j-tego neuronu wzglgdem jego i-tego wejscia, odbywa
si¢ zgodnie z regulg najszybszego spadku, wedtug formuty:

oL

wig =g (2.3)

[

Nalezy wspomnied, iz procz warto$ci wag neurony posiadaja wyrazy wolne b, ktére réwniez sa aktuali-

zowane w propagacji wstecznej zgodnie z formula:

oL

bj%b;:bij—naibj

2.4)

Regule najszybszego spadku gradientu nalezy rozumie¢ jako podazanie krokami o rozmiarach n (wspot-
czynnik ten nazywany jest learning rate i winien by¢ dobrze dobrany stosownie do architektury sieci),
w kierunku antygradientu funkcji % co oznacza podazanie w kierunku najszybszego spadku. W przy-
padku wstecznej propagacji, na poczatku obliczane sg wagi dla warstwy ostatniej, po czym badany jest
wplyw wag warstwy przedostatniej na blgdne wagi warstwy ostatniej i na tej podstawie aktualizowane sa
wagi warstwy przedostatniej. Czynno$¢ ta jest powtarzana dla wszystkich warstw. Ogdélnie rzecz ujmu-
jac, do aktualizacji wag warstwy k-1, konieczna jest znajomos¢ wartoSci btedu warstwy h. W praktyce
funkcja sieci neuronowych sktada si¢ z calego taiicucha operacji tensorowych (mianem tensor okresla sig
dane przechowywane w wielowymiarowych tablicach), dla ktérych nalezy okresli¢ wspdlna pochodna.
Zgodnie z zasadami matematyki pochodng takiego taiicucha oblicza si¢ zgodnie z regula taincuchowa
definiowang jako: f(g(x)) = f’(g(x))*g’(x). Zastosowanie reguly taicuchowej podczas obliczania warto-
Sci gradientu sieci neuronowej prowadzi do uzyskania algorytmu propagacji wstecznej, ktéry dzigki tej
regule oblicza wptyw kazdego parametru sieci na konicowg wartoS¢ straty.

W celu wytrenowania sieci nalezy zadba¢ o parametry modelu i parametry regulacyjne, wptywajace
na jako$¢ i szybko$¢é dziatania sieci. Dobor hiper-parametréw ma na celu uzyskanie modelu, ktéry nie
jest nadmiernie ani niedostatecznie wytrenowany. Najwazniejszymi rzeczami o jakie nalezy zadbaé sa
liczba oraz rozmiar warstw ukrytych oraz czas trenowania sieci. Wszystko oczywiscie zalezy od zadania

do jakiego sie¢ bedzie wykorzystywana. Jesli chodzi o liczbe warstw ukrytych, teoretyczna podstawe
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Rysunek 2.2. Schemat sieci neuronowej
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stanowig teorie zajmujace si¢ aproksymacja funkcji wielu zmiennych. Traktujac sie¢ jako uktad aprok-
symujacy dane uczace, zgodnie z twierdzeniem Kotmogorowa do aproksymacji dowolnej funkcji ciaglej
wystarczy jedna warstwa ukryta, w przypadku odwzorowania nieliniowego nalezy uzy¢ co najmniej
dwdch takich warstw. OczywiScie przytoczone twierdzenie stawia tylko ograniczenia dotyczace mini-
malnej liczby warstw, ktérych uzycie powinno zagwarantowac rozwiazanie problemu. Praktyczna za-
sada doboru liczby warstw ukrytych méwi, ze im wigkszy 1 im bardziej zréznicowany zbiér treningowy,
tym wigcej warstw moze zosta¢ uzytych bez obawy o nadmierne dopasowanie modelu. W przypadku
doboru liczby neuronéw warstw ukrytych sprawa nie jest tak oczywista jak w przypadku warstwy wyj-
Sciowej oraz wejSciowej. Uzycie za matlej liczby pozbawi sie¢ Srodkéw niezbednych do rozwigzania
postawionego przed siecig problemu. Z kolei uzycie zbyt wielu zwigkszy czas uczenia i moze przynie$¢
efekt tzw. nadmiernego dopasowania, gdyz sie¢ bedzie si¢ uczy¢ nieistotnych cech zbioru uczacego,
ktére sa niewazne w populacji generalnej. Kolejna sprawa jest czas uczenia sieci, ktéry powinien by¢
tak dlugi az warto$¢ btedu uczenia oraz testowania przestanie male€ i zacznie utrzymywac si¢ na statym
poziomie. Bardzo wazna rzecza jest dostrajanie parametréw regulujacych zwany regularyzacja. Jest to
najbardziej czasochtonny etap, w ktérym dochodzi do modyfikacji modelu, trenowaniu go oraz weryfi-
kacji skutecznos$ci podjetych dziatan. Regularyzacja ma za zadanie zapobiegnigcie wystapienia zjawiska
przetrenowania, czyli doprowadzenie do sytuacji, gdy sie€ uczy si¢ zbyt dobrze pojedynczych obiektéw,
uzalezniajac zbytnio nauczone cechy od tych wystepujacych w obiektach uczacych, w tym takze od cech
drugorzednych, nie dajac podstaw do generalizacji. Do wazniejszych wspdtczynnikéw regularyzacyj-

nych naleza:

— momentum - parametr umozliwiajacy pominigcie w algorytmie uczenia obszaréw danych, w kto-
rych poszukiwania najlepszego rozwiagzania mogtyby utkna¢ w minim lokalnym. Dodatkowo za-
pobiega on zbyt chaotycznym zmianom wag, dzigki czemu algorytm uczy si¢ bardziej konse-

kwentnie - kierunek zmian wag jest dtuzej zachowany. Parametr ten jest wprowadzony do formuty
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opisujacej metodg najwyzszego spadku (réwnanie 2.3) jako tzw. czton bezwladnosci: aAwf;l,
ktéry jest oznaczany jako v i stanowi o szybkosSci z jaka parametry poruszaja si¢ w swojej prze-

strzeni.

— regularyzacja L1 i L2 - dzigki dodaniu wspétczynnikéw L1=)\|w

, neurony korzystaja tylko
z najwazniejszych wag i staja si¢ mniej zalezne od szumu. Natomiast wspétczynnik L2= \w?
powoduje korzystanie z wszystkich wag w sposéb bardziej rOwnomierny - na wagi o zbyt duzej

warto$ci zostaje natozona kara, co sprzyja bardziej réwnomiernemu rozktadowi.

— max-norm - nalozenie twardych warunkéw ograniczajacych, ktére bezposrednio wyznaczaja nie-
przekraczalny prég d, powyzej ktérego wagi sa odpowiednio przeskalowywane. Wagi pozostajace

w zakresie nie sa poddawane w tym przypadku procesowi korygowania.

— dropout - stanowi jedna z najprostszych i najbardziej skutecznych technik regularyzacji sieci neu-
ronowych. Zostala zaproponowana w [95]. Dziatanie metody polega na losowym wybieraniu pew-
nej liczby cech wyjsciowych warstwy podczas trenowania a nastgpnie zastgpowaniu ich zerami.
Utamek okreslajacy czg$¢ wyzerowanych cech nazywany jest wspétczynnikiem porzucania (ang.
dropout rate). Motywacja takiego postgpowania jest zablokowania budowania bardzo szczegéto-
wych zaleznoSci migdzy pobliskimi neuronami. Technika ta stanowi wazng czg$¢ rozdziatu 6 i

zostanie tam bardziej szczeg6towo opisana.

Bardzo waznym parametrem procesu uczenia sieci neuronowej jest szybko$¢ uczenia, ktéry ma wptyw
zaréwno na stabilnos¢ jak i skutecznos¢ tego procesu. Pozadane jest by parametr ten miat duza warto$é
na poczatku treningu, ktéra wraz z uptywem czasu, gdy proces zacznie si¢ stabilizowac, powinna spa-
daé. Wptyw na szybko$¢ uczenia ma zastosowanie wczesniej wspomnianego wspétczynnika momentum.
Spadek szybkosci uczenia nie powinien by¢ zbyt gwattowny, gdyz mogloby to doprowadzié¢ do zbyt
wczesnego zakonczenia treningu.

Istotnym aspektem procesu uczenia jest zadbanie o prawidlowa inicjalizacje wag, gdyz jest to najwazniej-
szy punkt startowy w procesie uczenia. Oczywiscie wszystkie neurony tej samej warstwy otrzymuja ten
sam wektor wejsciowy, z tego tez wzgledu musza one zostaé zainicjalizowane ré6znymi wartoSciami wag,
gdyz w przeciwnym przypadku na wyjSciu wszystkie wartoSci bytyby takie same. Blgdna inicjalizacja
wag moze doprowadzi¢ do znacznego wydtuzenia procesu uczenia, braku jego zbieznosci oraz spowodo-
wac, ze blad generalizacji moze si¢ istotnie zmienia¢ dla tej samej architektury i staltych hiperparametréw
w zaleznoSci od konkretnej realizacji inicjalizacji losowej na co zostata zwrécona uwaga w [36]. Sposo-
bem na przeciwdziatanie nieporzadnym efektom jest wprowadzanie tzw. tamanej symetrii, polegajacej
na losowaniu poczatkowych wartosci wag z zakresu, ktéry musi byé wystarczajaco duzy zeby ztamaé
symetrig¢, a jednoczesnie na tyle maty by nie wprowadzi¢ sie¢ w stan, z ktérego cigzko bedzie ja oduczyc.
Duze warto$ci wag wprowadzaja silniejszy efekt ,tamania symetrii” i powoduja brak efektu zanikania
sygnatu uczacego, ale jednocze$nie zwigkszaja ryzyko nadmiernego wzrostu wartosci gradientu (tzw.
exploding gradient), wprowadzaja zbytnia czulo§¢ wyjsciowych predykcji na mate zmiany parametréw
wejsciowych, oraz moga wydluzyé czas dostosowywania wag jezeli ich docelowy rozktad w punkcie

zbieznoSci uczenia jest znaczaco inny od tego zatozonego przy inicjalizacji. W zwiazku z tym w litera-
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turze [31] [42] [62] zostaly zaproponowane techniki uzalezniajace inicjalizacje wag od liczby neuronéw
poszczeg6lnej warstwy. Oznaczajac jako f;, liczbe polaczen wchodzacych, f,,: liczbe potaczen wy-

chodzacych, warianty rozktadu prawdopodobieristwa, zaproponowane we wspomnianej literaturze maja

postacie:
— LeCun normal[62] :
1
w ~ N(0, ﬂ) (2.5)
— He normal[42] :
2
— Xavier normal[31] :
w ~ N( f + fout) 2.7

Przedstawione techniki s3 powigzane z budowa sieci, wigc ten czynnik powinien by¢ gtéwnie brany pod
uwage podczas wyboru sposobu inicjalizacji wag sieci neuronowe;j.

Kolejnym wazna rzecza o jaka nalezy zadbaé podczas trenowania sieci jest dobér metody optymalizacyj-
nej, ktérej gtéwnym celem jest poszukiwanie parametréw 6, ktére okreslaja model, a ktérych optymali-
zacja ma na celu zmniejszanie tacznej wartoséci funkcji kosztu modelu okreslanej wzorem (M-1.probek

uczacych, Y-macierz etykiet zbioru uczacego):
M
- _ (7]
J0,X,Y) = E £t (2.8)

Jak zostalo wyzej wspomniane najczgsciej stosowanymi metodami stuzacymi do minimalizacji funkcji
kosztu sa metody gradientowe. Najprostsza ich postacia jest metoda najszybszego spadku (ang. batch
gradient descent), ktéra dokonuje wyznaczenia gradientu na bazie catego zbioru uczacego, przez co
mimo bardzo duzej doktadnosci jest metoda bardzo powolna, przez co kompletnie niepraktyczna. Z
tego wzgledu zostaly wprowadzone inne metody, opierajace swoje dziatanie na mniejszych za to czgst-
szych krokach w kierunku gradientu przyblizonego. Pierwsza tego typu metoda jest Stochastic gradient
descent, ktéra estymuje warto$¢ gradientu uzywajac tylko jednej prébki uczacej. Powoduje to iz aktuali-
zacja wag staje si¢ zarazem bardzo szybka i bardzo niedoktadna. Z tego wzgledu lepszym rozwigzaniem
wydaje si¢ stosowanie metody estymujacej gradient na podstawie m probek uczacych, noszacej nazwe
mini-batch gradient descent. Zastosowanie pewnej liczby prébek uczacych jest duzo szybsze niz za-
stosowanie calego zbioru, a zarazem duzo bardziej stabilne niz w przypadku stosowania pojedynczej
prébki. Dobér parametru m jest kwestia niejednoznaczng i czgsto odbywa sig metoda prob i btedéw.
Duza warto$¢ tego parametru procz zwigkszania wymaganej liczby obliczen, powoduje zwigkszenie za-
potrzebowania pamigciowego co jest bardzo wazne w przypadku akceleratoréw GPGPU. Stochastyczny

spadek gradientu g; w pojedynczej iteracji dla m prébek uczacych wyraza si¢ wzorem:
A% Z L(f(@:04)),417) (2.9)

Natomiast aktualizacja odbywa przy uzyciu wyrazenia:

O(¢+1) = Oy — 9 (2.10)
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Bardzo wazna rolg w procesie optymalizacyjnym odgrywa opisany wyzej parametr momentum, ktory w
kolejnej optymalizacji zwanej Nesterov momentum [73], uwzglednia dodatkowo wplyw wartosci mome-
nutm na zmiang gradientu wyliczanego w danym kroku. Ponizsze wzory okreSlaja estymate gradientu

kolejno dla momentun oraz Nesterov momentum

Uty 4 A1) = 10, — Zﬁ 2l 0.4), y) (2.11)

V(o) $— ave—1) — N, Z L(f y +av), ) (2.12)
W obu przypadkach aktualizacja odbywa sig¢ za pomoca zaleznos$ci:

9(t+l) = G(t) + U(t) (2.13)

Kolejna metoda optymalizacyjna zostata zaproponowana w [20] i nosi nazwe AdaGrad. Algorytm ten
polega na szybkim wygaszaniu tempa uczenia, poprzez skalowanie parametréw odwrotnie proporcjo-
nalnie do pierwiastka z sumy poprzednich kwadratéw gradientéw. Zabieg ten pozwala uzyskaé wigksza
optymalizacje¢ w kierunku przestrzeni parametréw o mniejszym nachyleniu, gdyz maja one maty spadek
szybkoSci uczenia uczenia sig¢. Jesli r oznacza skumplowane warto$ci kwadratéw gradientu, to wéwczas

obliczanie nowej wartosci odbywa si¢ za pomoca réwnan:

() < Te-1) + 90 © I (2.14)

Ui
NE:

gdzie € oznacza stalg o malej wartosci, wprowadzona w celu stabilnoSci numerycznej. Operacje pier-

Or1) «— Oy — ® J (2.15)

wiastkowania, dzielenia i wymnazania sa wykonywane z osobna dla kazdego elementu wektora. Zasto-
sowanie tego podejScia od samego poczatku uczenia, poprzez zbyt szybki wzrost mianownika, moze
spowodowac zanik uczenia. Z tego wzgledu wprowadzono nowy algorytm o nazwie RMSProp[116],
ktéry zamiast sumy kwadratéw proponuje uzycie Sredniej zanikajacej wyktadniczo, aby odrzucié war-
toSci te najbardziej historyczne. W algorytmie tym zostaje wprowadzony parametr kontrolujacy skale

dlugosci ruchomej Sredniej p. Stad wyrazenie obliczajace r przyjmuje postac:

) < pri—1) + (1= p)ge) © d) (2.16)

0(t+1) — G(t) — 2.17)

S )
N

Kolejnym adaptacyjnym algorytmem optymalizacyjnym, ktéry moze by¢ traktowany jako kombinacja
wczesniej opisanych RMSProp oraz momentum, jest algorytm popularnie znany jako Adam [51]. Algo-
rytm ten doktada estymaty momentu pierwszego rzgdu z wagami w postaci wykladniczej. W zwiazku
z tym Adam obejmuje korekty estymacji momentu zaréwno pierwszego i drugiego rzgdu (RMSProp

zawiera tylko korekty drugiego rzgdu). Aktualizacja wag odbywa si¢ za pomoca réwnan:
st «— p18—1) + (1 — p1)de) (2.18)

Tty <— p2r—1) + (L = p2)d@) © 9ga (2.19)
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Autorzy rozwiazania wprowadzaja korekt¢ do obciagzenia momentu, co odgrywa szczeg6lng rolg na po-

czatku szkolenia, gdzie moze by¢ zbyt duze odchylenie w strong¢ zera. Korekta ta w kroku # odbywa sig

poprzez:
S
Sy — —2 (2.20)
I=p
. ")
Ty — (2.21)
O 1=
Ostatecznie aktualizacja parametrow wyraza si¢ wzorem:
UE
Bra1) — Oy — ——2 (2.22)

Oméwione wyzej algorytmy optymalizacyjne sg obecnie najczgsciej uzywane, nie istnieje jednak jedno-
znaczna odpowiedZ, ktéry z nich jest najlepszy. W zwiazku z tym wybdr, ktérego nalezy uzy¢, zalezy od
modelu sieci jaki ma zostaé¢ uzyty. Warto wspomnie¢, ze omowione algorytmy opieraja si¢ na estymo-
waniu pochodnych pierwszego rzedu. Précz tego istnieja jeszcze metody estymujace pochodne drugiego
rzgdu, jednak ze wzgledu na ich ztozono$¢ pamigciowa ograniczona jest mozliwos$¢ ich powszechnego
stosowania w sieciach zawierajacych parametry liczone w mega-bajtach. Z tego wzgledu metody te zo-

staja pominigte w niniejszej pracy.

2.2.1. Konwolucyjne sieci neuronowe

Podstawa konwolucyjnych sieci neuronowych (ang. convolutional neutral networks - cnn) jest ope-
racja konwolucji, inaczej nazywana splotem, ktéra w analizie matematycznej jest dziataniem na dwéch
funkcjach f oraz g, ktérego wynikiem jest inna funkcja s, ktéra moze by¢ postrzegana jako zmodyfiko-

wana wersja jednej z oryginalnych funkcji, co mozna zapisa¢ za pomoca réwnania:

s(t)=(fxg)(t /f g(t —7)dr (2.23)

Powyzsze rownanie dla dyskretnych wartosci ¢ jest definiowane jako:

s(t) = (f*g)(t Zf gt —7) (2.24)

T=—00

W konwolucyjnych sieciach neuronowych, operacja konowulucji odnosi si¢ do warstwy konwolucyjnej,
ktéra jest zdefiniowana poprzez zbiér K filtrow o rozmiarach RxS oraz glebokosci C. Funkcja f sta-
nowi wejscie do modelu, ktérego liczba wymiaréw determinuje rodzaj konwolucji, ktéry moze byé 1D
- wykorzystywany do przetwarzania glosu oraz tekstu, 2D - stuzacy do przetwarzania obrazéw, badz
3D - szczegdlnie przydatny do przetwarzania obrazéw pochodzacych z rezonansu magnetycznego (ang.
magnetic resonance imaging - MRI). Dane wejSciowe reprezentowane sg poprzez N-elementowy batch,
zawierajacy C wymiarowe dane(tekst, audio obrazy etc.) o rozmiarach Hx W. Funkcja g peni rolg¢ ker-
nela (nazywanego tez filtrem), posiadajacego taka sama liczbg wymiaréw jak dane wejSciowe, zawieraja-
cego zdolne do nauki wagi. Wynik konwolucji nosi miano mapy atrybutéw (ang. feature map) lub mapy
aktywacji (activation map). W praktyce w uczeniu maszynowym wykorzystuje si¢ dyskretng forme ko-

nowolucji. Wejscie oraz zbiér wag sa zapisane w postaci 4-wymiarowego tensora. Oznaczajac kernel
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jako W, a wejscie jako I konwolucja pojedynczej warstwy jest obliczana poprzez:

C-1R-15-1

OUtn,iJ,k = Z Z Z Wk,c,r,sln,c,i+r,j+s (2.25)

c=0 r=0 s=0

Wynik konwolucji jest sumowany z wyrazem wolnym b, a nastgpnie aplikowana jest na nim funkcja
aktywacji, najczegsciej w postaci ReLU badz sigmoid. Gléwna réznica migdzy konwolucyjnymi sieciami
neuronowymi, a a sieciami w pelni potaczonymi (z warstwami gestymi), jest sposob potaczenia warstw.
W standardowym przypadku w warstwach ukrytych, kazdy neuron potaczony jest z kazdym neuronem
warstwy poprzedzajacej (rysunek 2.2). Podejscie to jest przydatne w sytuacji, gdy warstwa wejsciowa
jest zbiorem wielu réznorakich atrybutéw charakteryzujacych zbiorczo dang obserwacje poniewaz war-
stwy geste ucza si¢ cech parametréw globalnych. Jest to problematyczne ze wzgledu na ogromna liczbg
koniecznych potaczen, jakie musza wystapi¢ w takiej sieci. Przyktadowo dla dwu-wymiarowego ob-
razka, o wymiarach 100x100 tylko w pierwszej warstwie musi znaleZ¢ si¢ tacznie 10 mln potaczen, co
oczywiscie stanowi spory problem. W przypadku cnn problem ten jest rozwiazany poprzez zastosowanie
lokalnych potaczen neuronéw. Wartos$¢ aktywacji poszczegdlnych neurondw w warstwie ukrytej zalezy
wylacznie od paru neuronéw z warstwy poprzedniej, znajdujacych si¢ w okre§lonym lokalnym otoczeniu
danego neuronu. Otoczenie to jest nazywane polem postrzegania neuronu (ang. receptive field). Dzigki
takiemu podejsciu splotowe warstwy ukryte, ucza si¢ tylko lokalnych wzorcéw, co zostato zainspiro-
wane biologia, a dokladniej obszarem mézgu odpowiedzialnym za widzenie. Komérki w tym obszarze
sa wrazliwe na male podregiony z odbieranych sygnatéw wejSciowych poprzez pole widzenia i akty-
wuja si¢, gdy w danym subregionie nastapi zdarzenie np. zostang wykryte jakie§ wzorce. Zastosowanie
lokalnych potaczen znacznie redukuje liczbe parametréw koniecznych do reprezentacji sieci. Mniejsza
liczba parametréw przySpiesza proces uczenia oraz stanowi swego rodzaju formg¢ regularyzacji zabez-
pieczajacej przed nadmiernym dopasowaniem. Operowanie przez neurony splotowe tylko na niewielkich
wycinkach poprzedniej warstwy powoduje zastosowanie tych samych wartoSci wag dla réznych danych,
co W znaczacy sposéb utatwia wykrywanie wzorcéw. Dziatanie filtrow konwolucyjnych moze by¢ po-
strzegane jako przesuwanie pojedynczego filtru zawierajacego wagi charakteryzujace konkretna ceche,
wzgledem zmieniajacego si¢ ciagu danych wejsciowych. Filtr taki dziata jak detektor charakteryzowa-
nej przez niego cechy, ktéra zostanie wykryta niezaleznie od jej potozenia w calym obszarze danych
wejsciowych. Kaskadowe ulozenie warstw konwolucyjnych pozwala na detekcje cech wyzszego rzgdu
- kolejne warstwy sieci tworzg reprezentacje danych o coraz wyzszym poziomie abstrakcji cech. Po-
nadto podczas dodawania kolejnych warstw reprezentacja zaczyna reagowacé na duze obszary pikseli.
W wyniku potaczenia ze soba odpowiedniej liczby warstw mozemy doj$¢ do globalnej reprezentacji
catego obrazu wejsciowego. Jak zostalo wczesniej powiedziane, kazda warstwa konwolucyjna zawiera
zestaw definiujacych ja parametrow. Pierwszym parametrem jest wielkoS¢ filtru czyli jego wysokoS¢ i
szeroko$¢, oznaczone wczesniej jako RxS. Dobdr wielkosci filtru ma bardzo duzy wptyw na doklad-
nos$¢ klasyfikacji. Duze filtry generuja dane wyjSciowe o wigkszych rozmiarach, a skuteczne zarzadzanie
rozmiarem danych wyjsciowych poszczegdlnych warstw konwolucyjnych prowadzi do zwigkszania wy-
dajnosci sieci. Rozmiary filtréw musza by¢ mniejsze od rozmiaréw danych wejSciowych. Najczesciej

spotykane filtry, jesli chodzi o przetwarzanie obrazéw, to 3x3 badz 5x5. Kolejnym parametrem jest gfe-
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bia (depth) oznaczana jako C, ktéry wptywa na liczbg neuronéw w warstwie konwolucyjnej, potaczo-
nych z tym samym obszarem wejscia. Glgbia nie opisuje zawartoSci danych, ale okresla liczbg kanaléw
niezbednych do jego doktadnego opisu. W przypadku obrazéw parametr ten wynosi 3, gdyz definiuje
on kanaty koloréw - niebieski, czerwony i zielony (RGB), dlatego tez pierwsza warstwa konwolucyjych
sieci neuronowych przeznaczonych do przetwarzania obrazéw, ma ustawiony ten parametr wiasnie na 3.
W celu doktadnego przeanalizowania obrazu sie¢ musi rozpoznawac cechy, ktére sg trudne do opisania, a
jest to mozliwe poprzez zwigkszanie wartosci gltebi w pézZniejszych warstwach, poniewaz pozwala to za-
kodowaé wigcej informacji opisujacych dane wejSciowe. Przyjecie zbyt niskiej wartosci parametru glebi
prowadzi do stabej efektywnosci sieci, poniewaz sie¢ nie bedzie dysponowata odpowiednia liczba ka-
natéw do doktadnego scharakteryzowania danych wejSciowych. Zbyt duza warto$¢ natomiast prowadzi
do koniecznoSci przeprowadzenia bardzo duzej liczby operacji matematycznych, co ostabia wydajno$é

sieci. Dziatanie tego parametru obrazuje rysunek 2.3. Parametr okreS$lajacy odstep pomigdzy neuronami

_ Glebia =2

Obraz
wejsciowy

Rysunek 2.3. Graficzna interpretacja parametru Depth

nosi nazwe Stride. Mozna go rozumie¢ jako warto$¢ przesunigcia filtru po danych wejsciowych, przy
kazdorazowym zastosowaniu funkcji konwolucji. Mata wartos$¢ tego parametru prowadzi do wigkszego
naktadania si¢ na siebie pdl, co prowadzi do utworzenia wigkszych pakietéw wyjsciowych. Zwigksza-
nie jego wartoSci prowadzi do mniejszego nakladania si¢ i redukcji rozmiaréw danych wyjsciowych.
Strojenie tego parametru jest poszukiwaniem kompromisu pomigdzy doktadno$cia, a rozmiarem danych
wyjéciowych. Graficzna interpretacja tego parametru znajduje si¢ na rysunku 2.4. Ostatnim parametrem
jest tzw. padding. Odpowiada on za uzupetnianie zerami skrajnych wartosci kazdego pola odbiorczego.
Umozliwia to zréwnanie rozmiaréw danych danych wejsciowych z wyjsciowymi, co utatwia zarzadzanie
parametrami depth i stride. Gdyby nie ten zabieg, spolt miatby tendencj¢ do stopniowego znieksztalcenia
tresci znajdujacych sig¢ na krawedziach filtra.

Definiujac sie¢ konwolucyjna nalezy dobra¢ odpowiednie warto$ci wyzej opisanych parametrow. Aby

D. Zurek Akceleracja obliczeri algorytmow Uczenia maszynowego oraz wybranych populacyjnych algorytméw
inteligencji obliczeniowej...



2.2. Sieci neuronowe 29

Stride =1

Stride = 2

Rysunek 2.4. Graficzna interpretacja parametru stride

mozliwe byto dobranie wartosci parametréw dla warstwy O, nalezy znaé rozmiar danych wyjsciowych
generowanych przez warstwe O-1, a przestrzenny rozmiar danych wyjSciowych, generowanych przez te

warstwe bedzie miat rozmiar:

rozmiar_wejcia — rozmiar_filtru + 2 x padding

0= +1 (2.26)

stride

Procz warstw konwolucyjnych, w modelu wystepuja jeszcze warstwy pooling, ktérych zadaniem jest
agregowanie wielu wartosci mapy cech do pojedynczej wartoSci najczgsciej za pomocg funkcji maksi-
mum (max-pooling), Sredniej (mean-pooling) lub sumy (sum-pooling). Dzigki temu zabiegowi zostaje
zredukowany rozmiar danych wejSciowych, poprzez wyboér jednej z n x n warto$ci. Najczesciej spotyka
sig¢ filtr o rozmiarach 2 x 2 z krokiem 2. Uzywajac takiego filtru dla obrazku wejsciowego o rozmiarach
32 x 32, na wyjSciu znajdzie si¢ obraz o rozmiarach 16 x 16. Inna zaleta omawianej warstwy jest od-
porno$¢ na wystgpowanie wielu matych odchylen. Pooling zapobiega przeuczeniu oraz sprawia, ze sie¢
przestaje przywiazywaé wage do doktadnego potozenia cech i potrafi je bardziej uogdlni¢. Warstwa ta
nie ma parametrow. Dziatanie warstwy pooling z funkcja max, przy uzyciu filtru 2 x 2 z krokiem 2,
obrazuje rysunek 2.5.

Warstwy konwolucyjne oraz pooling stanowia trzon wigkszos$ci wykorzystywanych w praktyce modeli

- W B =
N = O O
N = O N
F -~ - - I ]

Rysunek 2.5. Warstwa pooling z funkcja max

konwolucyjnych. Na wyjsciu sieci zazwyczaj znajduje si¢ kilka warstw w petni potaczonych (ang. fully
connected - fc). Tego typu warstwy sa wykorzystywane do wyliczenia ocen klas stanowigcych wynik

dziatania sieci. W tych warstwach wszystkie neurony sa potaczone wzajemnie ze soba, jak rowniez z
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Rysunek 2.6. Struktura konwolucyjnej sieci neuronowe;j [74]

neuronami warstwy poprzedniej. Na wyjsciu sieci uzyta jest zazwyczaj wczesniej opisana funkcja So-
ftmax, a rozmiar wyjscia wynosi [1x1 x N], gdzie N oznacza liczbe klas wyjSciowych. W rozdziale
6 zostana doktadniej opisane niektére architektury CNN. Na rysunku 2.6 zostat przedstawiony ogdlny
schemat sieci konwolucyjnej, sktadajacy si¢ z opisanych w tym rozdziale warstw. Warto nadmienic¢, ze
précz operacji konwolucji istnieje operacja nazywana konwolucja transponowang (ang. transposed co-
nvolution) lub konwolucja ze skokiem utamkowym (ang. fractional stride convolution) [93]. Gtéwnym
celem tej operacji jest przejscie z reprezentacji 0 mniejszym rozmiarze z powrotem do reprezentacji
wigkszej. Celem procesu uczenia takiej warstwy jest takie ustalenie wag, aby mozliwe byto dokonanie
przeksztalcenia odwrotnego do splotu, jednak wagi obu tych operacji nie musza by¢ ze soba w zaden

spos6b powiazane. Rozmiar wyjscia takiej warstwy definiowany jest za pomoca wyrazania:

O = stride(rozmiar_wejcia — 1) + rozmiar_filtru — 2 x padding 2.27)

Warstwy tego typu znalazty zastosowanie migdzy innymi w auto-dekoderach splotowych(ang. convolu-
tional autoencoders) [86] w sieciach typu GAN (ang. generative adversarial networks) [88].

Ostatnig rzecza, o ktérej warto wspomnieé w kontekscie sieci konwolucyjnych jest operacja splotu wy-
korzystujaca filtr o rozmiarach 1 x 1. Jak zostato to wyzej wspomniane, sita operacji splotowych jest
odporne na przesunigcia reagowanie na okre§lone wzorce. Uzyskuje si¢ to stosujac filtry o rozmiarach
faczacych, w przypadku obrazéw, kilka pikseli. Filtr o rozmiarze 1 x 1 traci t¢ wlasciwos¢, gdyz piksele
przetwarzane sg niezaleznie od siebie i kazdemu pikselowi przyporzadkowywany jest doktadnie jeden
piksel wyjSciowy. Gtéwna korzyScia ze stosowania tego typu filtréw jest redukcja wymiarowos$ci danych
generowanych przez warstwy zawierajace duza liczbe filtréw splotowych. Zastosowany do takich warstw
zmniejsza gleboko$¢ danych nie zmieniajac ich rozmiaru. Uzycie tego specjalnego rodzaju konwolucji
zostalo przedstawione w rozdziale 6, gdzie zostala zbadana mozliwos¢ jego akceleracji wzgledem cuDnn
w uktadach GPGPU.
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2.2.2. Rekurencyjne sieci neuronowe

Opisane dotychczas sieci jednokierunkowe oraz splotowe, nie posiadaty zdolnoSci zapamigtywania
stanu, to znaczy, ze dane wejSciowe sa w nich przetwarzane niezaleznie od siebie oraz nie sa zachowy-
wane zadne zaobserwowane relacje migdzy nimi. Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent neural
network - RNN), podczas przetwarzania kolejnych elementow, utrzymuja wewnetrzny stan czyli infor-
macje o dotychczasowych obserwacjach tego co zostalo dotychczas przetworzone. Zdolno$¢ zapamig-
tywania w sieciach RNN jest realizowana poprzez petle w potaczeniach (zwane rowniez potaczeniami
rekurencyjnymi), obejmujaca sasiednie kroki czasowe. Dzigki potaczeniom rekurencyjnym mozliwe jest
modelowanie dziatania czasowego w danych, ktére ze swojej natury sa zalezne czasowo czyli szeregéw
czasowych takich jak tekst czy audio. Dane w tych dziedzinach sa uporzadkowane oraz wrazliwe kon-
tekstowo, gdyz warto$¢ na danej pozycji jest uzalezniona od wartosci ja poprzedzajacych, jak réwniez po
niej nastgpujacych. Potaczenia zastosowane w tego typu sieciach pozwalaja na identyfikowanie wyste-
pujacych efektéw czasowych. Sieci RNN posiadaja dodatkowy parametr krok czasowy, stuzacy do iden-
tyfikowania zalezno$ci czasowych migdzy danymi, poprzez potaczenia pomigdzy krokami czasowymi.
Podczas przeptywu danych przez sieé¢, w kazdym kroku czasowym dzigki polaczeniom rekurencyjnym,
kolejne wezly odbieraja aktywacje z biezacego wektora wejsciowego, jak rowniez z ukrytych weztéw w
stanie poprzednim. W zwiazku z czym wektor z poprzedniego kroku czasowego moze wplywaé poprzez
potaczenia rekurencyjne na wynik biezacego kroku, co zostato zobrazowane na rysunku 2.7.

W sieciach typu RNN w kazdym kroku czasowym zmienia si¢ liczba wektoréw wejsSciowych, a kazdy

wyjscie t-1 wyjscie t wyjscie t+1
A > > A
Aktywacja(
Wrwej_t + -
— > U*stan_t + b)
stan -1 stan t stan t+1
wejscie -1 wejscie t wejscie t+1

Rysunek 2.7. Struktura rekurencyjnej sieci neuronowe;j

wektor moze sktadac si¢ z réznej liczby kolumn. W zaleznosci od operacji przeprowadzanych na danych

mozna wyrézni¢ nastgpujace rodzaje RNN:

— jeden do wielu - dane wejSciowe w przeciwienistwie do wyjsciowych nie sga sekwencja. Przykta-

dem jest opisywanie obrazéw, gdzie wejscie to obraz, a na wyjSciu znajduje si¢ jego opis,

— wiele do jednego - dane wejsSciowe to sekwencja, a wyjScie to wektor o stalym rozmiarze. Dla

przyktadu na wejScie podawany jest fragment tekstu, a na wyjsciu znajduje si¢ stowo kluczowe,
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opisujace fragment tekstu. Innym przyktadem jest sekwencja nut podana na wejsSciu, natomiast

model zwraca gatunek muzyki do jakiego zalicza si¢ dany utwor,

— wiele do wielu - dane wejSciowe i wyjSciowe sktadaja si¢ z sekwencji. Przyklad to ttumaczenie

jednego jezyka na inny, generowanie nowego utworu muzycznego na podstawie innego itp.

Problemem z opisang wyzej architektura sieci rekurencyjnych jest ich zbyt prosta struktura, przez co
sie¢ ma problemy z uczeniem si¢ bardziej rozlegtych czasowo zaleznosci, ktére konieczne sa gdy roz-
wigzywany problem wymaga szerokiego kontekstu. Jest to wynikiem zanikajacego gradientu [76], ktéry
powstaje w wyniku wprowadzenia zbyt duzej iloSci warstw by zachowacd dtugotrwale zaleznosci cza-
sowe, co prowadzi do gromadzenia si¢ zbyt duzej ilosSci gradientéw, a wéwczas nie mozliwe staje si¢
modelowanie dtugookresowych zaleznos$ci. Rozwigzaniem tego problemu stato si¢ wprowadzenie opi-

sanych ponizej warstw typu LSTM.

2.2.2.1. Long Short Term Memory (LSTM)

LSTM to specjalny rodzaj sieci RNN, zdolny do przechowywania dlugoterminowych zaleznosci, po-
miedzy danymi wejSciowymi, a wyjSciowymi wynikami zwracanymi przez sie¢. Najwazniejszym kom-
ponentem jest komérka pamigci, reprezentowana przez ukryta warstwe w rekurencyjnej sieci neurono-
wej. W sklad komoérki wehodza specjalne bramki, dzigki ktérym mozliwe jest zapisywanie, odczyty-
wanie oraz usuwanie informacji. Decyzja o podjetej wzgledem informacji akcji jest podejmowana na
podstawie przypisanej do informacji wagi, ktéra dobierana jest w procesie uczenia, gdzie wraz z upty-
wem czasu warstwa LSTM uczy sie, ktére informacje sa bardziej badZ mniej wazne. Schemat pojedyn-
czej komorki LSTM dobrze ilustruje rysunek 2.8. Kazda jednostka LSTM posiada nastgpujace rodzaje
wejscé:

— potaczania przyjmujace pamigé z poprzedniego kroku czasowego c<!—1>

— potaczenia z wyjsciem poprzedniej warstwy a<¢~1>

— wektor z' w kroku czasowym ¢
Komérka LSTM posiada trzy rézne typy bramek:

— bramka zapominajaca(ang. forget gate) - pozwala komorce pamigci na zapominanie jej zawarto-
Sci. Do bramki zapominajacej trafiaja wektory bedace rezultatem przemnozenia funkcji aktywacji
(zwracajacej wyniki z przedziatu (0,1)), ktérej wejSciem byly wektory wejsciowe przemnozone
przez wagi oraz wczesniejszego stanu pamigci. Wartosci ze stanu poprzedniego zostang zapamig-
tane w momencie, gdy funkcja aktywacji zwroci wartosci bliskie jeden, w przeciwnym przypadku,
gdy wyjScia z tej funkcji sa bliskie zeru wéwczas wartoSci stanu poprzedniego zostaja wymazy-

wane.

— bramka aktualizacji (ang. update gate) - jej zadaniem jest aktualizacja stanu komorki c¢<'>.

Funkcja aktywacji jest tangens hiperboliczny (przyjmuje wartosci z przedziatu (-1;1)), za pomoca

ktérego obliczane sa wartosci, ktére moga by¢ wstawiane do stanu komorki.
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Rysunek 2.8. Schemat komoérki sieci LSTM

— bramka wyjSciowa (ang. output gate) - ostatni element komérki LSTM, sktadajacy si¢ z dwéch

komponentéw: funkcji aktywacji w postaci tanh oraz wyjsciowej funkcji sigmoidalne;j.

Na rysunku 2.8 zostat pokazany przeptyw informacji przez komérke LSTM wraz z rdwnaniami dzigki
ktérym obliczane sa wyjscia poszczegdlnych modutéw komérki. Poruszajac si¢ zgodnie ze strzatkami,
dane przechodza przez brame zapomnienia, gdzie decyduje si¢ ktére informacje maja zosta¢ zachowane,
na podstawie przemnozenia wektora wejSciowego poprzez wektor wyjsciowy z poprzedniej komorki,
po czym po uzyciu funkcji aktywacji wartosci bliskie jeden tworza tzw. wektor wartosci kandydujqcych
1 zostaja zapamigtane. W kolejnym kroku dokonuje si¢ aktualizacja stanu komorki, okres§lonego przez

<t=1> poprzez wektor ¢<*>, ktéry jest odbierany przez koleja komérke LSTM w kolejnym kroku cza-

c
sowym. Ostatnim krokiem jest zwrdcenie warto$ci y <!>, ktéra jest warto$cia przewidywana przez ko-
moérke LSTM w czasie t. Warto$¢ ta stanowi jednoczesnie wejscie do kolejnej warstwy ukrytej, jak réw-
niez do kolejnej komoérki LSTM. Schemat przeptywu danych poprzez sie¢ zawierajacq komérki LSTM,
obrazuje rysunek 2.9.

Popularng odmiana LSTM jest Gated recurrent unit (GRU), w ktérej potaczono bramke zapominajaca
z bramka aktualizacji przez co jedna jednostka bramkowa jednoczes$nie kontroluje proces zapominania
oraz aktualizowania stanu. Dodatkowo potaczony jest stan komdrki wraz ze stanem ukrytym. W zwiazku

z tym uzyskany model jest prostszy obliczeniowo oraz w implementacji.
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Rysunek 2.9. Struktura LSTM

2.2.2.2. Sieci RNN i propagacja wsteczna

W sieciach rekurencyjnych podczas treningu wykorzystywana jest wsteczna propagacja w czasie
(ang. Backpropagation Through Time - BPTT). Algorytm ten bazuje na wyzej opisanej metodzie spa-
dajacych gradientéw, gdzie wykorzystywany jest tancuch regut wyliczania ich na podstawie struktury
polaczen w sieci. Niektére gradienty btgdéw przeptywaja wstecz z przysztych do biezacych krokéw
czasowych, a nie tylko z kolejnych warstw, jak to ma miejsce w przypadku standardowej wstecznej pro-
pagacji. W sieciach RNN obecny stan zalezy od wejscia oraz od stanu poprzedniego, dlatego tez, aby
zaktualizowaé wagi, nalezy wziaé pod uwage gradient funkcji kosztu ze stanu obecnego obliczonego
dla wejscia oraz gradienty z wszystkich wczeSniejszych krokéw czasowych. W zwiazku z tym algorytm
BPTT rozwija sie¢ neuronowg w czasie, oblicza i akumuluje btad dla kazdego z nich, zwija sie¢ z po-

wrotem, a na konicu aktualizuje wagi. Rozwinigta sie¢ rekurencyjng obrazuje rysunek 2.10. Postugujac

<

AE
w W, w W,
y y y
WS
T W, N W 7N
rozwiniecie

Rysunek 2.10. Rozwinigta w czasie sie¢ RNN

sig¢ oznaczeniami przyjetymi na rysunku 2.10, funkcja straty w czasie  moze by¢ zapisana jako:

Ey = (dy — yr)? (2.28)
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Wagi W, W,, W, reprezentuja kolejno macierze wag polaczen <wejscie, stan>, <stan, wyjscie> oraz
<poprzedni_stan, stan>. Obliczenie wartosci gradientu dla W, w trzecim kroku czasowym odbywa si¢

Ppoprzez:
8E3 . 8E3 83/3

oW, — oy3 oW,

Obliczanie W zalezy od stanu s3, ktdry zalezy od stanu s, ktéry z kolei zalezy od poprzedzajacego go

(2.29)

stanu s7. Stad, wszystkie gradienty biorg udzial podczas aktualizacji Ws:
8E3 . 8E3 6y3 883 8E3 8y3 883 882 6E3 6y3 883 (982 881

OW. ~ Oy3 Ds3 OW. | 0y3 Dss D5y OWs | Oy3 s3 Osy Dy OW,

(2.30)

W ten sam sposéb aktualizowane sa warto$ci wag W,. Generalnie formule na aktualizacje wag mozna

zapisac jako:
0y jaziy 0y 0si4N Os;

W:izm Osin Osi OW

2.31)

Z powyzszych zalezno$ci wysuwa si¢ wniosek, iz trening sieci rekurencyjnej jest bardzo kosztowny
obliczeniowo. Obliczenie gradientu dla sekwencji o dlugosci N krokéw jest tak samo kosztowny jak
wytrenowanie sieci sktadajacej si¢ z N warstw. Stad stosuje si¢ przycigta wersje BPTT zwang TBPTT
(ang. truncated back propagation through time), ktéra zaktada czestsze aktualizacje wag. Jezeli mamy
N krokéw, woéwcezas trening oparty na standardowym BPTT dla kazdej osobnej aktualizacji parametréw,
wymaga uwzglednienia N krokéw czasowych w kazdym przebiegu w przdd i wstecz. Z tego wzgledu
ztozono$¢ obliczeniowa procesu ro$nie bardzo szybko. W przycigtej wersji propagacji w czasie przebiegi
w przdd i wstecz sa podzielone na mniejsze fragmenty, na ktérych odbywaja si¢ aktualizacje. Wielko§¢

kroku jest konfigurowanym parametrem.
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3. Platformy sprzetowe

Ponizszy rozdziat zawiera opis architektur akcelerator6w sprzgtowych uzytych w niniejszej pracy.
Najwazniejszymi z nich sa karty graficzne, inaczej nazywane uktadami GPGPU (ang. general-purpose
computing on graphics processing units), specjalizujace si¢ w obliczeniach wysoce réwnolegtych. Naj-
bardziej efektywnymi obecnie uktadami GPGPU sa uktady z rodziny Nvidia i wtasnie one zostaty uzyte
jako akceleratory sprzgtowe do zaproponowanych na potrzeby niniejszej rozprawy algorytméw. Oprocz
opisu architektury uktadéw GPGPU, w rozdziale tym zawarto réwniez opis Srodowiska, najczgsciej uzy-
wanego do ich programowania tj. CUDA, oraz istotne cechy kart graficznych, na ktére nalezy zwrdcic
uwage podczas ich programowania tak by zaimplementowane programy dziataty jak najbardziej opty-
malnie. Drugim akceleratorem sprz¢towym uzytym w tej pracy sa standardowe procesory wielordze-
niowe, ktére sg gtéwnie wykorzystywane do poréwnania efektywnosci algorytméw dziatajacych na kar-
tach graficznych z ich odpowiednikami na procesorach ogélnego przeznaczenia, stad tez nie beda one

opisywane.

3.1. Platformy sprzetowe a obliczenia rownolegle

Projektujac algorytm réwnolegly, najwazniejsza czg¢Scig jaka nalezy wziaé pod uwage jest docelowa
platforma na ktérej bedzie on implementowany. Co wigcej, implementujac algorytm w akceleratorach
takich jak uktady GPGPU, nalezy mie¢ na uwadze konkretny model, na ktérym algorytm bedzie dzia-
fal, co jest szczegdlnie spowodowane réznymi mozliwosciami pamigciowymi jakie dana karta posiada.
Wiodaca cecha akceleratorow sprzgtowych jest umozliwienie przeprowadzenia obliczen w sposéb réw-
nolegly na co pozwala ich architektura. Generalnie réwnolegto$¢ moze by¢ zaimplementowana na naste-

pujacych poziomach:

— réwnoleglos$¢ na poziomie danych(ang. data level parallelism - DLP) - w tym podejSciu jednocze-

S$nie przetwarzanych jest wiele réznych danych, np. w operacjach arytmetycznych,

— réwnoleglos¢ na poziome instrukcji (ang. instruction level parallelism - ILP) - tutaj jednocze-
$nie wykonywanych jest wigcej niz jedna instrukcja. Przyktadami takiej rownoleglosci sa operacje
unrolling wykonywane w uktadach GPGPU lub FPGA, badZ potokowos¢ szczeg6lnie popularana
w uktadach FPGA,

— réwnoleglos¢ na poziome watkdw (ang. thread level parallelism - TLP) - rtéwnolegtos$¢ ta polega na

wykonywaniu jednocze$nie wielu watkéw programowych w procesorze badz na karcie graficznej,
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— réwnolegltos¢ na poziomie proceséw (ang. process level parallelism - PLP) - podejscie to polega

na wykonywaniu wielu programéw na platformie wieloprocesorowe;.

W literaturze [24] oraz [45] mozna spotkad inng taksonomig¢ skupiajaca si¢ na powigzaniach migdzy

danymi oraz instrukcjami w systemach obliczen réwnolegtych, ktéra przedstawia si¢ on nastgpujaco:

— Single Instruction stream Single Data stream (SISD) — pojedyncza jednostka obliczeniowa CPU

przetwarza pojedyncza instrukcje na danych przechowywanych w pojedynczej pamigci,

— Single Instruction stream Multiple Data stream (SIMD) — typowa architektura dla kart graficznych,

w ktoérej wszystkie procesory wykonuja te same instrukcje na ré6znych danych przechowywanych

w lokalnej pamigci. Wymiana danych migdzy procesorami odbywa si¢ np. przez pamigé wspot-

dzielona.

— Multiple Instructions stream Single Data stream (MISD) — wiele jednostek obliczeniowych operuje

na tych samych danych, wykonujac na nich rézne obliczenia,

— Multiple Instructions stream Multiple Data stream (MIMD) — réwnolegte przetwarzanie zachodzi

zaréwno na poziomie danych jak i instrukc;ji.

3.2. Uklady GPGPU

Budowa kart graficznych umozliwia przeprowadzenie obliczen zgodnie z wyzej opisang architektura

SIMD, ktéra specjalnie dla kart graficznych, w celu lepszego zarzadzania watkami, zostata zmodyfiko-

wana tak aby pojedyncza instrukcja byta wykonywana przez wiele watkdw, a wersja ta nosi nazweg SIMT

(ang. Single-Instruction Multiple-Thread). Procesory graficzne sa przeznaczone do przeprowadzania ob-

liczen silnie rownolegtych. Jest to mozliwe poprzez umiejscowienie w nich wigkszej liczby jednostek

obliczeniowych kosztem modutéw sterujacych tj. buforowaniem danych oraz kontrola przeptywu in-

strukcji ( rys. 3.1), co w przypadku obliczeni zgodnych z architekturag SIMT, prowadzi do minimalizacji

opOznien zwiazanych z dostgpem do danych, co zwigksza mozliwosci réwnolegtego przetwarzania.

Control

ALU

ALU

ALU

ALU

CPU

[ [T T T LTI |
[ [ [T T T TTTIT] |
[ [ [ [T TTTTT]] |
[ [T T T LTI |
[ [ [ [T TTTTTT] |
[ [ [ [T TTTTT]] |
[ [T TTTTT]] |
[ [T T T TTIIT] |

GPU

Rysunek 3.1. Poréwnanie budowy procesora oraz karty graficznej [111]
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Schemat architektury wewnetrznej karty graficznej zostal zaprezentowany na 3.2. Najbardziej ele-

mentarng jednostka w procesorach tego typu jest Streaming Processor (SM), ktérych liczba jest zalezna

od konkretnego modelu karty. W sktad budowy pojedynczego SM wchodza:

— Stream processor (SP) - jednostka obliczeniowa, wykonujaca obliczenia pojedynczej precyzji w

jednym multiprocesorze,

takich jak funkcje trygonometryczne badzZ logarytmiczne,

I-Cache - bufor instrukc;ji,

DP - jednostka obliczeniowa podwdjnej precyzji,

MT Issue - jednostka rozdzielajaca zadania dla SP i SFU,

C-Cache - bufor statych, umozliwiajacy szybszy odczyt z obszaru pamigci statych,

Shared memory - pamig¢ wspétdzielona, do ktérej maja dostep watki w ramach jednego bloku.

Device

Multiprocessor N

Multiprocessor 2

Multiprocessor 1

Shared Memory

b

: | . | : Instruction
Registers | Reglsters| | Reglstersl Unit
Processor 1 Processor 2 Processor M

it il 1
Constant
Cache
Constant
Cache

A 4

Device Memory

Rysunek 3.2. Schemat architektury wewnetrznej karty graficznej

SFU - jednostka przeznaczona do obliczer bardziej skomplikowanych funkcji matematycznych,
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Multiprocesor jest odpowiedzialny za tworzenie, uruchamianie oraz zarzadzanie watkami. Dodatkowo
dostarcza do nich dane, poprzez mechanizm umozliwiajacy ich niezalezne pobieranie do jednostek ob-
liczeniowych. Synchronizacja watkéw na karcie graficznej jest operacja wymagajaca tylko jednej in-
strukcji procesora, dzigki czemu mozliwe jest dzielenie zadan na poszczegélne watki, a co za tym idzie
umozliwia uzyskiwanie wysokiego poziomu réwnolegtosci.

Zarzadzanie watkami przez multiprocesor odbywa si¢ poprzez tzw. warpy, czyli grupy 32 takich watkéw.
Aby program dziatat efektywnie nalezy zapewnié by wszystkie watki w obrgbie jednego warpa wyko-
nywaty te same instrukcje, gdyz w sytuacji wystapienia instrukcji warunkowej, wszystkie watki z warpa
wykonaja instrukcje z wszystkich rozgalezien co spowoduje zmniejszenie efektywno$ci wykonywania
algorytmu. W obrebie jednego warpa nie jest wymagana synchronizacja. Warpy grupowane sg z kolei w
bloki watkéw, posiadajace dostep do wspdlnej pamigci wspdtdzielonej. Zbidr tak utworzonych blokéw

nazywany jest gridem, co zostato pokazane na rysunku 3.3.
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Rysunek 3.3. Schemat grupowania watkéw na karcie graficznej
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W uktadzie GPGPU mozemy wyréznié¢ nastgpujace rodzaje pamieci' :
— rejestry - kazdy multiprocesor posiada 65536 32-bitowych rejestréw,

— pamig¢ wspotdzielona - maja do niej dostgp rownolegly watki w obrgbie jednego bloku watkéw -
48 [KB],

— pamig¢ stata - pamigé buforowana, stuzaca tylko do odczytu - 64 [KB]

— pamig¢ tekstur - podobnie jak pamigé stata stuzy tylko do odczytu i jest buforowana. Koszt od-
czytu ros$nie, gdy potrzebna warto$¢ nie znajduje si¢ w buforze, wowczas dane wyciagane s z
pamigci globalnej. Ten rodzaj pamigci jest optymalizowany pod katem odczytywania bliskich so-
bie adreséw, wigc warto ja wykorzystaé, gdy watki w obrgbie jednego warpa chca odczyta¢ dane

spod adreséw znajdujacych sig¢ blisko siebie - 131 [KB],

— pamig¢ globalna - nie jest buforowana, dostgp do niej nie jest efektywny. Przez nig odbywa sig¢

wymiana danych migdzy procesorem a karta graficzna - 32510 [MB].

Z dostepem do pamigci globalnej wiaze si¢ jeden wazny aspekt, mianowicie nalezy zadba¢ o tzw. coale-
sced memory access. Jest to zwiazane z wcze$niej wspomnianym grupowaniem watkow w warpy, co jest
istotne nie tylko z punktu widzenia obliczen, ale réwniez dostgpu do pamigci. W najnowszych architek-
turach GPGPU, dostep do pamigci globalnej odbywa si¢ sposéb rownolegly poprzez 32 watki z jednego
warpa, co jest nazwane pojedyncza transakcja (w starszych architekturach w pojedynczej transakcji brato
udziat 16 watkéw czyli tylko pét warpa). Aby dostgp w obrgbie transakcji byt efektywny nalezy zapew-
ni¢, aby watki o kolejnych indeksach wyciagaty dane z kolejnych adresé6w pamigci (gdy watek o indeksie
0 czyta spod adresu n wtedy watek o indeksie 1 powinien czyta¢ spod adresu n+1/, a watek o indeksie
31 spod adresu n+317). Dodatkowo nalezy zadba¢ o minimalizowanie liczby koniecznych do wykonania
transakcji, co mozna osiagnaé poprzez tzw. aligned data access. Tablice w pamigci karty przechowy-
wane sg w postaci 256-bajtowych segmentéw. Dostep do segmentéw moze odbywac si¢ w transakcjach,
ktére wyciagaja paczki o rozmiarach 32, 64 badz 128 bajtéw. W momencie gdy n jest poczatkowym
adresem, ktérego wartos$¢ jest wielokrotnoScia 32, a pojedyncza transakcja wczytuje 32-bajty danych,
wowczas do wczytania 32-bajtéw wystarczy jedna transakcja. W momencie gdy program zaczyta 32
bajty danych startujac od pozycji n+1 do adresu n+32 wéwczas do wezytania danych, beda konieczne
dwie transakcje, gdzie pierwsza wczyta dane z adreséw od n+/ do n+31, po czym uruchomiona zostanie

druga wczytujaca ostatnia brakujaca dana spod adresu n+32.

3.2.1. Karty graficzne Nvidia VOLTA

Jak zostalo wczesniej wspomniane akceleratorem sprzetowym uzytym w eksperymentach przepro-
wadzonych w niniejszej rozprawie jest karta graficzna typu Nvidia Tesla V100-SXM2-32GB [96]. W

poréwnaniu do poprzednich architektur gtéwna optymalizacja jest wprowadzenie w kartach tego typu,

! pojemnosci podanych pamigci moga sie réznié w zaleznosci od typu karty. Wartosci zaprezentowane ponizej, odpowiadaja

tym jakie posiada karta ktéra zostata uzyta do obliczen, na potrzeby niniejszej pracy czyli: :Tesla V100-SXM2-32GB [96]
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nowej generacji procesoréw SM, ktére sa o 50% [96] bardziej efektywne od tych uzytych w ich po-

przedniej wersji. Aby lepiej pokaza¢ mozliwosci Tesli V100 zalaczono tabelg 3.4, pochodzaca ze strony

producenta, zawierajaca zestaw parametréw uzytej karty w poréwnaniu z kartami poprzednich generacji.

Process

Tesla Product Tesla K40 Tesla M40 Tesla P100 Tesla V100
GPU GK180 [Kepler) GM200 (Maxwell) | GP100 (Pascal) GW100 [Volta)
5Ms 15 24 56 a0

TPCs 15 24 28 40

FP32 Cores / SM 192 128 o4 64

FP32 Cores f GFU 2880 072 3584 5120

FP&4 Cores / SM o4 4 32 32

FP&4 Cores J GPU 960 96 1792 2560

Tensor Cores / 5M MA MA MA 8

Tensor Cores J GPU MA MA MA 640

GPU Boost Clock 810/875 MHz 1114 MHz 1480 MHz 1530 MHz
Peak FP32 TFLOPS' 5 6.8 106 15.7

Peak FP&4 TFLOPS' 1.7 21 53 7.8

Peak Tensor TFLOPS?! M MA MA 125

Texture Units 240 192 224 320

Memory Interface 384-bit GDDRS 384-bit GDDRS 4096-hit HEM2 | 4096-bit HEM 2
Memaory Size Upto12 GB Up to 24 GB 16 GB 16 GB

L? Cache Sire 1536 KB 3072 KB 4096 KB 6144 KB
Shared Memory Size/ | 16 KBf32 KB/48 | 96 KB &4 KB Configurable up
M KB to 96 KB
Register File 5ize / SM | 256 KB 256 KB 256 KB 256KB
Register File Size [ 3240 KB 6144 KB 14336 KB 20480 KB
GPU

TOP 235 Watts 250 Watts 300 Watts 300 Watts
Transistors 7.1 billion & billion 15.3 billion 21.1 billion
GPU Die Size 551 mm? 601 mm? 610 mm? 815 mm?
Manufacturing 28 nm 28 nm 16 nm FinFET+ 12 nm FFM

! peak TFLOPS rates are based on GPU Boost Clock

Rysunek 3.4. Poréwnanie parametréw kart NVIDIA Tesla [96]

Z punktu widzenia tej pracy najistotniejszym faktem jest w kartach tego typu zwigkszanie mozliwo-

Sci akceleracyjnych w obliczeniach zwigzanych ze sztuczng inteligencja. Najwazniejsza modyfikacja jest

wprowadzenie nowego typu rdzeni zwanych Tenosr core, dzigki ktérym mozliwe staje si¢ przySpieszanie

operacji macierzowych, ktére sa sercem w procesie trenowania systemoéw sztucznej inteligencji. W Tesli

V100 wprowadzono 640 takich rdzeni - 8 na kazdy SM ( tabela 3.4). Rdzenie tego typu stanowia progra-

mowalne jednostki nazywane przez producentéw matrix-multiply-and-accumulate units, dzigki ktérym

mozliwe staje si¢ dostarczenie do 125 TFLOPS (jednostka mocy obliczeniowej komputerow, definiujaca

mozliwo$¢ wykonania operacji zmiennoprzecinkowych na sekundg) wigcej mocy obliczeniowej, wy-
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korzystywanej podczas treningu modelu sztucznej inteligencji np. sieci neuronowej. Kazdy taki rdzen
procesuje macierz o rozmiarach 4 x 4 x 4 wykonujac na niej operacje D = A x B + (', gdzie wszyst-
kie te macierze sa rozmiaréw 4 x 4. Aby obliczenia te mogty by¢ wykonane si¢ na rdzeniach Tensor
dane wejSciowe muszg by¢ reprezentowane przez format fpl6(hal fprecision) badz int_8, czyli ina-
czej méwiac musi zostaé uzyta zredukowana precyzja. Wynikiem operacji mnozenia i dodawania moze
by¢ macierz przechowujaca dane typu float badz fp16. Kazdy tensor core wykonuje w jednym cyklu ze-
gara 64 akumulujacych operacji mnozenia (FMA) na danych ze zredukowana precyzja [96]. W zwiazku
z tym jeden SM, ktéry zawiera 8 takich rdzeni wykonuje 1024 takie operacje w jednym takcie zegara,
co 8-krotnie zwigksza wydajnos$¢ aplikacji zwigzanych z uczeniem glgbokim w stosunku do kart typu
Pascal GP100 [96].

3.2.2. Srodowisko CUDA

Srodowisko CUDA (ang. Compute Unified Device Architecture) zostalo opracowane przez firme
NVIDIA i jest uzywane do programowania procesoréw graficznych wyprodukowanych przez te firme.
CUDA jest zintegrowana z jezykiem C/C++ zawierajac przy tym definicje modelu programowania réw-
nolegtego wraz z zestawem konkretnych instrukcji niskopoziomowych dla uktadu GPGPU.
Programowanie w jezyku CUDA, oparte jest na wywolywaniu z procesora (zwanego hostem), funkcji
jader programowych (zwanych kernelami), dziatajacych na karcie graficznej (zwanej device), ktore ope-
ruja na strumieniach danych begdacych typu wektorowego. Funkcja na procesorze graficznym uruchamia
si¢ dla gridu, ktérego sktadowymi sa bloki, z ktérych kazdy dzieli si¢ na watki (pojecie gridu i bloku zo-
stato wprowadzone we wczesniejszym podrozdziale). Kazdy watek posiada swoja lokalng pamigé oraz
posiada dostgp do pamigci wspdldzielonej w ramach bloku. w ktérym si¢ znajduje. Pamig¢ wspétdzie-
lona stuzy do komunikacji watkéw w obrebie bloku. W najnowszych architekturach kart graficznych
(od architektury KEPLER [15]) przy uzyciu wersji CUDA wyzszej niz 7.5, mozliwa jest, przy pomocy
funkcji __shfl, bezposrednia wymiana informacji migdzy rejestrami watkéw w obrebie jednego warpa,
co jest bardziej efektywne niz uczynienie tego przy uzyciu pamigci wspéldzielone;.

Na programiscie spoczywa odpowiedzialno$¢ za ustalenie liczby watkéw w obrgbie bloku (zmienna
gridDim) oraz za ustalenie liczby blokéw dziatajacych w gridzie (zmienna blockDim). Obie te wartosci
sa typu dim3, co oznacza ze zar6wno liczba blokow jak i watkéw w pojedynczym bloku moze by¢ defi-
niowana w postaci jedno-, dwu- badz tréj-wymiarowej. Identyfikacja watku w bloku odbywa si¢ poprzez
zmienng threadldx, natomiast blok w girdzie definiowany jest przy pomocy zmiennej blockldx. Obie te
zmienne s3 tréj-wymiarowe, a dostgp do kazdego wymiaru odbywa si¢ poprzez uzycie kolejno rozsze-
rzefi .x, .y badZ .z. Globalny identyfikator watku w obrebie gridu moze by¢ osiagnigty poprzez formule:
i = blockldx.x*blockDim + threadldx.x (w wymiarach y oraz z, globalne id jest pobierane analogicznie).
Maksymalna liczba watkéw w bloku, w zaleznosci od karty wynosi 512 lub w nowszych modelach 1024.
Liczba mozliwe dziatajacych réwnolegle blokéw jest zalezna od liczby dostepnych SMs i moze by¢ od-
czytana z dokumentacji karty.

W Srodowisku CUDA komunikacja migdzy hostem a device odbywa si¢ poprzez pamigé operacyjna oraz

pamigC globalng karty. Na programisScie spoczywa rezerwacja odpowiedniej iloSci pamigci, wypelnieniu
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jej danymi oraz przestaniu ich pomigdzy urzadzeniami przy uzyciu odpowiednich funkcji CUDA. Syn-
chronizacja watkéw moze odbywac si¢ za pomoca funkcji __synchthreads() badz funkcji pochodzacych
z Cooperative Groups API [16], ktére zostato wprowadzane od wersji 9.0 i zawiera szereg funkcji umoz-
liwiajacych komunikacje migdzy watkami. Synchronizacje mozna réwniez zrealizowac poprzez operacje
atomowe oraz uzywajac pamigci globalnej, jednak ten sposéb jest najmniej efektywny i z tego wzgledu
nie jest zalecany. Programista nie ma wptywu na kolejno$¢ wykonywania blokéw w gridzie oraz na ich

synchronizacje.
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4. Réwnolegla implementacja algorytmoéw optymalizacji pro-
blemu Low autocorrelation binary sequence w ukladach
GPGPU

W rozdziale tym zostanie przedstawiony efektywny sposéb implementacji wybranych algorytméw
heurystycznych w uktadach GPGPU, w celu lokalnej optymalizacji problemu Low autocorrelation bi-
nary sequence (LABS) [33]. Przez pojecie algorytmu heurystycznego nalezy rozumie¢ algorytm naj-
czesSciej ze ztozonoScia wielomianowa, zwracajacy rozwiazanie przyblizone do najlepszego, w praktyce
dziatajacy bardzo szybko. Metody te nie gwarantuja znalezienia optymalnego rozwigzania problemu,
jednak daza one do wygenerowania rozwiazania dopuszczalnego, gdzie wartos¢ funkcji celu jest maksy-
malnie zblizona do optymalne;j. Stosuje si¢ je do rozwigzania problemdw, dla ktérych uzycie algorytmoéw
doktadnych takich jak przeszukiwanie wyczerpujace (ang. brut force) lub metoda podziel i ogranicz (ang.
branch and bound) bytoby zbyt kosztowne ze wzgledu na zbyt wysoka ztozono$¢ obliczeniowa rozwia-

zywanego problemu. Warto wspomnieé, ze metody heurystyczne mozna generalnie podzieli¢ na dwie

grupy:

— heurystyki konstruktywne - konstruujace rozwiazania krok po kroku, zwracajacy jedyne rozwia-
zanie wraz z zakonczeniem procedury. Przyktadami tego rodzaju heurystyki sa np. algorytmy za-

chtanne, przeszukiwania wigzkowego oraz metody dekompozycji problemu,

— heurystyki polepszajqce - rozpoczynajace dzialanie od rozwigzania losowego i w kolejnych kro-
kach modyfikujace je, starajac si¢ uzyskac najlepsze. Przyktadami takiej heurystyki sa metaheu-
rystyki czy tez przeszukiwania lokalne, do ktérych naleza zaproponowane w niniejszym rozdziale

metody, stad tez stanie si¢ ono przedmiotem dalszej dyskusji.

Generalnie rzecz ujmujac heurystyki lokalnego przeszukiwania (ang.local search), opieraja si¢ na itera-
cyjnej poprawie aktualnego rozwigzania, gdzie w kazdej iteracji wybierane jest dozwolone (w niektérych
algorytmach niektére ruchy sa blokowane) rozwiazanie z sasiedztwa, ktére posiada lepsza wartos$¢ funk-
cji celu od biezacego. Rozwiazanie poczatkowe dla tego rodzaju heurystyk zazwyczaj generowane jest
losowo, natomiast metoda koniczy dzialanie w momencie nie wygenerowania wsrdd sasiadéw lepszego
rozwigzania od biezacego. Warto nadmieni¢, ze w celu zapewnienia wielomianowej ztozonosci oblicze-
niowej w niektérych przypadkach wystepuje konieczno$§¢ wprowadzenia dodatkowego warunku stopu,
ktérym moze by¢ maksymalna liczba iteracji, badZ maksymalny czas przez ktéry algorytm winien dzia-

ta¢. W przypadku algorytmdéw, ktére blokuja niektdre ruchy w danej iteracji, wprowadzenie dodatkowego
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warunku stopu powoduje sprawdzenie wigkszej liczby rozwigzan, gdyz algorytm nie koiczy dziatania
w momencie braku poprawy rozwigzania w kolejnym kroku, ale przeszukuje dalej i mozliwe jest w tych
przypadkach, ze takie rozwiazanie zostanie znalezione, co zostanie w dalszych podrozdziatach poka-
zane dla algorytmu TABU. Zaproponowanymi w tej pracy algorytmami heurystycznymi iteracyjnymi,
wykorzystanymi do rozwiazania problemu LABS, sa The steepest descent local search (SDLS) [2] oraz
Tabu serach [30][32], ktére jak dowiedziono w [29] osiagaja bardzo dobre rezultaty przy rozwiazywaniu
problemu LABS (doktadny opis wymienionych algorytméw znajduje si¢ w dalszej czgSci rozdziatu).
Warto nadmienic, ze istnieje rowniez trzeci algorytm sprawdzajacy si¢ przy optymalizacji LABS, nazy-
wany self-avoidng walk (SAW) [6] jednak nie jest on tematem badafi niniejszej pracy, wigc nie bedzie on
w dalszej czgsci poruszany, nie mniej jednak ze wzgledu na swoja skutecznos$¢ jego implementacja w
uktadach GPGPU, jest rozpatrywana pod katem przysztych prac autora.

Zaimplementowane algorytmy SDLS oraz Tabu stanowia cz¢$¢ konceptu mementycznego, faczacego
opisane w rozdziale 2.1 ewolucyjne algorytmy agentowe wraz z heurystycznymi algorytmami optyma-
lizacji lokalnej. Przykladem opisanego potaczenia jest doskonale sprawdzajaca si¢ przy rozwiazywaniu
skompilowanych obliczeniowo probleméw, takich jak np. Golomb ruler (OGR) [55, 56] czy badany w tej
pracy problem LABS [83], koncepcja EMAS, ktdra nie stanowi obszaru badan niniejszej pracy, a ktorej
doktadny opis znajduje si¢ w przedstawionych pozycjach. Z punktu widzenia wykonanej implementa-
cji najwazniejszy jest koncept platformy hybrydowej EMAS [83], w ktérej ewolucyjna czgs¢ algorytmu
wykonywana jest na procesorze, natomiast etap lokalnej optymalizacji w uktadach GPGPU, co obra-
zuje rysunek 4.1. Przeprowadzone badania dotycza jedynie czgSci lokalnej optymalizacji, wigc zostanie
ona blizej przestawiona w kolejnych podrozdziatach, ktérych najwazniejsza a zarazem innowacyjng czg-
Scig jest implementacja wyzej wymienionych algorytméw SDLS oraz Tabu serach, w uktadach GPGPU.
Warto réwniez nadmienié, ze w przeprowadzonych badaniach procz nowej implementacji dotychczaso-
wych algorytméw, wprowadzono modyfikacje, dzigki ktérym uzyskano nowe wersje algorytmu SDLS,
ktére nazwano SDLS-2 oraz SDLS-przeszukiwanie w glgb, ktérych implementacja ze wzgledu na szeroki
obszar przeszukiwan, ma sens jedynie w wersji réwnolegtej i zostala réwniez doktadnie opisana w dal-
szej czgSci rozdziatu. Dodatkowo, nalezy mie¢ §wiadomosé, ze dla ciagéw o dlugoSciach nieparzystych,
istnieje rozwiazanie redukujace przestrzeii poszukiwan o potowe (z 2~ do 2L/ 2). Rozwiazanie to bazuje
na asymetrycznosci ciaggéw nieparzystych. Zaproponowane w tej pracy metody rozwiazujace problem
LABS, nie pozwalaja jednak skorzystaé z tej cechy. Stad tez w wigkszosci przypadkéw, poszukiwane
sa rozwigzania problemu dla ciagéw parzystych, a rozwigzanie wykorzystujace asymetrycznos¢ ciagéw
nieparzystych jest brane pod uwage jako przyszle prace badawcze autora. Wigcej na temat asymetrycz-

nosci i zwiazanych z tym korzys$ci mozna znalez¢é w [S][7].

4.1. Opis problemu LABS

Low autocorrelation binary sequence (LABS) jest z punktu widzenia ztozonoSci problemem nale-
zacym do rodziny probleméw NP-trudnych, jednocze$nie charakteryzujacy si¢ nieskomplikowana de-
finicja. Problem ten od 1960 roku jest przedmiotem badai dla fizykéw oraz naukowcoéw z dziedziny

sztucznej inteligencji. Problem skupia si¢ na poszukiwaniu binarnej sekwencji S = {sg, $1,...,85-1} 0
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Rysunek 4.1. Uproszczona schemat zaproponowanej hybrydowej architektury dla mementycznego algo-
rytmu EMAS [83]

dtugosci L, z warto$ciami nalezacymi do dwuelementowego zbioru s; € {—1, 1}, z minimalna wartoscia

energii F/(S) definiowana jako:

L—k—1
Cr(S) = Y sisisk

i=0

= @.1)
E(S) =)  Ci($)

k=1

MJ Golay wprowadzit w [34], wspétczynnik zwany merit factor, ktéry blizej odzwierciedla zaleznosc¢
migdzy wyzej zdefiniowana energia, a dtugoscia sekwencji na podstawie, ktérej energia byta obliczona.

Dzigki czemu oddaje on dobrze jakosé sekwencji i jest opisywany poprzez nastgpujaca formute:

LQ
FS) = 3505

4.2)

Obszar poszukiwarn dla problemu z dlugoscia sekwencji L ma rozmiar 27 [71], natomiast energia dla
takiej sekwencji jest obliczana w czasie O(L?). Problem LABS nie posiada zadnych ograniczefi zwiaza-
nych z ulozeniem wartosci, stad tez wystgpuje pelna dowolno$¢ przy binarnej reprezentacji reprezentacji
tabeli S. Gtéwnym powodem wysokiej ztozonosci obliczeniowej omawianego problemu jest wysoka ko-
relacja pomigdzy wszystkimi jego elementami. Pojedyncza zmiana wartosci elementu C;(.S) ma wptyw
na wiele innych elementéw C;(S) i moze prowadzi¢ do duzej zmiany w wartosci finatowej energii.
Czas potrzebny na poszukiwanie sekwencji z minimalna warto$cia energii moze zosta¢ skrécony po-
przez zastosowanie rozwiazania zaproponowanego w [29], gdzie do rozwiazania problemu wprowadzono
pojecie sagsiedztwa, co znaczy ze rozwigzanie S dla sekwencji o dlugosci L jest uzyskiwane poprzez za-
miang¢ doktadnie jednego symbolu w sekwencji wejsSciowej, nastgpnie dla tak powstalego nowego ciagu
nastgpuje obliczenie energii, po czym nastgpuje powrdt do oryginalnej formy ciagu wejSciowego, ob-
liczenie energii po zamienianie warto$ci na przeciwna na kolejnej pozycji, znéw powrét do pierwotnej

wartos$ci ciagu wejsciowego, co jest powtarzane L razy. W zwiazku z czym powstanie L nowych energii,
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8182 | 8283 | 8354 | S485 5182 + S253 + 5354 + 8485
8183 | 8284 | 8385 5183 + S254 + S385
1S4 | S285 5184 + 8285
5185 5155

T(S) c(9)

Rysunek 4.2. Struktury danych stuzace do efektywnego obliczenia funkcji celu w sasiedztwie

z ktérych kazda powstata po zmianie doktadnie jednego elementu sekwencji w stosunku do sekwencji

oryginalnej. Opisany sposéb mozna zapisac jako:

N(S) = {flip(S,9)|i{1,..,L}} (4.3)

gdzie flip(sy...8;...80,1) = $1....8;.....8, [29].
Nalezy zauwazy¢, ze zmiana jednej wartoSci oryginalnego ciagu nie musi prowadzi¢ do obliczen calej
energii od nowa, gdyz jak wynika ze wzoru 4.1, nie wszystkie posrednie iloczyny oraz sumy ulegaja
w takim przypadku zmianie. W zwiazku z tym, wiele poSrednich warto$ci moze swobodnie zostaé re-
uzytych prowadzac tym samym do zredukowania czasu potrzebnego do przeprowadzenia obliczen. Aby
byto to mozliwe powstate poprzez zastosowanie formuty 4.3 wartosci zostaja zapisane w tabeli pomocni-
czej T'(S) o rozmiarach (L —1) x (L — 1), takiej ze T'(S);; = s;5;+; dlakazdego j < L —i. Dodatkowo
zostaje wprowadzona druga tabela pomocnicza o rozmiarze L — 1 przechowujaca korelacje konieczne
do obliczenia ostatecznego rezultatu, definiowana jako C(S) dla kazdego 1 < k < L — 1. Rysunek 4.2
przedstawia wspomniane struktury dla sekwencji o dtugosci L = 5. Autorzy rozwiazania zauwazyli, ze
zmiana pojedynczego symbolu s;, na przeciwny powoduje konieczno$¢ przemnozenia wszystkich komoé-
rek tabeli T'(S), w ktérych wystepuje element o indeksie i, przez warto$§é —1. Dzigki temu spostrzezeniu
funkcja celu flip(S, i) moze by¢ efektywnie obliczona w czasie O (L) poprzez uzycie algorytmu opisa-

nego przez algorytm 1.

Algorytm 1. Obliczanie energii LABS przy uzyciu struktur 7°(S) oraz C'(S)
1: function VALUEFLIP(S, i, T, C)

2: f:=0

3: forp:=0to L —1do

4 v:i=0C)p

5: if p < L — i then

6 v = 2T

7: if p < i then

8: v = 2T p)

9: f=f+°
return f
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[0011100000] 45 [1011100000] 29 [1001100000] 21
[1011100000] 29 [0011100000] 45 0001100000] 45
[0111100000] 61 [1111100000]1125 1101100000] 37
[0001100000] 45 [1001100000] 21 10111000001 29
[0010100000] 29 [1010100000] 45 1000100000] 37

]
]
]
]
]
]
]
]
1
]

[0011000000] 37 [1011000000] 29 1001000000] 45
(00111000001 45 [0011110000] 85 [1011110000] 37 10011100001 29
[0011101000] 29 [1011101000] 37 1001101000] 21
[0011100100] 29 [1011100100] 29 10011001001 85
[0011100010] 37 [1011100010] 29 1001100010] 45
[0011100001] 69 [1011100001] 21 10011000011 29

Rysunek 4.3. SDLS - iteracja po przyktadowej sekwencji [83]

4.2. Opis algorytmu SDLS

Ogdlna idea dziatania algorytmu SDLS dla problemu LABS polega na modyfikowaniu jednego bitu
w wejsciowej sekwencji po czym nastgpuje sprawdzenie czy dla nowej sekwencji otrzymana energia
jest nizsza od poprzedniej jesli tak, wowczas sekwencja, dla ktérej ta energia zostata obliczona, ta staje
si¢ energia bazowa, w ktérej nastgpuje zmiana losowego bitu i znéw sprawdzenie czy nowa wartos$¢
jest lepsza od poprzedniej. Czynnos$¢ ta jest powtarzana poki kolejne otrzymywane wartosci sa lepsze, w
innym przypadku algorytm koriczy dziatanie i zwraca aktualny ciag jako najlepszy. Uzycie SDLS do roz-
wigzania problemu LABS sposobem opisanym w podrozdziale 4.1, czyli do przedstawianej tam funkcji
flip, polega na wybraniu najmniejszej sposréd L wygenerowanych energii, po czym sprawdzeniu czy jej
warto$C jest nizsza od wartosci energii ciagu wejSciowego. W przypadku spetniana tego warunku, ciag
dla ktérego zostata policzona optymalna energia, staje si¢ ciagiem wejSciowym do algorytmu 1. Kroki
te powtarzane sa tak dlugo, az mozliwe jest wygenerowanie lepszej energii. Dziatanie algorytmu zostato
przedstawione za pomocg rysunku 4.3 oraz algorytmu 2. Nalezy podkresli¢, ze we wszystkich rysunkach
ilustrujacych pojedyncze iteracje (4.3, 4.4, 4.10, 4.11, 4.12), w celu zwigkszenia ich czytelnoSci, warto-
Sci —1 sa reprezentowane przez warto$¢ 0. Energie podane przy kazdym ciagu sa obliczane dla wartoSci

realnych czyli —1.

4.3. Opis algorytmu Tabu search

Algorytm Tabu search byt uzywany do rozwiazania problemu LABS [19][28], gdzie jego implemen-
tacja zostata wykonana na procesorach ogélnego przeznaczenia. Sama metoda moze by¢ postrzegana
jako rozszerzenie wczesniej opisanego algorytmu SDLS o tak zwane stany zabronione. Algorytm wpro-
wadza nowa tablice pomocnicza zwana tabu array, o dlugosci réwnej dtugosci sekwencji, ktéra zawiera
zablokowane indeksy, ktére sa kreowane w momencie, gdy lepsze rozwiazanie zostaje znalezione, woéw-
czas indeks po zmianie, ktérego udato si¢ tego dokonac, jest wstawiany do tabu arrray. Umiejscowienie
danego indeksu w tabu array powoduje, ze zostaje on zablokowany na M iteracji do przodu, co znaczy,
ze nie zostaje on zmieniony w celu poszukiwania energii. Gtéwnym celem takiego postgpowania jest
préba wyjscia z lokalnego minimum, w jakim moze znaleZ¢ si¢ algorytm SDLS, stad tez zablokowanie
najlepszego indeksu na kilka iteracji (liczba iteracji na ktére zostaje zablokowany indeks jest parame-

trem konfigurowalnym) ma spowodowac prébe poszukiwan optymalnego rozwigzania w innym obszarze
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Algorytm 2. Steepest Descent Local Search dla problemu LABS [83], gdzie S — sekwencja wejSciowa;
L — dtugosé sekwencji; F' — ewaluacja sekwencji (merit factor); S;/ F; — najlepsza sekwencja wraz z jej

energig dla pojedynczej iteracji
1: function SDLS(S)

2 Spest = S

3 Fyest = EVALUATE(Spest)

4: improvement = true

5 while improvement do

6 F; = —

7 for j=0to L —1do

8: Stmp = Shest

9: Stmplg] = =1 % StmplJ]
10 Fymp = EVALUATE(Symp)
11: if Fypp > Flong then
12: Si = Stmp

13: F; = thp

14: if ; > Fjeq then

15: Shest = Si

16: Fyest = F;

17: improvement = true
18: else

19: improvement = false
20: return Sz

(czyli po zmianie innego bitu na przeciwny). Dziatanie algorytmu zostalo pokazane na rysunku 4.4, gdzie
kolorem szarym zostaly zaznaczone zablokowane przez mechanizm Tabu sekwencje. Mozna zauwazy¢,
ze wraz z kolejnymi iteracjami wyszarzane sa kolejne sekwencje. Dziatanie rozszerzonej wersji SDLS
o zabronione kroki, w sposéb programistyczny zostalo rowniez zaprezentowane w pseudokodzie (al-
gorytm 3). W takim przypadku konieczne jest ustawienie warunku stopu algorytmu na ustalong liczbe
iteracji, badz czas w jakim algorytm powinien dziata¢, gdyz brak poprawy w danym kroku nie znaczy w
tym przypadku utknigcia algorytmu w lokalnym minimum, jak w takiej sytuacji dzieje si¢ dla algorytmu

SDLS bez TABU.

4.4. Rownolegla implementacja algorytmu SDLS w celu lokalnej opty-
malizacji problemu LABS
Rozwiazanie problemu LABS przy pomocy algorytmu SDLS, moze zosta¢ zaimplementowane w

sposéb catkowicie rownolegly, gdyz wyszukiwanie kazdego z L rozwiazan jest niezalezne od pozosta-

tych L —1. Z tego tez wzgledu algorytm ten idealnie nadaje si¢ do implementacji go w uktadach GPGPU.
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[0011100000] 45 [1011100000] 29 [1001100000] 21 [1001101000] 21 [1101101000] 21

[1011100000] 29

[0111100000] 61 [1111100000]125 [1101100000] 37 [1101101000] 21

[0001100000] 45 [1001100000] 21

[0010100000] 29 [1010100000] 45 [1000100000] 37 [1000101000] 37 [1100101000] 13

[0011000000] 37 [1011000000] 29 [1001000000] 45 [1001001000] 37 [1101001000] 21
000 000N [0011110000] 85 [1011110000] 37 [1001110000] 29 [1001111000] 45 [1101111000] 21

[0011101000] 29 [1011101000] 37 [1001101000] 21

[0011100100] 29 [1011100100] 29 [1001100100] 85 [1001101100] 85 [1101101100] 61

[0011100010] 37 [1011100010] 29 [1001100010] 45 [1001101010] 37 [1101101010] 37

[0011100001] 69 [1011100001] 21 [1001100001] 29 [1001101001] 61 [1101101001] 69

Rysunek 4.4. Tabu - iteracja po przyktadowej sekwencji (sekwencje zaznaczone na szaro nie moga by¢

wybrane, poniewaz zostaty obliczone poprzez zmiang¢ zablokowanego indeksu [83])

Algorytm 3. Algorytm Tabu serach dla problemu LABS [83], gdzie S — sekwencja wejsciowa;
L — dlugos¢ sekwencji wejsciowej; maxlters — maksymalna liczba iteracji; F' — ewaluacja sekwencji
(merit factor)(; tabu — wektor zawierajacy wartoSci typu integer opisujacy na jak dlugo dany indeks
pozostanie zablokowany; minT abu, extraT abu — pomocnicze zmienne, wykorzystywne przy ustawia-

nie indekséw w tabu array; tabu, changedBit — inkdes po zmianie ktérego uzyskano najlepsza energie.
1: function TABUSEARCH(S, maxIters)

2: int]] tabu > integer vector initialised with zeros
3: minTabu = maxIters/10
4: extraTabu = mazIters/50
5 Sstart = S
6: Spest = S
7: Fyest = EVALUATE (Spest)
8: for iteration = 0 to mazIters — 1 do
o: F,=—c
10 forj =0toL —1do
11: Stmp = Sstart
12: Stunplil = —1% Sty ]
13: Fimp = EVALUATE(Syp)
14: if iteration > tabulj] or Fiy,p > Fies then
15: if I}, > F; then
16: Si = Stmp
17: F; = Fyyp
18: changedBit = j
19: if S; # null then > if better, non-blocked sequence is found
20: Sstart = 9 > set the current sequence as the starting point for next iteration
21: tabulchangedBit] = iteration + minT abu + RAND(0, extraT abu)
22: if F; > Spest then
23: Spest = Si
24: Fpest = F;
25: return Sy
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Modut odpowiedzialny za optymalizowanie problemu LABS uzywajac metody SDLS, jako wejScie do-
staje ciag binarny o dhugosci L w postaci {—1, 1}%, ktéry moze byé wygenerowany poprzez algorytm
genetyczny badZ w sposéb losowy. Celem implementacji powstalej na potrzeby opisywanego rozdziatu
bylo dostarczenie optymalnej wersji odpowiedzialnej za implementacj¢ algorytmu przeszukiwania lokal-
nego stad tez spos6b dostarczenia danych nie ma wplywu na szybkosc¢ obliczen dlatego tez nie bedzie on
przedmiotem dalszych dyskusji. Wazne jest, iz w celach optymalizacyjnych interfejs przyjmuje pewna
okreslong liczbe ciagdw w wyzej przedstawionej postaci, w zwiazku z tym zwigkszaja si¢ szanse na zna-
lezienie tego optymalnego, gdyz poszukiwania odbywaja si¢ na K ciagach wejSciowych. Architektura
karty pozwala na réwnolegte (oczywiscie do pewnego zakresu - w tym przypadku, ograniczeniem jest
maksymalna liczba blokéw watkéw, ktére moga dziataé w sposéb réwnolegly) przetwarzanie pewnej
liczby ciagéw wejsciowych, gdzie kazdy z nich z punktu widzenia algorytmu genetycznego jest osob-
nikiem, poniewaz zostaja one rozrzucone pomigdzy bloki watkéw. Niezwykle istotnym elementem jest
zapewnienie réznorodnosci dla kazdego z ciagéw wejsciowych, gdyz dostarczenie dwéch jednakowych
ciagéw wejsSciowych do dwéch réznych blokéw spowoduje wygenerowanie identycznego rozwigzania
(algorytm nie posiada zadnego kroku losowosci). W zwiazku z tym, kazdy blok otrzymuje swéj wiasny
w miarg¢ mozliwosci unikatowy binarny ciag wejSciowy Sy o dlugosci L. Na jego podstawie budowane
sa dwie struktury pomocnicze (opisane blizej w podrozdziale 4.1) T'(S) oraz C(S) (rysunek 4.2), ktére
sa przechowywane w pamigci wspoétdzielonej karty (ang. shared memory), a ktérych doktadniejszy opis
znajduje si¢ w rozdziale 3.2. W celu stworzenia owych struktur, nalezy wykona¢ L — 1 iteracji. Pod-
czas kazdej z nich obliczany jest iloczyn $;S;+qistance, gdzie distance < L. Podczas pierwszej iteracji
wspoélczynnik distance ustawiony jest na 1, a liczba aktywnych watkow jest rtowna L — 1. Po skoficzonej
pierwszej iteracji, pierwszy rzad w strukturze 7'(S) jest obliczony, a na jego podstawie uzywajac operacji
redukcji (zostanie ona blizej opisana w dalszej cz¢sci rozdziatu), obliczany jest pierwszy rzad struktury
C'(S). Nastgpnie w kazdej kolejnej iteracji inkrementowany jest, parametr distance i dekrementowana
jest liczba watkéw, bioracych udziat w obliczaniu wartosci, kolejnego rzedu struktury Tiserqation(S), na
podstawie ktérego ta sama liczba watkéw uzyta jest do obliczenia kolejnego rzadu Ciieration(S) (jako
sumy elementéw rzedu Tiieration(S)). W celu obliczenia pierwszej energii, na podstawie wejSciowego
ciagu, ktéra bedzie uzywana jako energia referencyjna E,., rezultaty kazdej operacji redukcji dokonanej
na elementach struktury Tjieration(S) (czyli wartosciach wstawianych do kolejnych rzgdéw struktury
Cliteration(S)), sa po kazdej iteracji podnoszone do kwadratu po czym wynik dodawany jest do wartosci
uzyskanej w poprzedniej iteracji (dla pierwszej iteracji wartoS¢ z poprzedniej wynosi zero). Majac w pa-
migci zbudowane pomocnicze struktury 7°(.S) oraz C'(.S) oraz obliczono energig¢ referencyjna E,., kolej-
nym krokiem jest przetwarzanie algorytmu SDLS poprzez wyszukiwanie lokalnego optimum uzywajac
algorytmu opisanego w rozdziale 4.2. Réwnolegta koncepcja jest podobna do sekwencyjnej, opisanej we
wspominanym rozdziale, z ta r6znica ze w tym przypadku mutacja kazdego bitu zostaje dokonana réw-
nolegle przez osobny watek, przez co réwnolegle w obrgbie jednego bloku watkéw, obliczanych jest L
energii, z ktérych kazda powstata po zmianie jednego bitu w stosunku do energii wejSciowej. Jak zostato
wczesdniej powiedziane rownolegle dziata K blokéw wigc na raz obliczanych jest K x L energii. Aby
w obrgbie bloku obliczy¢é L energii, po pierwsze tyle watkéw musi zosta¢ uruchomionych (aktualnie

najdluzsze sekwencje sa krétsze od maksymalnej liczby watkéw jaka moze by¢ uruchomiona w obrebie
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bloku), a kazdy z nich wykonuje nastgpujace operacje:

— zmiana wartoSci w sekwencji o indeksie SindexOfThread, 1@ Przeciwng poprzez przemnozenie jej

przez _1(_1 * SindexOfThread) (Alg 57 linia 6)

— obliczenie nowej wartosci energii (po zmianie bitu) zgodnie z algorytmem value flip (Alg. 5, linia
7,

— zapisanie nowej energii w pamigci wspotdzielonej oraz w pamigci podrecznej watku wartosci
C'(S) w celu uniknigcia ponownej jej wyliczenia, gdyz zwycigski watek musi uaktualnié¢ swoimi

wartosciami dostgpna dla wszystkich watkéw strukture C'(.S) (Alg. 5, linia 9).

Zgodnie z funkcja ValueF'lip z algorytmu 4 zbudowana na podstawie algorytmu 1, finalna energia f jest
uzyskiwana poprzez zsumowanie wartosci v, ktére to reprezentuja komérki w pomocniczej strukturze
danych C(S). Majac wyliczonych L energii nalezy wybra¢ najmniejsza z nich. Aby tego dokonac¢ uru-
chamiany jest proces podwdjnej redukcji, ktory jest wykonywany przez L watkéw, co obrazuje rysunek
4.5. W implementacji wersji redukcji, wykorzystywanych w tej pracy, czyli tej dokonujacej sumowania
elementéw oraz tej odpowiedzialnej za wyszukiwanie najmniejszego z nich, uzyta zostata funkcja _shfl,
ktérej uzycie jest mozliwe na uzywanej kartach nowszej generacji (wprowadzona zostala w architektu-
rach kepler[112]), a dzigki ktérej watki pochodzace z jednego warp (rozdziat 3.2) moga dokona¢ operacji
na danych zapisanych w ich pamigciach podrecznych, dzigki czemu wymiana informacji migdzy wat-
kami jest szybsza od tej dokonanej przez pamigé wspétdzielona. Pierwsza z redukcji dokonuje wyboru
najlepszej energii, druga zwraca indeks watku, ktéry te energie wyliczyl. Informacja o indeksie zwy-
cigskiego watku jest konieczna do mozliwosci zwrécenia najlepszej sekwencji oraz do zaktualizowania
przechowywanej w pamigci wspétdzielonej bloku struktury C(S), gdyz w zaproponowanym podejsciu
kazdy watek tworzy w swojej pamigci podrecznej tablice C’(S), zbudowana na podstawie warto$ci v.
Tylko jeden watek, ktéry obliczyt energie najlepsza w danej iteracji, dokonuje podmiany wartosci C'(S)
uzywajac swoich wartoéci z C’(S). Dodatkowo ten sam watek dokonuje zaktualizowania warto$ci w
strukturze 7'(.S), zmieniajac tylko te komorki, ktére zawieraja warto$ci do ktérych wyliczenia byt ten
watek uzywany (Alg. 5, linia 10). Najlepsza czyli minimalna energia E,,;, jest porownywana z energia
referencyjna E, obliczong z sekwencji wejsciowej. W sytuacji, gdy Fn.in < E,, wéwczas E,,;, staje
si¢ nowa energia referencyjna, a sekwencja dzigki ktérej zostata wyliczona nowa sekwencja wejSciowa
St (Alg. 5, linia 9). Prace jaka wykonuje pojedynczy blok dodatkowo obrazuje rysunek 4.6.
Programujac kartg graficzna, jedna z kluczowych rél odgrywa zarzadzanie pamigcia. Stad tez nalezy
by¢ ostroznym podczas jej alokacji. Zawsze trzeba bra¢ pod uwage uktad na jakim dany program bedzie
uruchomiony, i sprawdzi¢ ze pamig¢¢ jaka dysponuje dany uklad GPGPU jest wystarczajaca aby za-
alokowa¢ struktury danych konieczne by dany algorytm dziatal poprawnie. W przypadku algorytmu
SDLS, rozwiazujacego problem LABS, dla sekwencji o dlugosci L, konieczne bylo zarezerwowanie
pamigci wspoéldzielonej (ang. shared memory) do przechowywania struktur danych, o nastgpujacych

rozmiarach:

— L x sizeof(short) — reprezentacja sekwencji,
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\/
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log.L

Rysunek 4.5. Operacja redukcji wyszukujaca najlepsza energi¢ wraz z indeksem, pod ktérym si¢ znajduje

[129]

_ (L—21)*L * sizeof(short) — tablica T'(.S)

— (L — 1) % sizeof(int) — tablica C(S) ,

— 2 % L * sizeof(int) — tablica przechowujaca energi¢ po kalkulacji przez kazdy watek wraz z
odpowiadajacymi im indeksami (na niej dokonywana jest operacja redukcji zwracajace energi¢

oraz id watku, ktéry ja obliczyt).

Cotta [29] zaproponowal, aby algorytm dziatal tak dlugo, az niemozliwe stanie si¢ polepszenie re-
zultatu w kolejnej iteracji, czyli jesli zajdzie warunek: E,,;, > L, (dalsze iteracje beda zwracaé ciagle

ten sam wynik réwny E,). Wéwczas blok powinien skoniczy¢ dziatanie i zwrdci¢ najmniejsza energie,

Algorytm 4. Algorytm Value flip realizowany przez kazdy watek w GPGPU
1: function PARRALLELVALUEFLIP(S, ¢, T, C)

2: f:=0

3 forp:=0to L —1do

4: v:i=C)p

5 ifp < L —ithen v := 2T, cadindes €nd if

6: if p < then v := 2Ty cadrnden—p) €N if
o 2

k endJ;‘dl‘_ ftv

8: return f

end function
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input binary sequence of lenght L

create Tau and Cp in shared memory

v

calculate first energy E

update E, S, T,C =V v v
A
thread1 thread 2| | thread 3 thread L
E, E, E, | =sssssssssssnsssnnsanns E,
Y Y A4 A 4
reduction to find the max of energy E,,,,
YES
EMAX> EREF
NO

return E,,,,

Rysunek 4.6. Poszukiwanie najlepszej energii realizowane przez pojedynczy blok watkéw [83]

wraz z sekwencja dla ktérej zostata ona znaleziona. Nalezy jednak pamigtaé, ze takich energii zosta-
nie zwréconych K, gdyz tyle blokéw zostalo uruchomionych wigc caly program skonfczy dziatanie w
momencie, gdy ostatni blok znajdzie swoja optymalng energi¢, ktéra niekoniecznie bedzie energia naj-
mniejsza wsréd wszystkich zwréconych przez bloki energii. Dodatkowo nalezy podkresli¢ fakt, ze dla
jednakowej sekwencji wejsciowej uruchomionej na procesorze niekoniecznie zostanie zwrdcony ten sam
rezultat co dla wersji uruchomionej w GPGPU, mimo ze jak zostato wczeSniej wspomniane, algorytm
nie posiada kroku, w ktérym nastgpowatoby losowanie. Spowodowane jest to sposobem wyboru najlep-
szej energii, ktéry w obu przypadkach dokonywany jest przez operacj¢ redukcji, jednak nie jest pewne,
Ze ta sama energia zostanie wybrana, w sytuacji gdy wystapig na przyklad dwie jednakowe wartosci
optymalne i wéwczas nie zawsze oba uklady wybiorg tg sama warto§¢. W sytuacji, gdy takie same,
ale nie te same energie zostang wybrane dla uktadu GPGPU oraz CPU, w kolejnej iteracji algorytmy
otrzymaja inne ciagi wejsSciowe, co moze spowodowaé inng liczbg iteracji prowadzaca do znalezienia
optymalnej wartosci (do uzyskania warunku stopu). Dlatego tez, w celu poréwnania szybkoSci dziata

wersji CPU z GPGPU, zostata ustalona stata liczba iteracji, mimo ze w pewnym momencie w kolejnych
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iteracjach nie beda uzyskiwane lepsze rezultaty, ale dzigki temu mozliwe bedzie dokonanie miarodaj-
nego porodwnania czasowego migdzy uktadem GPGPU a procesorem wielordzeniowym. Wersja na CPU
zostala zaimplementowana w wersji réwnoleglej dzigki bibliotece OpenMp [100]. Ostatnim krokiem jaki
zostaje wykonany jest zwrdcenie najlepszej energii sposrdéd wszystkich energii zwréconych przez bloki,
ktéra zostaje znaleziona réwniez dzigki uzyciu operacji redukcji, gdzie w tym przypadku nalezy précz
wartosci energii zwrdci¢ indeks zwycigskiego bloku, by mozliwe byto odtworzenie najlepszego ciagu.

Caly proces poszukiwania najlepszej energii dla uktadu GPGPU zostat zobrazowany na rysunku 4.7.

Algorytm 5. Réwnolegta wersja SDLS w GPGPU
1: function PARALLELSDLS(S)

2: transfer_solutions_to_GPU_blocks(S)
3: for block := 0 to len(S) do

compute_re ference_energy(Spiock)

for iter := 0 to nr_of_iterations do
mutation_of_threadld_bit(Spock)
ParallelValue Flip(Spiock, T, C")

compute_lowest_energy()

° ;2 s

°

update_re ference_energy()

10: update_T(S)_and_C(S)()

d f
ende or or

11: return f
end function

Tabele 4.1 oraz 4.2 zawieraja wyniki czasowe zaréwno dla implementacji GPGPU jak réwniez dla
CPU, w ktérych zostaly pokazane przyspieszania wzgledem implementacji 1, 4 oraz 12 watkowej dla
przyktadowych sekwencji o dlugosciach L = 48 oraz L=201. Jak zostato wcze$niej wspomniane zréw-
noleglenie na procesorze, zostato uzyskane dzigki bibliotece OpenMP. Najlepsze rezultaty na CPU, uzy-
skano gdy pozostawiono bibliotece dowolnos$¢ przy wyborze liczby watkow, co jest realizowane po-
przez uzycie flagi omp_set_dynamic(0). Dodatkowo, w eksperymentach w celach optymalizacyjnych,
zostata uzyta specjalna dyrektywa kompilatora -O3, ktéra powoduje wtaczenie najwyzszego stopnia
optymalizacji wynikowego kodu maszynowego, wydtuzajac jednocze$nie sam proces kompilacji. Dla
obu zaproponowanych dlugosci czasy zostaty zmierzone dla réznej liczby osobnikéw (32, 64, 128, 256),
co w przypadku kart odzwierciedla liczbg uruchomionych blokéw watkéw. Kazdy eksperyment zostat
uruchomiony 10 razy, a zaprezentowane czasy sa Srednig arytmetyczng z czaséw uzyskanych podczas
kazdego uruchomienia. W przypadku GPGPU obliczenia zostaly uruchomione na karcie: Nvidia Tesla
V100-SXM2-32GB[96] natomiast dla CPU na procesorze: Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU(2.60GHz).
Procz wynikéw czasowych tabele 4.1 oraz 4.2, zawieraja przyS$pieszenie jakie zostato uzyskane dzigki
implementacji w uktadach GPGPU, ktére zostalo obliczone wedlug formuty:

S, = Lcru. (4.4)
Teru
Jak mozna zauwazy¢ implementacja w GPGPGU jest za kazdym razem efektywniejsza od implementacji

na CPU, gdzie najmniejsze przyS$pieszenie zostato uzyskane dla L = 201 i w poréwnaniu do urucho-
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Binary sequence of length L

global memory

Block 1 Block 2 Block 3 Block N
(LABS) (LABS) (LABS)| cevvncernnnnss (LABS)

A4 A4 A4 A,

Reduction to find best energy - multi blocks reduction

GPGPU

Energies and Sequences transfer

Finally reduction

CPU

Finally sequence and max value of merit factor

Rysunek 4.7. Caly proces poszukiwania najlepszej energii

mienia wersji CPU przy uzyciu dwunastu watkéw i wynosi ono ~ 22.5 — 38.1, w zaleznosci od liczby
osobnikéw. Nalezy zauwazyC, ze przySpieszenie wzrasta wraz ze wzrastajaca liczba osobnikéw, gdyz
w przypadku kart graficznych, kazdemu osobnikowi odpowiada blok, wigc im wigcej osobnikéw tym
wigcej zostaje uruchomionych nowych blokéw, ktére wykonuja si¢ rownolegle. Warto nadmienic, iz ten
sam algorytm dla przypadku L. = 201, uruchomiony na karcie starszej generacji NVIDIA Tesla m2090

jest wolniejszy ponad 5 razy, od tego uruchomionego na kartach z rodziny Volta.

4.5. Rownolegla implementacja algorytm Tabu search w celu lokalnej
optymalizacji problemu LABS
Algorytm tabu moze zosta¢ zaadoptowany jako cze$¢ wielu optymalizacyjnych algorytméw. Jak zo-

stato wczesniej powiedziane, jego zadaniem jest zablokowanie kilku przysztych ruchéw algorytmu, co

jest realizowane przez przechowywanie ich w tablicy pomocniczej. W przypadku implementacji w ukta-
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Tabela 4.1. Czas podany w milisekundach konieczny do wykonania algorytmu SDLS ze 128 iteracjami

dla problemu LABS dla L = 48

., CpPU . CPU . CPU .
L. rozwiazan | GPGPU Akceleracja Akceleracja Akceleracja
(1~th) (4~th) (12~th)
32 0.26 41 157,7 18,1 69,7 11.1 42,1
64 0.31 72.3 233,2 30.1 97,1 21,4 69
128 0.44 165 375 50 113,6 36 81,1
256 0.58 3224 586,1 89.4 154,1 59.6 102,8

Tabela 4.2. Czas podany w milisekundach konieczny do wykonania algorytmu SDLS ze 128 iteracjami

dla problemu LABS dla L = 201

L, CPU . CPU . CPU .
L. rozwiazan | GPGPU Akceleracja AkKkceleracja Akceleracja
(1~th) (4~th) (12~th)
32 5.4 742 137,4 189 35 132 22,5
64 8.9 1497 168,3 360 40,4 290 32,5
128 16.5 2970 181,6 745 45,5 580 35,4
256 314 6008 191,3 1649 52,5 1192 38,1

dach GPGPU ma to ogromne znaczenie, gdyz wymusza konieczno$¢ za-alokowania dodatkowej pamigci,
co zawsze moze by¢ problemem w przypadku programowania sprzgtowego, ze wzgledu na ograniczong
ilo$¢ dostgpnej pamigci. W przypadku zastosowania zabronionych ruchéw w algorytmie SDLS, wyko-
rzystanego do rozwiazania problemu LABS, struktura tabu array przechowuje indeksy w sekwencji,
ktére zostaja zamrozone na kilka iteracji do przodu oraz numer iteracji, w ktérej dany bit zostat w tej
tablicy umieszczony. Zamrozenie indeksu oznacza, ze zmiana znajdujacej si¢ pod nim wartoSci nie moze
doprowadzi¢ do znalezienia najlepszego rozwiazania, nawet jesli taka sytuacja miataby miejsce. Aby le-
piej przyblizy¢ opisywana sytuacje, nalezy rozwazy¢ nastgpujacy przyktad: jesli w iteracji X najlepsza
energia zostala obliczona po zmianie bitu B, wowczas ten bit zostaje zamrozony na M iteracji (gdzie
warto$¢ M oznacza glebokoS¢ tabu memory) i po X + M iteracjach, zablokowany w X iteracji indeks B
zostaje odmrozony i moze bra¢ udzial w poszukiwaniach najlepszej energii, do momentu gdyby znéw
po jego zmianie nastapito wyliczenie energii optymalne;.

W przypadku implementacji réwnolegltej w GPGPU, algorytm tabu (Alg. 6) rozszerza opisana powy-
zej rownolegla wersje algorytmu SDLS (rozdziat 4.4 oraz Alg. 5), poprzez zablokowanie zwycigskiego
watku (w wersji rownolegtej identyfikator watku jest rownowazny z indeksem w sekwencji) na M ruchéw
do przodu, stad tez przestaje by¢ on aktywny. Zalezno$¢ migdzy watkami oraz blokami a sekwencjami
LABS jest identyczna jak w przypadku algorytmu SDLS (rozdzial 4.4). Praca jaka w kazdej iteracji

wykonuje watek, w opisywanym rozwigzaniu, przedstawia si¢ nastgpujaco:
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— zmiana warto$ci w sekwencji o indeksie SindexOfThread Na Przeciwna,

— obliczenie nowej wartosci energii (po zmianie bitu) zgodnie z algorytmem value flip,

— zapisanie nowej energii w pamigci wspétdzielonej oraz w pamigci podrecznej watku wartosci

c'(9),

— znalezienie najlepszej energii (poprzez operacj¢ redukcji),

— aktualizacja tabu array poprzez wpisanie nowych zamrozonych indekséw oraz zwolnienie indeksu

w przypadku, gdy przebywat w rabu array przez M iteracji (Alg. 6 linie 11 oraz 12)

Ostatni krok jest wykonywany tylko przez watek, dzigki ktéremu mozliwe byto uzyskanie najnizszej
wartosci energii. Podobnie jak poprzednio, watek ten dokonuje aktualizacji struktur C(S) oraz T'(S).
Tablica tabu array zapisana jest w pamigci podrgcznej, a jej dlugosé jest rowna podwojonej dtugosci
wejsciowej sekwencji, gdzie na pierwszych L pozycjach jest przechowywana w sposéb binarny infor-
macja o tym czy dany bit jest zablokowany, a na kolejnych L dodatkowa informacja na ile iteracji dany

indeks jest zablokowany (w przypadku gdy indeks nie jest zablokowany warto$¢ ta wynosi zero).

Algorytm 6. Réwnolegta wersja algorytmu Tabu w GPU
1: function PARALLELTABU(S)

2: transfer_solutions_to_GPU _blocks(S)

3: for block := 0to len(S) do
4: compute_re ference_energy(Spiock )
5: for iter := 0tonr_of_iterations do
6: mutation_of_threadld_bit(Spyoct)
7: ParallelValue Flip(Spiock, T, C")
8: compute_lowest_energy()
9: update_reference_energy()
10: update_T(S)_and_C(5)()
11: update_tabu_list(current_best_move)
12: free_tabu_list(older_moves_than_M)
ende og for
13: return f

end function

Przys$pieszenia wzglgdem implementacji w procesorze maja si¢ podobnie jak te przedstawione w
poprzedniej sekcji, gdzie pordwnano czas wzgledem czystego SDLS. Dotozenie tablicy tabu array oraz

jej aktualizacja nie ma duzego wplywu na finalne wyniki czasowe.
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4.6. Pomiar skutecznosci algorytméw SDLS oraz Tabu search dla pro-
blemu LABS

Aby sprawdzi¢ skutecznosc¢ algorytméw SDLS oraz Tabu serach dla problemu LABS, oba algorytmy
zostaly uruchomione jako czgs$¢ koncepcji EMAS na hybrydowej platformie AgE [107], dostarczajacej
rozwigzanie agentowe. Sam program napisany jest w jezyku Java [103], a podtaczenie do niego kodu
napisanego w Srodowisku Cuda bylo mozliwe dzigki bibliotece JCuda [102]. Uproszczona koncepcja
algorytmu EMAS zostala przedstawiona na rysunku 4.1, gdzie ja widaé EMAS jest gtéwnym algoryt-
mem generujacym osobniki, a te nastgpnie sa optymalizowane za pomoca algorytméw SDLS oraz TABU
przy uzyciu procesora graficznego. Zaréwno Konfiguracja platformy jak i koncepcja EMAS nie sa te-
matem niniejszej rozprawy, wiec nie beda te kwestie poruszane, a wigcej na ich temat mozna znale7¢
w [83]. Jednak, aby pokazaé skutecznos$¢ opisanych algorytmdw, postuzono si¢ wykresem 4.8, ktory
zawiera liczbg krokéw EMAS wraz z wspétczynnikiem metric factor uzyskanym dla najlepszego uzy-
skanego rozwiazania, dzigki algorytmowi SDLS dla L. = 50 (rysunek 4.8.a, 4.8.b) oraz L. = 64 (rysunek
4.8.c, 4.8.d) . Dodatkowo liczbowe wartosci dla tych przypadkéw zawarto w tabeli 4.3. Widac, ze dzigki
zastosowaniu uktadéw GPGPU (w tym przypadku jest to karata NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB)
mozliwe bylo przeszukanie w tym samym czasie (600 sekund) wigkszej ilosci rozwiazafh w poréwnaniu
z wersja, gdzie algorytmy heurystyczne zostaly uruchomione w procesorze (w tym przypadku jest to
procesor Intel Core i5-6600 3.30 GHz), przez co algorytm byt wstanie znaleZ¢ lepsze wyniki czyli te z
wyzsza warto$cia parametru metric factor. Warty podkreslenia jest fakt, ze przy uzyciu kart graficznych,
wigksze przySpieszenie uzyskano dla L = 64, gdzie wyniosto ono 4 razy, niz dla L = 50, gdzie wy-
niosto ono 2 razy. Nalezy zauwazy¢, ze przy poréwnaniu wynikéw czasowych wykonanych tylko dla
algorytmu SDLS zaimplementowanego na karcie graficznej z jego wersja uruchomiona w procesorze
(rozdziat 4.4), tendencja byta odwrotna tzn. wigksze przySpieszenia dla procesora graficznego zostaty
uzyskane dla krétszych ciagéw. Jest to spowodowane faktem, ze pomiar wykonany tylko dla algorytmu
SDLS, dotyczyt ciagéw o dlugosci L = 48 oraz L = 201 (tabele 4.1, 4.2 ), co jest spora r6znica. Doko-
nujac obliczen dla dluzszego ciagu (201) istnieje potrzeba uzycia przez watek wigkszej liczby rejestréw.
W przypadku, gdy wymagana ilosS¢ tej pamigci jest wigksza niz ta dostgpna na karcie, uktad GPGPU
zaczyna korzysta¢ z pamigci globalnej, co powoduje spore straty czasowe. Konsekwencja tego faktu jest
uzyskanie wigkszego stosunku przyspieszenia %, dla krétszych ciagéw. Wyniki zaprezentowane w
tym rozdziale dotycza poszukiwania optymalnych rozwiazan dla ciagéw o dlugosci L = 50 oraz L = 64.
Z architektury karty wynika, ze dla obu tych dtugosci, w kazdym z blokéw zostang utworzone dwa warpy
watkow (co zostato opisane w rozdziale 3.2), wigc iloS¢ niezbednej pamigci oraz czas potrzebny do re-
alizacji zadania na karcie graficznej, dla tych dtugosci, beda bardzo zblizone. W przypadku procesora
obie te dtugosci stanowia znaczaca réznice, stad tez stosunek przySpieszenia karta-procesor, dla ciagu
o dlugosci L = 64, jest wigkszy. Dodatkowo nalezy wzia¢ pod uwage fakt, ze stosunek przyspieszefi
w przypadku EMAS zostat zmierzony dla catego algorytmu, czyli uwzglgdnia on oprécz optymalizacji
lokalnej proces generowania osobnikéw, ktérych ilo§¢ moze by¢ w kazdej iteracji inna (w rozdziale 4.4
liczba osobnikéw byta stata) co rowniez moze mie¢ wpltyw na zaprezentowany stosunek przySpieszen.

Algorytm tabu rozwigzujacy problem LABS, zostal uruchomiony dla dlugosci L = 64 (rysunek
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Tabela 4.3. Rezultaty dla koncepci EMAS z algorytmem SDLS dla wersji uruchomionej w procesorze

oraz w karcie graficznej po 600 sekundach

Dtugos¢ ciagu CPU GPGPU Przyspieszenie
L. Krokéw | Najlepsza warto§¢ | L. Krokéw | Najlepsza warto$¢
50 2 000 000 8.17 4 000 000 8.17 2x
64 1 000 000 7.45 4 000 000 7.53 4x

4.9a,4.9b) oraz L. = 128 (rysunek 4.9c¢, 4.9d) (dla dtugosci krétszych, optima zostaly znalezione dla obu
wersji w bardzo krétkim czasie, co nie odzwierciedla korzysSci uzycia kart graficznych). W tym przy-
padku uzyskane przyS$pieszenia, wzgledem CPU wynosza 25 dla L = 64 oraz 46 dla dtugosci L = 128
razy. Oczywiste jest, ze szybsze wersje potrzebowaly znacznie mniej czasu na znalezienie optymalnych
rozwigzan - wersja uruchomiona w CPU wcale nie znalazta optymalnego rozwiazania.

Warto podkreslié, ze dla dtugosci L = 64, ktéra byta uzyta dla obu algorytméw, wigc moze stuzy¢ jako
ich bezposrednie por6wnanie, najlepsze rezultaty zostaty uzyskane dla algorytmu tabu, dzigki ktéremu

mozliwe jest wyjscie algorytmu z minimum lokalnego.

Tabela 4.4. Rezultaty dla koncepcji EMAS z algorytmem SDLS z tabu dla wersji uruchomionej w pro-

cesorze oraz w karcie graficznej po 600 sekundach

Dhugosé ciagu CPU GPGPU Przys$pieszenie
L. krokéw | Najlepsza warto$¢ | L. krokéw | Najlepsza warto§¢
64 100 000 7.29 2 500 000 8.55 25x
128 30 000 5.69 800 000 6.06 46x

4.7. Propozycja nowego algorytmu SDLS-2 z lokalnoScia 2

Nowe podejscie do rozwigzania problemu LABS za pomoca innowacyjnego algorytmu nazwanego
SDLS-2 (Alg. 7), polega na zwigkszeniu obszaru przeszukiwan podczas jednej iteracji w taki sposob, by
procz poszukiwania najlepszego rozwigzania w sasiedztwie oddalonym o jeden wzglgdem wejsSciowego

ciagu (Alg. 7, linia 5), przeszukaé réwniez w obszarze oddalonym od niego o dwa bity (Alg. 7, linia

L(L—1)
2

6). Dla sekwencji o dtugosci L, rozwiazanie to implikuje konieczno$¢ przeszukania o wigcej

rozwigzan niz w przypadku algorytmu SDLS z lokalnoscia jeden, co w ostatecznoSci w pojedynczej

L(L+1)
2

nich wyliczana jest energia. Majac obliczone enregie po zmianie jednego oraz dwdch bitéw wzgledem

iteracji wymaga przeszukania ciagdéw, po czym podobnie jak dla zwyklego SDLS dla kazdego z
wejsciowego ciagu, zostaje wyloniona najlepsza z nich (Alg. 7, linia 7), ktéra w przypadku, gdy jej
warto$¢ jest mniejsza od obecnej energii referencyjnej (Alg. 7, linia 8), staje si¢ energia referencyjna do
nastepnej iteracji (Alg. 7, linia 9), a ciag z ktérego zostata wybrana (tym razem moze rézni¢ si¢ réwniez
o 2 bity od wejsciowego) zostaje uzyty jako ciag wejSciowy do kolejnej iteracji (Alg. 7, linia 10). W

sytuacji, gdy po przeszukaniu ciagéw oddalonych o jeden oraz dwa bity od wejSciowego, najlepsza
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Rysunek 4.8. SDLS Wyniki dla LABS L = 50 (a, b) oraz L = 64 (c, d)

uzyskana w ten sposob energia nie jest lepsza od aktualnej energii referencyjnej, nastgpuje przerwanie
algorytmu, a obecna energia referencyjna F,., wraz z ciagiem dla ktérego zostata obliczona, zostaje
zwrdcona jako optymalna energia, ktéra udato znaleZ¢ si¢ za pomoca opinanego algorytmu. Przyktadowa
iteracja dla sekwencji o dlugosci L. = 5 zostata pokazana na rysunku 4.10, gdzie po drugim obiegu
konczy si¢ algorytm, gdyz znaleziona w tym kroku energia nie jest wigksza od tej wyszukanej w kroku
pierwszym.

Implementacja w uktadach GPGPU omawianego podejScia uzywa dwoch petli zewnetrznej oraz we-
wnetrznej. Rozwiazanie to wykorzystuje wiele funkcjonalnosci wywodzacych si¢ z wersji SDLS z lo-
kalnoscig jeden. Podobnie jak tam, na poczatku budowane sg struktury C'(.S) oraz T'(S) (rysunek 4.2)
(Alg. 8, linia 4), po czym na ich podstawie obliczana jest energia dla wejSciowego ciagu F),., stano-
wigca energi¢ referencyjna. Kolejnym krokiem jest obliczenie L — 1 energii, z ktérych kazda powstata
w wyniku zmiany ciagu wejSciowego o jeden. Zaréwno obliczanie pomocniczych struktur jak i wartosci
energii po zmianie bitu oraz wybér najlepszej z nich, odbywa si¢ w identyczny jak w implementacji
dla zwyktego SDLS (uzyte sg te same funkcje), a ktérych opis znajduje si¢ w podrozdziale 4.4. Majac
energie wyliczone z sasiedztwa oddalonego o jeden bit, kolejnym krokiem algorytmu jest poszukiwanie

rozwiazan w sasiedztwie oddalonym doktadnie o dwa bity od sekwencji wejSciowej. Aby tego dokonac
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Rysunek 4.9. Tabu search Wyniki dla LABS L = 64 (a, b) and L = 128 (c, d)

nalezy uzy¢ petli, ktérej liczba iteracji jest rowna dtugosci sekwencji L — 1 (Alg. 8, linia 10). Pierwszym
krokiem iteracji jest zmiana w wejSciowej sekwencji bitu na pozycji réwnej aktualnemu obiegowi petli,
co dokonuje si¢ przez watek o takim indeksie (Alg. 8, linia 11). Majac sekwencj¢ ze zmienionym bitem,
ktéra staje si¢ podstawowa do dalszych obliczefi, nalezy zaktualizowa¢ struktury pomocnicze C'(S) oraz
T(S) (Alg. 8, linia 12). Wspomniana aktualizacja dokonywana jest w taki sam sposéb dla dla algorytmu
SDLS z lokalnoscia jeden, gdy zostaje znaleziona lepsza energia (rozdziat 4.4). Nastepnie dla ciagu,
ktéry rézni si¢ na jednej pozycji od ciagu wejSciowego, obliczanych jest L — 1 energii, przy uzyciu
L — 1 watkéw w taki sam sposob jak byto to zrobione dla lokalnoSci jeden (Alg. 8, linie 13 -15)). Dzigki
tym dwom krokom, otrzymanych zostaje L — 1 energii, powstatych z sekwencji rézniacych si¢ o dwa
bity od sekwencji wejsciowej. Powodem, dla ktérego w pierwszej iteracji obliczanych jest L — 1 energii
przy uzyciu L — 1 watkéw zamiast oblicza¢ L energii przy uzyciu L watkéw jest fakt, ze w pierwszym
kroku algorytmu zostaty obliczone wartosci energii dla ciagdw rézniacych si¢ o jeden bit od sekwencji
wejsciowej, wigc przy zatozeniu ze dla przyktadowego wejSciowego ciagu o dtugosci L = 5 sktadaja-
cego si¢ z samych jedynek, zgodnie z algorytmem wejSciem do pierwszej iteracji, jest ciag —1,1,1,1, 1.
Gdyby watek o indeksie zero bral udziat w kalkulacjach, to w iteracji zero ciag dla ktérego obliczatby on

energig¢, bytby w postaci rowniez samych jedynek, a taka energia zostata juz policzona przy okazji SDLS
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Algorytm 7. Sekwencyjna wersja algorytmu SDLS-2
1: function SEQUNTIALSDLS-2(S)

2: improvement 1= true
3: E, = compute_reference_energy(S)
4: while improvement do
5 Eiocal_1 = calcuate_energies_by_mutation_of_single_bit(S)
6: Eiocai 11 = calcuate_energies_by_mutation_of_two_bits(S)
7: Epest=compute_lowest_energy(Eiocal_1; Elocal_11)
8: if £, < Epes then improvement := false
9: update_reference_energy()
10: update_re ference_sequence()
end while
11: return Fj.;

end function

z lokalnoscia jeden (przy okazji liczenia pierwszej energii), wigc nie ma sensu jej oblicza¢ drugi raz. Z
tak wyliczonych L — 1 energii wybierana i zapisywana jest najlepsza z nich. Podobnie jak poprzednio,
wyboru dokonuje si¢ uzywajac operacji podwdjnej redukcji, zwracajac wraz z najnizsza energia wartos¢
pozycji, na ktérej si¢ znajdowata. Jest to koniecznie by méc otworzy¢ ciag, dzigki ktéremu zostata ona
obliczona. W iteracji numer dwa, ciag wejSciowy zostaje zmieniony na pozycji numer jeden, czego do-
konuje watek o takim indeksie, po czym zostaje on wytaczony z kalkulacji. W tej iteracji rowniez watek
o indeksie zero jest nieaktywny, gdyz jego obliczenia w zaproponowanym algorytmie doprowadzityby
do obliczenia ciagu w postaci, dla ktorej energia byta juz obliczona, gdyz dla wyzej przedstawionego
ciagu wejsciowego dla drugiej iteracji wejSciem jest ciag : 1,—1,1,1,1, gdyby ciag zero brat udziat
w obliczeniach jego ciagiem bytby w postaci —1, —1,1,1,1, a taki byl uzyty w iteracji pierwszej dla
watku z indeksem jeden. Natomiast w biezacej iteracji, ciagiem dla ktérego obliczalby energi¢ watek z
tym indeksem, bylby ciag 1,1,1, 1,1, a jest to doktadnie ciag wejSciowy do calego algorytmu, dla kt6-
rego energia byta policzona jako pierwsza. W zwiazku z tym w drugiej iteracji wyliczanych jest L — 2
energii, z ktérych podobnie jak poprzednio wybierana jest najlepsza wraz z watkiem przez ktéry zostata
obliczona. Energia ta jest pordwnywana z energia uzyskana z pierwszego kroku i mniejsza z nich jest
ustawiana jako obecna najlepsza energia uzyskana po zmianie dwoch bitéw w ciagu wejsciowym (Alg.
8, linia 16). W tym momencie, aby mozliwe bylo pdZniejsze odtworzenie ciagu dla ktérego zostata ob-
liczona finalna najlepsza energia, nalezy zapamigtac informacj¢, w ktérej iteracji zostata ona znaleziona
(gdyby w drugiej iteracji energia pochodzaca z niej byta mniejsza od pierwszej wtedy iteracja jeden zo-
staje zapisana). Majac indeks, dzigki ktéremu zostata znaleziona najlepsza energia oraz iteracja, w ktorej
to si¢ dokonato, mozliwe jest z ciagu wejsciowego odtworzy¢ ciag, dla ktérego optymalna energia zostata
znaleziona. Dodatkowo, w tym kroku nalezy aktualizowa¢ pomocnicza strukture C(S)_optimum, war-
toSciami pochodzacymi ze zwycigskiego watku. Struktura ta jest nowa konieczna struktura, gdyz na tym
etapie algorytmu nie wiadomo, czy najlepsza energia zostanie wyloniona sposréd rozwigzan algorytmu
SDLS z lokalno$cia jeden czy jego wersja z lokalnoScia dwa. Struktura ta po obliczeniu wartosci ener-

gii po zmianie jednego bitu zawierata wartosci pochodzace z pamigci podrecznej zwycigskiego watku.
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[10110] 10 [10111] 2
[00110] 6 [00111] 10
[11110] 6 [11111] 30
[10010] 10 [10011] 10
[10100] 6 [10101] 30
[10111] 2| [10110] 10
[01110] 6 [01111] 6
D [00010] 2 [00011] 10
[00101] 6 [00101] 6
[00111] 10 [00110] 10
[11010] 6 [11011] 6
[11100] 10 ([11101] 2
[11111] 30 [11110] 6
[10001] 6 [10001] 6
[10011] 10 [10010] 10
[10101] 30 [10100] 6

Rysunek 4.10. Przyktad iteracji w algorytmie SDLS z lokalnoScia 2

W momencie wytonienia najlepszej energii po zmianie dwdch bitéw w danej iteracji nalezy sprawdzic
czy otrzymana w ten sposéb energia jest mniejsza od tej najlepszej uzyskanej po zmianie jednego bitu.
Jesli tak, to nalezy dokonaé aktualizacji struktury C'(S)_optimum (Alg. 8, linia 17), uzywajac warto-
$ci pochodzacych z pamigci podrgcznej zwycigskiego watku w danej iteracji, algorytmu poszukujacego
rozwiazan z lokalnoS$cig dwa.

W kolejnych iteracjach uzyskiwanych jest kolejno o jedno mniej rozwiazanie przy uzyciu o jednego
mniej watku. Reszta krokéw jest powtarzana. Sytuacje tg, dla L = 5 obrazuje rysunek 4.11. Majac
wyliczone wszystkie energie, po przeszukaniu przestrzeni w sasiedztwie oddalonym o jeden oraz dwa,
wylaniana jest ta najlepsza, po czym odtwarzany jest ciag, dla ktérego zostala ona obliczona. Nastgp-
nie nalezy sprawdzié warunek czy otrzymana energia jest lepsza od obecnej referencyjnej (w przypadku
pierwszej iteracji referencyjna energia jest ta obliczona dla ciggu wejSciowego), jesli tak to nastgpuje
podmiana energii referencyjnej, ciagu referencyjnego oraz aktualizacja struktur C'(S) oraz T'(S) (Alg. 8,
linie 19- 21). W przypadku, gdy najlepsza energia zwrécona z SDLS_2, jest mniejsza od obecnej refe-
rencyjnej, wowczas algorytm jest przerywany, gdyz w algorytmie SDLS kolejne iteracje powodowatyby
zwracanie doktadnie takiej samej wartosci, gdyz w momencie braku poprawy algorytm nie podmienia
sekwencji, poniewaz z definicji wejSciowa sekwencja jest zawsze ta najlepsza. Opisany algorytm dotyczy
pojedynczego bloku. Podobnie jak w przypadku SDLS z lokalnos$cia jeden, takich blokéw jest oblicza-
nych K naraz, wigc na wyjsciu algorytmu zostaje zwrécone K energii, z ktérych przy uzyciu algorytmu

redukcji (zwracajacej warto$¢ najlepszej energii wraz z indeksem pod, ktérym si¢ znajdowata), zostaje
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(Input sequence | 1 1 1 1 1
(First iteration) 0 1 1 1 1
(ER20) non active
@31 oo0111
@2 o 11
3 o 01
@S o 10
1

H = R o

\;Second iteration: 10

(th.0) non active
(th.1)] non active

@2 10011

@3 10101

@4 10110
(Third iteration) 1 1 0 1 1

(th.0) non active
"D non active
&h2) non active
(th.3) 1001
@49 11010
(Fourth iteration) 1 1 1 0 1

(€R20) non active
(&hD) non active
(En2) non active
(&n3) non active
@4 11100

Rysunek 4.11. Obliczanie energii przez watki w algorytmie SDLS-2

wyszukana najlepsza. Jak zostalo wspomniane algorytm w obrebie jednego bloku dziata tak dtugo, az
bedzie uzyskane polepszenie wzgledem poprzedniego kroku. Jednak nalezy mie¢ na uwadze, ze kazdy
blok otrzymuje unikatowy ciag wejsciowy (w miarg mozliwosci), wigc kazdy moze skonczyé poszuki-
wania energii w innym momencie czasowym. W zwiazku z tym czas wylaniania globalnej najlepszej

energii jest réwny czasowi, w jakim poszukiwania realizowal najdtuzej poszukujacy blok watkow.

4.8. Propozycja algorytmu SDLS z przeszukiwaniem w glab

Druga zaproponowana modyfikacja algorytmu SDLS rozwiazujaca problem LABS jest algorytm na-
zwany SDLS przeszukujgcy w gtab (Alg. 9). Algorytm podobnie jak SDLS-2 oparty jest na dwdch petlach
zewnetrznej i wewnegtrznej. Liczba generowanych przez algorytm rozwigzai w pojedynczym kroku jest
nie mozliwa do obliczenia, gdyz wewng¢trzna petla algorytmu koniczy dziatanie w momencie braku po-
prawy (Alg. 9, linia 9), a nie jak poprzednio po przeszukaniu wszystkich rozwiazafi oddalonych o jedn
oraz o dwa wzgledem wejsciowego ciagu. W tym przypadku obliczanie rozwiazan w sasiedztwie jeden
oraz dwa odbywa si¢ w jednym kroku, a nie jak poprzednio w dwéch (w SDLS-2 na poczatku liczone
byly energie po zmianie o jeden, nastgpnie po zmianie o dwa i z nich wybierana byta najlepsza). Przez
jeden krok algorytmu nalezy rozumieé jeden obieg petli zewnetrznej (Alg. 9, linia 3), w ktdrej ciele,
jako pierwsza obliczana jest pojedyncza energia po zmianie jednego bitu na pozycji rownej obiegowi

petli (Alg. 9, linia 4), po czym obliczanych jest L energii, powstatych w wyniku zmiany dwoéch bitéw
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Algorytm 8. Réwnolegta wersja SDLS-2 w GPGPU
1: function PARALLELSDLS(S)

2: transfer_solutions_to_GPU _blocks(S)

3 for block := 0 to len(S) do

4 create_T'(S)_and_C(5)()

5 E, = compute_reference_energy(Spiock)

6: while improvement do

7 mutation_of_threadld_bit(Spock)

8 ParallelValue Flip(Spiock, T, C")

9 Ebpest := Epest_jocail := compute_lowest_energy()
10: for bit := 0 to len(L — 1) do
11: if threadld == bit then Sy,ci[threadld]x = —1 end if
12: update_T'(S)_and_C(S)()
13: mutation_of_threadld_bit(Spock)
14: ParallelValueFlip(Syocr, T', C")
15: E} ocal, = compute_lowest_energy for_current_bit()
16: if B, jocai2[bit] < Er jocai2[bit — 1] then Epest iocals = Er_1ocai2|bit] end if
17: if Ebest_tocals < Ebest_local; then update_C(S)_optimum_and_E _best end if

end for
18: if £, < Epes then improvement := false
19: update_reference_energy()
20: update_reference_sequence()
21: update_T(S)_and_C(5)()
ende og while

22: return Fj.;

end function

wzgledem wejSciowego ciagu (Alg. 9, linia 7). Z tak uzyskanych energii wybierana jest najlepsza (Alg.
9, linia 8), i w momencie, gdy jej wartos¢ jest mniejsza od obecnej energii referencyjnej (Alg. 9, linia
9), po aktualizacji £, (Alg. 9, linia 10) oraz odpowiadajacej jej sekwencji (Alg. 9, linia 11), z takimi
warto$ciami rozpoczyna si¢ kolejny obieg petli wewngtrznej. W kolejnych obiegach petli wewnetrzne;j
nie ma mozliwosci stwierdzenia o ile bitéw przeszukiwane rozwiazania réznia si¢ od ciagu wejsciowego,
gdyz jest to zalezne od zwycigskiej sekwencji, ktéra moze r6zni¢ si¢ o jeden badZ dwa bity wzgledem
wejsciowej. Koiicem pojedynczego kroku jest koniec petli while. Po kazdym zakoficzeniu kroku naste-
puje w miarg potrzeby aktualizacja obecnie najlepszego wyniku, po czym rozpoczyna si¢ kolejny krok.
Catkowita liczba takich krokéw algorytmu jest réwna dlugosci przeszukiwanego ciagu. Na rysunku 4.12
pokazano dwa pierwsze kroki (dwie iteracje zewngtrzne) omawianego algorytmu. Wida¢ ze w tym przy-
padku kroki koricza si¢ po réznej liczbie iteracji petli wewnetrznej (w 1 roku to 2 iteracje, w drugim

jedna), gdyz jak zostalo to wczes$niej powiedziane ta koficzy swoje poszukiwania w momencie braku

poprawy.
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Algorytm 9. Sekwencyjna wersja algorytmu SDLS deep into
1: function SEQUNTIALSDLS-DEEPINTO(S)

2: E,. = compute_reference_energy(S)
3: for i := 0 to len(L) do
4: E[i] = compute_single_energy_by_mutation_is,_bit(.S)
5: improvement := true
6: while improvement do
7: Eiocal_11 = calcuate_energies_by_mutation_of_two_bits(S)
8: Epest—compute_lowest_energy(Ei], Eipcal 11)
9: if £, < Epes then improvement := false
10: update_re ference_energy()
11: update_reference_sequence()
ende 0(1! while
12: return Epegt

end function

W implementacji w GPGPU, pierwszym krokiem algorytmu jest stworzenie zewngtrznej petli o diu-
gosci L (Alg. 10, linia 4). Podobnie jak w SDLS — 2, pierwszym krokiem tej petli jest zmiana bitu w
ciagu wejsSciowym na pozycji réwnej licznikowi petli, oznaczanemu jako bit, co jest czynione poprzez
watek o takim indeksie (Alg. 10, linia 4). Dla zmienionego w ten sposéb ciagu wejsciowego obliczane
sg struktury C'(S) oraz T'(S) (rysunek 4.2) (Alg. 10, linia 6). Nastgpnie z ciagu rézniacego si¢ o je-
den bit od ciaggu wejsciowego, obliczana jest pierwsza energia, co dostarcza pierwszego rozwiazania
dla sasiedztwa jeden, oraz staje si¢ ona energia referencyjna dla drugiego kroku algorytmu (Alg. 10,
linia 7). Ciag rézniacy si¢ na jednej pozycji, staje si¢ zarazem wejSciem do drugiego kroku algorytmu,
ktérym jest poszukiwanie rozwiazania w giqb. Istota przeszukiwania w gigb jest szukanie rozwigzania
tak dtugo, az kolejne rozwiazania nie beda przynosié¢ poprawy, co zrealizowane jest poprzez petle we-
wnetrzng while (Alg. 10, linia 8), ktéra w SDLS-2 byla petla zewngtrzna. W zaproponowanym podejsciu
w kazdej iteracji petli wewngtrznej obliczanych jest L energii, powstatych po zmianie jednego bitu, tym
razem wzgledem ciagu rézniacego si¢ o jeden od ciagu wejsciowego do petli (ré6znigcego si¢ na jednej
pozycji wzgledem wejsciowego) (Alg. 10, linie 9-10). Obliczenia odbywaja si¢ wedlug algorytmu SDLS
(rozdziat 4.4). W tym przypadku inaczej jak w SDLS-2, nie jest blokowany watek o indeksie réwnym
indeksowi petli, gdyz zgodnie z algorytmem obliczy on energi¢ dla oryginalnego ciagu wejSciowego (w
SDLS-2 byta to energia referencyjna). Z L obliczonych energii wybierana jest najlepsza Epg i porow-
nywana jest z energia obliczong po zmianie jednego bitu E,., na pozycji bit czyli réwnej licznikowi petli
zewnetrznej. Jesli energia F. jest lepsza od E,. (Alg. 10, linia 12), wowczas zwycigski watek aktuali-
zuje struktury C'(S) oraz T'(S), energia Epes; staje si¢ energia referencyjna, a sekwencja dzigki ktorej
ja obliczona sekwencja wejsciowa do drugiego kroku algorytmu, czyli drugiego obiegu petli while (Alg.
10, linie 13-15). Nalezy zauwazy¢, ze przeszukiwania moga odbywaé si¢ w odleglosci duzo wigkszej
niz dwa od wejsciowego ciagu, gdyz wejsciem do drugiego obiegu moze by¢ ciag rézniacy si¢ na dwoch

bitach od ciagu wejsciowego, lub moze to by¢ ciag identyczny z ciagiem wejSciowym, co bgdzie miato
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[10110] 10 [00010] 2
[01110] 6 [10010] 10
[00110] 6 ([oco10] 2| [01010] 30
[00100] 6 [00110] 10
[00111] 10 [00000] 30
[00011] 10
[11110] 6

[01110] 6

AEEEE— [10110] 10
\\[10110] 10/\ [11110] 6
[11010] 6
[11100] 10
[11111] 30

Rysunek 4.12. Przyktad iteracji w algorytmie SDLS z przeszukiwaniem w glab

miejsce, gdy najlepsza energia zostanie obliczona dla ciagu z indeksem réwnym bit. W pierwszym przy-
padku majac ciag rézniacy si¢ o dwa bity, w drugim obiegu petli while nastapi przeszukanie oddalone o
dwa bity od swojego wejscia, co jest rtéwnoznaczne z oddaleniem o cztery bity od oryginalnego ciagu
wejsSciowego. Odleglos¢ migdzy oryginalnym ciagiem wejSciowym, a aktualnie przeszukiwanym w petli
while, zwigksza si¢ wraz z kazdym obiegiem, stad tez w tym przypadku w kolejnych obiegach watki
nie sa blokowane, gdyz stwierdzenie, ktére sekwencje byly juz przeliczone nie jest w tym przypadku
mozliwe. W momencie wystapienia break w petli while, rozpoczyna si¢ kolejny obieg petli zewnetrz-
nej, czyli tej iterujacej po kolejnych bitach ciagu wejsciowego. W przypadku drugiego obiegu, zostaje
zamieniony bit w ciagu wejsciowym znajdujacy si¢ na drugiej pozycji, co daje druga energi¢ obliczona
po zmianie doktadnie jednego bitu w stosunku do ciggu wejSciowego i ten ciag wraz z jego energia,
dalej staja si¢ wejsciami do drugiego kroku algorytmu czyli przeszukiwaniu w gtqb. W kazdym obiegu
petli zewngtrznej, w razie potrzeby aktualizowana jest, warto$¢ najlepszej uzyskanej dotychczas ener-
gil Fpestgiobal Przy uzyciu wartosci Epeq (Alg. 10, linia 16) (w przypadku, gdy pierwsza energia po
zmianie jednego bitu ma nizsza wartosS¢ niz ta obliczona po pierwszym obiegu while, woéwczas to ona
bedzie obecna najlepsza energia globalng). Energia Epeqtgiobar j€st wartoscig zwracang przez algorytm.
Aby lepiej przyblizy¢ prace watkow, nalezy rozwazy¢ przetwarzane przez nie wartosci dla pierwszego
obiegu, zaréwno zewngtrznej jak i wewnetrznej petli. Podobnie jak poprzednio niech ciag wejsciowy o
dlugosci L = 5 bedzie wypelniony samymi jedynkami. Wowczas w pierwszej iteracji po zmianie bitu na

pozycji zero otrzymany zostanie ciag —1,1, 1,1, 1. Z tego ciagu obliczana jest pierwsza energia, bedaca
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pierwszym rozwiazaniem z puli rozwigzan, powstatych z ciagéw rézniacych si¢ na jednej pozycji od
wejsciowego (pierwsza energia dla SDLS z lokalno$cia jeden). Nastepnie kazdy watek zmienia jeden bit
1 zgodnie z funkcja SDLS z rozdziatu 4.4 oblicza swoja energi¢. Poniewaz watek z indeksem zero nie
jest tym razem zablokowany, obliczy on energi¢ dla ciagu z wartoSciami: 1,1,1,1,1, co daje warto$¢
energii ciagu wejsciowego, ktéra w poprzednich podejsciach byta obliczana jako pierwsza. W tym mo-
mencie jest ona zwracana przez watek, ktérego indeks odpowiada obiegowi petli zewngetrznej podczas
pierwszej iteracji petli wewnetrznej. W kolejnych obiegach petli while, watki otrzymuja nowe ciagi re-
ferencyjne i postgpuja zgodnie z algorytmem SDLS. Kolejne obiegi petli zewnetrznej odbywaja sig w
analogiczny sposéb, a jedyna zmiana dotyczy bitu, na ktérym zostaje zmieniony oryginalny ciag, ktoéry
musi by¢ przechowywany w osobnej strukturze, tak by mozliwe bylo jego uzycie w kolejnych iteracjach

petli zewngtrznej.

Algorytm 10. Réwnolegta wersja SDLS z przeszukiwaniem w glab w GPGPU
1: function PARALLELSDLS(S)

2: transfer_solutions_to_GPU _blocks(S)

3 for block := 0 to len(S) do

4: for bit := 0 to len(L) do

5 if threadld == bit then Sy,c;[threadld]* = —1 end if

6: create_T(S)_and_C(S)()

7: E, := compute_energy_with_local_one(Spock)

8: while improvement do

9: mutation_of_threadld_bit(Syock)
10: ParallelValue Flip(Spiock, T', C")
11: Ejpest := compute_lowest_energy()
12: if £, < Epes then improvement := false end if
13: update_reference_energy()
14: update_reference_sequence()
15: update_T(S)_and_C(S)()

end while
16: if Epestgiobal < Epest then Epest ., = Epest end if
ende og for

17: return Ebestgzobaz

end function

Wyzej opisane przeszukiwanie, dotyczy jednego bloku. Podobnie jak we wszystkich opisanych do tej
pory algorytmach rozwiazujacych problem LABS, tutaj tez uruchomionych jest K takich blokéw, z kt6-
rych kazdy otrzymuje mozliwe unikalna sekwencj¢ wejSciowa. W momencie zakoriczenia obliczen przez
ostatni blok, uruchamiana jest redukcja poszukujaca, najnizszego rezultatu z blokéw wraz z indeksem

tego zwycigskiego (by mozliwe byto wyszukanie zwycigskiej sekwencji).
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Tabela 4.5. Poréwnanie ilosci przeszukanych osobnikow dla L=128 przez trzy algorytmy SDLS w czasie

jednej minuty

Liczba przeszukanych | ., . Odchylenie Liczba
Metoda Srednia
rozwiazan standardowe | uruchomionych kerneli
SDLS 20 740 434 073 2807 531.8 57773
SDLS-2 16 865 830 144 224 089 41837.6 593
SDLS
31176 794 592 356 752 46302.4 703
W GLAB

4.9. Pomiar skutecznosci algorytméw SDLS z lokalnoscia 2 oraz SDLS

z przeszukiwaniem w glab dla problemu LABS

W celu sprawdzenia skutecznosci algorytméw SDLS-2 oraz SDLS z przeszukiwaniem w giab, w
poréwnaniu z wersja SDLS z lokalnoScia jeden, kazdy z nich poszukiwal optymalnego rozwiazania dla
trzech dlugosci wejSciowych sekwencji (128, 192, 256) przez okres jednej godziny. W pierwszym obiegu
za pomocg procesora zostaje wylosowanych 128 sekwencji, po jednej dla kazdego z blokéw. Z tak wy-
generowanymi danymi wejSciowymi, odpowiedni kernel rozpoczyna poszukiwania minimalnej energii.
W momencie, gdy z wszystkich blokéw zostaje wyloniona najlepsza energia (czyli w zadnym bloku w
kolejnej iteracji algorytm nie byt wstanie znaleZ¢ lepszego rozwigzania), jest ona zapamigtywana jako
obecnie najlepsza energia globalna Eyjopai_optimum- PO cZym na procesorze nastgpuje nowe losowa-
nie ciagéw wejsciowych, z ktérymi algorytm rozpoczyna kolejne poszukiwania, a najnizsza energia jaka
zdotat uzyskac tym razem, jest poréwnywa z dotychczasowa globalna minimalng energia Egobai_optimum
1 w razie polepszenia, obecne globalne optimum jest aktualizowane. Procedura jest powtarzana, az wa-
runek czasowy (1h) nie zostanie przekroczony. Dodatkowo co dwie minuty zapisywany jest aktualny
najlepszy rezultat. Cala procedura dla kazdego z trzech algorytméw zostata powtérzona 10 razy.

Tabele 4.5, 4.6 oraz 4.7 zawieraja iloS¢ wszystkich przeszukanych ciagéw wraz ze Srednia prze-
szukanych rozwiazan dla jednego bloku oraz liczb¢ uruchomionych osobnych przeszukiwan (ilo§¢ wy-
wotan funkcji w GPGPU) dla trzech zaproponowanych algorytméw. Skuteczno$¢ algorytméw zostata
zaprezentowana na wykresach 4.13, 4.14 oraz 4.15. Wida¢, ze najbardziej skutecznym algorytmem dla
wszystkich dtugosci ciagéw okazat sie algorytm SDLS z przeszukiwaniem w gtqb, gdyz jego implementa-
cja w GPGPU jest najbardziej wydajna, poniewaz w wyznaczonych ramach czasowych (1h) jest wstanie
przeszukaé wigcej osobnikéw niz algorytmy SLDS i SLDS-2 kolejno 0 50% i 84% dla L = 128, o0 34%
i68% dla L = 192 oraz 0 12% i 56% dla L = 256. Skuteczno$¢ algorytmu SDLS-2, choé najstabsza,
jest poréwnywalna z podstawowa wersja algorytmu SDLS, mimo ze w zaproponowanej implementacji
na procesorze graficznym przeszukuje on najmniej z wszystkich osobnikéw. Fakt ten §wiadczy, ze sama
skuteczno$¢ algotymu jest wysoka, jednak zaprezentowana implementacja jest mato wydajna. Poprawa

efektywnosci implementacji w GPGPU stwarza pole do dalszych prac badawczych.
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Rysunek 4.13. Zmiana energii w czasie dla L=128
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Rysunek 4.14. Zmiana energii w czasie dla L=192
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Rysunek 4.15. Zmiana energii w czasie dla L=256

Tabela 4.6. Poréwnanie iloSci przeszukanych osobnikéw dla L=192 przez trzy algorytmy SDLS w czasie

jednej minuty

Liczba przeszukanych | . . Odchylenie Liczba
Metoda Srednia
rozwiazan standardowe | uruchomionych kerneli
SDLS 19 152 109 696 5458 1116 27303
SDLS-2 15 342 863 872 818216 145562 148
SDLS
25 827 182720 1056786 121272 191
W GLAB

Tabela 4.7. Poréwnanie ilosci przeszukanych osobnikow dla L=256 przez trzy algorytmy SDLS w czasie

jednej minuty

Liczba przeszukanych | ., . Odchylenie Liczba
Metoda Srednia
rozwiazan standardowe | uruchomionych kerneli
SDLS 22 380 865 408 11159 2 836 15 661
SDLS-2 15 975 437 994 1657 780 257 819 74
SDLS
24978 089 130 3019 130 292 121 68
DEEP INTO
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5. Trenowanie algorytmu wektoréw nosnych ze zredukowana

precyzja danych w celu klasyfikacji tekstu

Rozdziat ten poSwigcony jest klasyfikacji tekstu, przy pomocy algorytmu wektoréw nosnych. Szcze-
gblny nacisk zostal potozony na zalety zastosowania procesu kwantyzacji oraz jej wplywu na skutecz-
nos$¢ uzytego algorytmu. Przetwarzanie tekstu nalezy do grupy algorytméw zwiazanych z przetwarza-
niem jezyka naturalnego, ktdry jest istotna galezia sztucznej inteligencji. Z tego tez wzgledu w rozdziale
tym zaprezentowano najczesciej stosowane rozwigzania w przetwarzaniu jezyka naturalnego, poczawszy
od tych najprostszych, po obecnie stosowane, ktére osiagaja bardzo wysoka skuteczno$¢ w wielu zada-
niach zwiazanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego. Jednoczesnie algorytmy te wymagaja olbrzy-
miej mocy obliczeniowej, a co za tym idzie, do ich wykonania musi zosta¢ zuzyta ogromna ilo$¢ energii.
Jak zostalo pokazane na przykladzie klasyfikacji tekstu przy pomocy algorytmu wektoréw nosnych, uzy-
cie kwantyzacji redukuje czas potrzebny na dokonanie obliczen, co précz faktu, iz zjawisko to jest bardzo
pozadane, szczegdlnie w odniesieniu do algorytméw ktére powinny dziata¢ w czasie rzeczywistym, to
réwniez finalnie prowadzi do oszczg¢dnos$ci energii. Klasyfikacja tekstu bazujaca na algorytmie z nadzo-
rem jest stosunkowo prostym zadaniem, wigc do reprezentacji tekstu w formie liczbowej zostat uzyty
algorytm TF-IDF (rozdziat 5.1.2), ktéry nie jest wymagajacy jesli chodzi o moc obliczeniowa. Gtéwna
intencja opisywanej implementacji byto pokazanie wptywu uzycia zredukowanej precyzji danych w pro-
cesie uczenia klasyfikatora, a p6Zniej w samej klasyfikacji, na skuteczno$¢ algorytmu. Wiedza ta moze
zostaé wykorzystana przy probie kwantyzacji innych duzo bardziej ztozonych modeli, dlatego tez zo-
staty one opisane w niniejszym rozdziale obok zaproponowanych metod kwantyzacji. Dodatkowo w
rozdziale tym zostat szczegétowo opisany algorytm wektoréw nosnych wraz z procesem jego uczenia,

ktéry poddawany jest kwantyzacji, co stanowi najwazniejsza czg$¢ niniejszego rozdziatu.

5.1. Przetwarzanie jezyka naturalnego

Przetwarzanie jezyka naturalnego (ang. Natural language processing - NLP) obok przetwarzania ob-
razéw i wideo jest uwazane za jedna z trzech gléwnych gatezi uczenia glgbokiego, dostarczajacej apli-
kacjom mozliwosci rozumienia i przetwarzania jezyka ludzkiego, reprezentowanej w formie méwione;j

badzZ pisanej. Modele NLP sa zdolne do:
— rozumienia jezyka naturalnego,

— tworzenia gramatycznych modeli zdan,
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— automatycznego tlumaczenia z jednego jezyka na inny,
— generowaniu jezyka naturalnego,

— wyszukiwaniu tekstu wedlug zawartos$ci semantycznej,
— okreslenie podobieistwa dwdch dokumentéw,

— klasyfikacji tekstu,

— kategoryzacji tekstu,

— automatycznej poprawy pisowni,

— tworzenia programéw potrafiacych w inteligenty sposéb komunikowac si¢ z cztowiekiem np. czat-

boty.

Do przetwarzania jezyka naturalnego mozna z powodzeniem zastosowaé ogdlne techniki uczenia maszy-
nowego badz gtgbokiego uczenia maszynowego. Jednak w celu uzyskania wysokiej wydajnosci, podob-
nie jak w innych obszarach sztucznej inteligencji, wazne staja si¢ strategie zwigzane z dang dziedzina.
Aby zbudowaé wydajny model NLP nalezy uzy¢ technik wyspecjalizowanych w przetwarzaniu danych
sekwencyjnych. Podstawowymi algorytmami uzywanymi do pracy z sekwencjami sa rekurencyjne sieci
neuronowe (rozdziat 2.2.2), jednowymiarowe konwolucyjne sieci neuronowe (rozdziat 2.2.1) czy jak
w przypadku niniejszej pracy algorytm wektoréw wspierajacych, ktérego doktadny opis znajduje si¢
w dalszej czgsci rozdziatu. W naszych eksperymentach, odnosnie przetwarzania danych sekwencyjnych,
skupiamy si¢ na klasyfikacji. Modele uczenia gltgbokiego nie sa przystosowane do przetwarzania tekstu
w surowej formie tylko w jego reprezentacji numerycznej, ktéra podawana jest na wejScie modelu w
postaci tensora. Wektoryzacje, czyli mapowanie tekstu do modelu przestrzeni wektorowej (ang. Vector
Space Model - VSM), rozpoczyna si¢ od podziatu tekstu na tokeny, czyli jednostki ktérymi moga by¢
znaki, pojedyncze wyrazy, zlepki kilku kolejnych wyrazéw (n-gramy) lub jak w metodzie Sentcepiece
[58] fragmenty stow tzw. subwords. Podziat tekstu na tokeny nosi nazwe tokenizacji. Po zastosowa-
niu wybranego schematu tokenizacji, nastgpuje zamiana tekstu na jego reprezentacj¢ numeryczna, ktéra
moze by¢ przeprowadzona na wiele sposéb, z ktérych najwazniejsze zostaly opisane w dalszej czesci

rozdziatu.

5.1.1. Model reprezentacji tekstu Bag of words

Najprostszym modelem wektorowym jest tzw. Bag of Words (BoW). W modelu tym dokument jest
reprezentowany jako zbiér stow, nie uwzgledniajacy gramatyki ani kolejnosci ich wystapienia. Metoda
polega na definiowaniu unikatowych stéw oraz zliczaniu ich wystapien. Wektor zatem zawiera unikalny
indeks stowa oraz przypisana mu liczbge wystapiefi. Reprezentacje t¢ mozna poréwnaé do histogramu.
Wada takiego podejscia jest bardzo duzy wzrost wielko$ci wektora w momencie, gdy nowe dokumenty
zawieraja nowe slowa, tym bardziej Ze metoda nie jest odporna na odmiang gramatyczng ani na kolejno§¢
stow. W metodzie tej reprezentacja wektorowa czgsto ma posta¢ wektora rzadkiego, gdyz niektore stowa

moga wystepowac tylko raz, w zwiazku z czym ich indeksowi jest przypisana warto$¢ zero, co oznacza
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pojedyncze wystapienie. Najwigksza wada metody BoW jest nieumiejetno$¢ rozréznienia znaczenia se-
mantycznego, spowodowana ignorowaniem kontekstu wystapienia stowa. W wyniku tego model nie jest
zdolny do wskazania r6znicy migdzy zdaniem twierdzacym : "this is interesing" a zawierajacym te same

stowa zdaniem pytajacym "is this interesing".

5.1.2. Metoda Term frequency - inverse document frequency - TF-IDF

Jedna z najczgsciej uzywanych metod stuzaca do numerycznej reprezentacji tekstu, bazujacej na to-
kenach zbudowanych z pojedynczych wyrazéw, jest Term Frequences (TF)-Inverted Document Fre-
quencies (IDF). Metoda ta dostarcza statystyki opisujace wazno$¢ stowa w dokumencie w odniesieniu
do zbioru dokumentéw i okreslana jest na podstawie wspotczynnika unikatowosci danego wyrazenia.
Obliczone w ten sposéb wagi maja wartosci rosnace proporcjonalnie do liczby wystapieni poszczegdl-
nych stéw w dokumencie i malejace proporcjonalnie do jego wystgpowania w catym zbiorze dokumen-
tow. W ten sposob dostarczana jest informacja o czgstosci wystgpowania stowa w dokumencie oraz w
catym korpusie jezykowym. Dzigki temu stowo wystgpujace rzadko w danym dokumencie, pomimo iz
moze by¢ popularne w wielu dokumentach, w kontekscie danego dokumentu zostanie oznaczone jako
wazne. Aby obliczy¢ wagi nalezy okresli¢ czgstotliwo$¢ wystgpowania danego stowa w konkretnym do-
kumencie (TF) oraz sprawdzi¢ jak czesto wystepuje ono we wszystkich dokumentach danego korpusu

jezykowego (IDF). Oba wspéiczynniki obliczamy za za pomoca ponizszych wyrazen:

n; 4
tfij = —2 (5.1)
Nk,
N
deU = lng (52)
m

7
gdzie n; j oznacza liczb¢ wystapienia stowa w dokumencie j, ny, ; liczbg wszystkich stéw jakie ten doku-
ment zawiera, N to liczba wszystkich dokumentéw, natomiast m; to liczba dokumentéw zawierajacych
co najmniej jedno wystapienie stowa i. Majac wartosci obu wspétczynnikéw wage stowa oblicza si¢ za

pomoca formuty:
tfidfid = tfz‘j * del] (5-3)

Popularne stowa maja niska warto$§¢ wspotczynnika TF oraz bliska zeru wartos¢ wspoétczynnika IDF,

gdyz argument funkcji logarytmicznej jest wigkszy lub réwny 1, w zwigzku z czym sg odrzucane.

5.1.2.1. Model N-gramow

N-gram jest sekwencja n kolejnych wyrazéw, badz znakéw, ktére mozna wyodrgbni¢ ze zdania,
stosowang gtéwnie do prognozowania kolejnych stéw. W tym celu wykorzystuje si¢ informacje, iz
pewne stowa badZ znaki wystepuja czesto obok siebie. Przewidujac n-te stowo, modele oparte na bazie
n-graméw definicja warunkowe prawdopodobienistwo jego wystapienia na podstawie n-/ poprzednich

stéw. Prawdopodobiefistwo to wyraza si¢ nastgpujaca formuta:

P(z1...3,) = P(X1)P(X2|X1)P(X3|X7) ... P(Xa|X7™Y) = [[ P(xa|XT) (54
=1
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W przypadku matych wartoSci » modele maja swoje konkretne nazwy i tak dla n=/ unigram, dla n=2
bigram, a dla n=3 jest to tigram. Modele te nalezy stosowaé ostroznie, gdyz dla duzego n staje si¢ on

kosztowny obliczeniowo.

5.1.3. Wektoryzacja tekstu za pomoca Word embedding

Word embedding jest numeryczng reprezentacja stow w postaci wektoréw gestych z niska liczba wy-
miaréw, w wysoce wymiarowej przestrzeni wektorowej. Stowa o podobnym znaczeniem semantycznym
mayja zblizone wartos$ci numeryczne - np. stowa autor i publikacja sa w owej reprezentacji matematycznie
blizej niz autor i kwadrat. Ogélnie rzecz biorac, geometryczna odlegto$¢ migdzy stowami odzwiercie-
dla réznice semantyczng migdzy nimi. Podczas trenowania modelu pozyskiwana jest relacja pomiedzy
stowem w i jego kontekstem c. Reprezentacje tego typu posiadaja zdolno$¢ przeprowadzenia operacji
arytmetycznych na stowach np. wynikiem operacji vector(’Paris’) - vector(’France’) + vector(’Italy’)
bedzie wektor bliski wektorowi vector(’Rome’). Najpopularniejszymi modelami z Word embedding sa
Word2Vec [70] oraz GloVe [78].

5.1.3.1. Algorytm Word2Vec

Algorytm Wor2Vec jest dwu-warstwowa siecia neuronowa, przyjmujaca na wejsciu korpus tekstowy,
zapisany w postaci wektora one-hot encoding. Kodowanie to polega na przypisaniu do kazdego stowa
unikalnego indeksu, pod ktérym w wektorze binarnym zostaje umieszczona warto$¢ jeden, a pod wszyst-
kimi innymi warto$¢ zero. Word2Vec mozna zaliczy¢ do algorytméw typu self-supervied, ktore sa spe-
cyficzna instancja algorytméw supervised, w ktorych etykiety sa generowane z danych wejSciowych.
Algorytm posiada dwie postacie: Continous Bag of words (CBOW) oraz Skip-Gram. Pierwsza z nich
przewiduje stowo w danym kontekscie, ktéry moze by¢ pojedynczym stowem lub grupa stéw, zwa-
nym inaczej oknem kontekstu. Inaczej méwiac dla danego kontekstu: w;_o, w;—1, Wi+1, Wit2, model
CBOW przewidzi stowo w;. Natomiast model skip-gram dla danego stowa w; przewidzi jego kontekst
Wi—2, Wi—1, Wi+1, W;t+2. Mozna powiedzieé, ze model skip-gram jest odwréceniem modelu CBOW, co

w dobry sposéb obrazuje rysunek (5.1).

W obu przypadkach kazde stowo jest zakodowane w postaci one-hot, wigc jesli stownik ma rozmiar
V na wejsciu dostaniemy V-wymiarowe wektory (badZz wektor w zalezno$ci od modelu) z jedna war-
toScia nie zerowa. Jak pokazuje rysunek 5.1 migdzy warstwa wejSciowa, a ukryta znajduj¢ si¢ macierz
wag W o rozmiarach VxN, a migdzy warstwa ukryta a wyjSciowa umieszczona jest druga macierz wag
W5 o rozmiarach NxV, dzigki ktérej mozemy obliczy¢ warto$¢ funkcji oceny dla kazdego stowa w;.
Poniewaz wektor wejsciowy jest w postaci one-hot, wigc mnozenie wektora wejSciowego przez macierz
W1 sprowadza si¢ do wyboru odpowiedniego rzedu z macierzy W; co obrazuje rysunek 5.2. Warto$§¢
N oznacza liczbe neuronéw warstwy ukrytej, ktéra zarazem definiuje rozmiar wektora badZ wektoréw
wyjsSciowych.
W przypadku CBOW podczas treningu maksymalizowane jest prawdopodobienstwo warunkowe wy-
stapienia rzeczywistego stowa, zaobserwowanego dla danego kontekstu. Funkcja aktywacji h warstwy

ukrytej sa sumy wag tak zwanych hot rows dla danego stowa z macierzyW1, podzielone przez liczbe
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Rysunek 5.1. Architektury word2vec

wejSciowych wektoréw.

1 1
h=GWo+ay+- -+ ae) = F(0u1 +vwz - 4 Vue) (5.5

Wartosci te sa przemnazane przez macierz W2, w celu wyliczenia funkcji oceny u; dla kazdego stwoa
U)j:

uj =l h (5.6)
Aby wyznaczy¢ prawdopodobienistwo wystapienia sfowa w;, pod warunkami wystapienia danego kon-

tekstu na wyjsciu, uzyta jest funkcja Softmax:

p(wolwy) Vewp(uO)

> i1 exp(u;)

Warto$¢ powyzszego prawdopodobienstwa jest porownywana z rzeczywistym stowem, ktére winno sig¢

6.7

pojawié w danym kontekscie, po czym nastgpuj¢ propagacja wsteczna, podczas ktérej maksymalizowana

jest funkcja straty w postaci:
E = —log(p(we|w;)) (5.8)

Dla modelu skip-gram na wyjsciu liczba prawdopodobiefistw jest réwna rozmiarowi kontekstu dla stowa

w. W tym przypadku dla ciggu stéw wq, wa ... wr i kontekstu C maksymalizowana jest funkcja:

T c
1
72 D log(p(wiyjlwr)),j #0 (5.9)

t=1 j=—c

Natomiast prawdopodobiefistwa p(w;4; | wy) sa zdefiniowane w nastgpujacy sposob:

exp(v! o Tvwr
p(wo\wl) — T ( w0 /1;)
Zw:l e$p(vw U’LU])

(5.10)
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Rysunek 5.2. Mnozenie macierzy przez one-hot wektor

gdzie v, oraz v], oznaczaja wejSciowe i wyjSciowe reprezentacje wektora stowa w, a W jest liczbg stow
w stowniku. W obu przypadkach aktualizowanie wektora dla kazdego stowa wyjSciowego jest operacja
bardzo kosztowna. W zwiazku z tym na wyjsciu uzywa si¢ Hierachical Softmax [72], ktéry do reprezen-
tacji kazdego stowa wystepujacego w stowniku uzywa drzew binarnych. W podejsciu tym kazde stowo
reprezentuje 1i$¢, do ktérego z korzenia prowadzi unikalna Sciezka, ktéra jest uzyta do oszacowania
prawdopodobiefistwa dla danego stowa.

Oba modele maja swoje wady 1 zalety. Model skip-gram dobrze si¢ sprawdza w pracy z mniejszymi
zbiorami oraz rzadko z wystepujacymi stowami. Z kolei CBOW jest szybszy i posiada lepsza reprezen-

tacje dla czgsto wystgpujacych stow.

5.1.3.2. Model GloVe

Model GloVe (Global Vector for word represenation) w przeciwienstwie do przestawionego wyzej
modelu word2vec nie ignoruje informacji o czgstszym wystgpowaniu pewnych kontekstéw stéw od in-
nych. W tym celu z treningowego korpusu budowana jest macierz wspdtwystgpowania X, gdzie warto$¢
X, oznacza liczbe wystapien stowa j w kontekscie stowa i, X; = Z};l X1 jest liczba wszystkich stow
jakie pojawily si¢ w kontekscie stowa i (V - wielkoS¢ stownika), natomiast P;; = XTZZ jest prawdopo-
dobiefistwem pojawienia si¢ stowa j w kontekscie i. W celu rozréznienia bardziej znaczacych stéw od
mniej waznych, autorzy opisywanego modelu [78] proponuja zamiast sprawdzania czystego prawdopo-
dobiefistwa mozliwosci wspétwystepowania stéw, obliczy¢ stosunek prawdopodobiefistw wspotwysta-
pien stéw, postugujac si¢ ponizsza formuta:

B

b

F(w;,w), @) = (5.11)

gdzie w sa wektorami stéw, natomiast w sa oddzielnymi wektorami kontekstu stowa. Warto$é powyz-
szego stosunku dostarcza informacj¢ o wzajemne;j relacji migdzy prébnym stowem k a stowami i oraz j -
gdy jego wartosc jest wysoka wowczas stowo k jest mocno zwiazane ze stowem j oraz w mniejszym stop-
niu ze stowem i. W réwnaniu (5.11) po lewej stronie wystgpuje nieznana funkcja F, ktéra jako argumenty
przyjmuje wektory. Mozliwosci wyboru funkcji F jest wiele. W celu zachowania linowych relacji po-

miedzy wektorami w;, w; oraz w;, a tagze by przestrzec sie przed mieszaniem wymiaroOw (prawa strona
7 j k
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réwnania jest skalarem) z argumentéw liczona jest réznica oraz skalar, wigc réwnanie (5.11) przyjmuje

postac:
P

b

F((w; —wj)Twg) = (5.12)

Dodatkowo relacja migdzy stowem a kontekstem winna by¢ symetryczna tzn. ze ostateczny model po-

winien nie ulec zmianie po dokonaniu zamiany w -> @ oraz X -> X stad réwnanie (5.12) zapisuje si¢

jako:
. F(wlwy)
F((w; — w, T =~ 5.13
gdzie:
Xik

(5.14)

Uzywajac jako funkcji F funkcji eksponencjalnej, oraz wciagajac wyrazy niezalezne od t do parametru

b; otrzymuje si¢ gléwne réwanie modelu GloVe:
wl g, + b; + by, = log(Xir,) (5.15)

Powyzsze rownanie traktuje wszystkie wsp6twystapienia stéw jednakowo, co nie jest dobrym podej-
Sciem gdyz te rzadziej wystgpujace maja tendencj¢ do tworzenia zbednego szumu. Z tego wzgledu po-
zadane jest, aby te wystepujace czgSciej miaty bardziej znaczace wagi. W tym celu do obliczania funkcji
kosztu zostaje wprowadzana dodatkowa funkcja f, ktérej zadaniem jest odpowiednie dopasowanie wag,
uwzgledniajace czestotliwo$¢ wspotwystepowania stéw. Gdy liczba wspotwystapien jest wigksza niz
ustalony prog, wtedy waga bedzie miata warto$¢ 1, w przeciwnym wypadku bgdzie mniejsza, co poka-

zuje ponizsze rownanie:

(ma: )a’x < Tmax
f(z) = e (5.16)

1, otherwise

Ostatecznie uzywajac powyzszej funkcji, funkcja kosztu jest w postaci:

J = Z F(Xij) (wlw; + b + b; — logX ;) (5.17)

i?j
5.1.3.3. FastText

Jedna z wad opisanych wyzej algorytméw jest nieobstugiwanie stow spoza stownika. W tym celu
Bojarowski i inni [4] zaproponowali rozwiazanie bazujace na modelu skip-gram (rozdziat 5.1.3.1) w po-
taczeniu z n-gramami (rozdziat 5.1.2.1). W podejséciu tym kazde stowo reprezentowane jest jako zbidr
znakéw - n-gramoéw, ktére budowane sg na bazie pod-stéw, co pozwala modelowi na obliczenie repre-
zentacji dla stéw, ktére nie wystgpuja w zbiorze treningowym. Kazde stowo w jest reprezentowane jako
zbidr n-graméw otoczonych specjalnym symbolem <> na poczatku i koncu stowa, oraz samego stowa
w. Przyktadowo niech w=where, a n=3 wéwczas przy takich zalozeniach otrzymuje si¢ nastgpujace n-
gramy: <wh, whe, her, ere, re> oraz stowo <where>. Warto zauwazy¢, ze dzigki temu otrzymana zostata
reprezentacja dla stowa her, ktére w jezyku angielskim wystgpuje bardzo czgsto, a dzigki omawianemu
podejsciu nie musiato by¢ one czgScia zbioru treningowego. Majac stownik zbudowany z n-graméw

o rozmiarze G oraz oznaczajac jako G, C {1,...,G} zbiér n-graméw pojawiajacych si¢ w stowie w,
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natomiast niech z, bedzie reprezentacja wektorowa dla kazdego n-gramu g, wowczas dane stowo jest

reprezentowane jako suma wektorow zbudowanych z jego n-graméw, a funkcja celu przyjmuje postac:

Guw

s(w,c) = ngvc (5.18)

5.1.4. Model jezykowy

Metody z rodziny embedings sa nie zalezne od kontekstu co znaczy, ze nie biora pod uwagg kolejno-
Sci stéw w zdaniu czego wynikiem jest jedna wektorowa reprezentacja dla stowa niezaleznie od kontek-
stu jego uzycia. W zwiazku z tym stowa, ktére moga mie¢ wiele znaczen (homonimy) jak na przyktad
zamek niezaleznie od znaczenia w jakim zostaly uzyte beda reprezentowane przez ten sam wektor. Z
tego wzgledu powstata ulepszona forma reprezentacji tekstu, bedaca swiadoma kontekstu stowa zwana
modelem jezykowym. Dzigki zastosowaniu modeléw jezykowych poprawiano efektywnos¢ wielu kluczo-
wych zadani z rodziny NLP takich jak: modelowanie jezyka, klasteryzacje dokumentéw, problem pytanie
i odpowiedZ QA (question and answer), czy semantyczna analiz¢ jezyka LSA (ang. Latent Semantic
Analysis). Na przestrzeni ostatnich lat powstalo wiele modeli jezykowych, z ktérych wazniejsze takie

jak ELMO [79], Tranformers [117] oraz Bert [14] zostana bardziej szczegétowo przedstawione.

5.1.4.1. Model ELMo

ELMo (ang. Embeddinggs from Language Models) jest przykladem kontekstowej reprezentacji
stowa, budowanej na podstawie jego zlozonej charakterystyki tj. sktadni oraz znaczenia semantycznego,
jak réwniez uzycia stowa w réznych kontekstach czyli wieloznacznosci. Model ten sktada si¢ z dwéch
ukrytych warstw, ktore sa dwu-kierunkowymi sieciami LSTM (rozdziat 2.2.2), dzigki czemu model zna
sens zaréwno stéw poprzedzajacych jak i nastgpujacych, co mozna nazwa¢ modelem dwukierunkowym
dalej nazywanym biLM. W modelu takim dla sekwencji N tokenéw (%1, ¢ ... ¢n), obliczane jest praw-

dopodobienistwo tokenu ¢; na podstawie poprzedzajacych go tokenéw (propagacja w przéd):

N
p(tita, .. tn) = [[ pltlts ta, . tes) (5.19)
k=1

jak réwniez biorac pod uwage tokeny po nim nastgpujace (propagacja wsteczna):

N

p(ti,ta,...tn) = Hp(tk\tk+1,tK2,---tN) (5.20)
k=1

ELMo maksymalizujac finalne prawdopodobiefistwo dla stowa uzywa warstwy softmax oraz jako dwu-
kierunkowy model jezykowy uwzglednia prawdopodobieristwa dla przedniej i wstecznej propagacji, co
mozna zapisaé jako:

N

— —
> “(logp(telt, .. . tk—1); O, © Lsrar, Os) + (logp(tiltists - - tN); Oy © LsTar, O5))  (5.21)
k=1

gdzie ©,, jest reprezentacja tokenu, Oy jest rezultatem uzycia warstwy Softmax, natomiast © g7 s oraz

< s .. fq s PR ’
O Lo sa wyjSciami warstw LSTM dla propagacji w przéd i wstecz. Warto zauwazy¢, ze zardwno
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reprezentacje tokendw, jak i wartoSci warstw softmax, sa dzielone pomigdzy oba modele, w przeci-
wienistwie do parametréw warstw LSTM (wewnetrzny stan, brama, pamigc), ktére sa osobne. Autorzy
rozwiazania zaproponowali, aby wejsciowe tokeny w postaci x;; LM byty niezalezne od kontekstu, czyli na
przyktad zbudowane za pomoca jednej z opisanych wcze$niej metod word-embedings. Tokeny takie sa
przepuszczane poprzez L warstw LSTM, uzywajac obu typow propagacji. Wowczas dla kazdego tokenu

tx L-warstwowa sie¢ biLM oblicza 2L + 1 reprezentacji R, w postaci:
7
LM ST
Ry = {x khkj,hk,j j=12...,L} (5.22)

<—
gdzie {hﬁjjw , hLM } oznacza kontekstowo zalezna reprezentacje, bedaca jednoczes$nie wejsciem do ko-
lejnych warstw biLM. Dodatkowo reprezentacje te tworza tzw. wektory posrednie, ktérych kombinacja
z wektorami wejSciowymi stanowi wektorowg reprezentacje catego modelu ELMo, co obrazuje rysunek

5.3. Matematyczny opis ostatecznej reprezentacji przyjmuje postaé ELMoy, = E(Ry, ©.). Majac wy-

INTERMEDIATE

WORDVECTORS g ) ) ( ) )

LAYER 2

INTERMEDIATE
WORD VECTORS

LAYER 1

RAW WORD

VECTORS i

Rysunek 5.3. Architektura ELMo

trenowany model jezykowy, w ostatnim kroku jest obliczenie finalnej reprezentacji stowa dla kazdego
zadania z osobna (klasteryzacja, analiza semantyczna, probleméw pytanie-odpowiedz itp.), gdyz kazde

zadanie posiada specyficzne dla siebie parametry. W tym celu uzywa si¢ formuly:
ELMOIi;aSk — E(R @task task Z taskhLM (523)

task task

gdzie s;°" reprezentuje znormalizowane wagi softmax, natomiast ***" jest parametrem skalujacym,

specyficznym dla kazdego zadania. Dzigki czemu wagi w warstwach ukrytych sa zalezne od zadania
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do jakiego model bedzie uzyty, co podnosi skutecznos$¢ algorytmu. Krok ten jest nazywany fine-tuning,

gdyz dopasowuje on maksymalnie parametry pod konkretne zadanie.

5.1.4.2. Model Transformes

Transformes jest modelem opartym na architekturze encoder-decoder, ktéra przez lata byta rozwi-
jana przez wielu naukowcéw [66][126][12]. Modele tego typu przeznaczone sa giéwnie do jednego z
bardziej popularnych zadan z dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego tj. problemu sequence to se-
quence (seq2seq). Jak sama nazwa wskazuje, zadaniem seq2seq jest zamiana jednej sekwencji na inng
np. jak ma to miejsce w tlumaczeniu z jednego jezyka na inny. Wykorzystywane do tego sa zwykle
dwie rekurencyjne sieci neuronowe, najczesciej LSTM, jedna bedaca koderem oraz druga petniaca role
dekodera. W problemie zamiany jednej sekwencji na druga czgsto wystgpuje problem iz sekwencja wej-
Sciowa i1 wyjSciowa beda mie¢ rézne dlugosci (to samo zdanie w jezyku polskim zazwyczaj ma inng
dhugos¢ niz w angielskim), wigc z punktu widzenia prawdopodobienstwa dla wejSciowej sekwencji (1,
... z7) model oblicza jej wyjSciowy odpowiednik w postaci (yi, ... y7) za pomoca funkcji : p(xy, ... 2T
l y1, ...y7r), gdzie T i T’ oznaczaja kolejno dlugosci obu tych sekwencji. Wejsciem kodera sa wektory
o ustalonym rozmiarze, powstale poprzez uzycie jednej z wyzej opisanych metod (word embedings).
Wektory te czytane sa przez sie¢ w sposéb sekwencyjny, do momentu odczytania znaku koficzacego
oznaczonego jako <EOS>. Po kazdym odczytaniu symbolu x;, aktualizowany jest stan warstw ukry-
tych sieci, poprzez wyrazenie: h<y~ = f(h<;—1>, ), gdzie f oznacza funkcje aktywacji. Stan ostatniej
warstwy ukrytej, reprezentuje calg wejsciowa sekwencje i jest zapisany w postaci wektora kontekstu c.
Wektor kontekstu stanowi wejscie do drugiej sieci rekurencyjnej (dekodera), ktéry jest trenowany pod
katem generacji wyjSciowej sekwencji, poprzez przewidywanie nastgpnego tokenu y; dla danego stanu
warstwy ukrytej h;. Obie te wartosci sa uwarunkowane wartoscia ;1 oraz wektorem kontekstu c. Stad

warto$¢ stanu warstwy ukrytej w czasie ¢ oblicza si¢ za pomocg :

ht — f(htfla Yt—1, C)a (524)

a rozktad prawdopodobieristwo dla nastgpnego symbolu:

P(yt|yt—17 Yt—2,.--Y1, C) = g(h<t>7 Yt—1, C) (525)

gdzie f 1 g sa funkcjami aktywacji (np. Softmax). Podczas treningu sieci rekurencyjnej typu Koder-

Dekoder maksymalizowana jest nastgpujaca funkcja prawdopodobienistwa:

N
1
maz~- 3" logpo(yaln) (5.26)

n=1

gdzie 6 jest zbiorem parametréw sieci, a para (z,, ¥, ) jest kolejno wartoscia wejscia i wyjscia ze zbioru
treningowego. Modele te sprawdzaja si¢ dobrze dla krétkich sentencji, jednak bardzo stabo radza so-
bie z dlugimi, gdyz sieci RNN, nawet w przypadku LSTM, nie moga pamigta¢ zbyt dtugich sentencji
z powodu powszechnie znanego problemu zwanego Vasing gradient problem [77]. Dodatkowo infor-
macja o wejSciowej sekwencji jest skompresowana w postaci jednego wektora kontekstu o ustalonym

rozmiarze, pochodzacego z ostatniej warstwy ukrytej, stad trudnosci sieci z poradzeniem sobie z dlugimi
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sentencjami szczegblnie, gdy wyjsciowa sekwencja powinna by¢ dluzsza niz ta pochodzaca z treningo-
wego korpusu. Rozwigzaniem tego problemu jest mechanizm Attention, dzigki ktéremu précz wektora
kontekstu do dekodera przekazywane sa wartoSci wszystkich stanéw wewngtrznych kodera, potaczone
w taki sposdb by utworzyty wagi. Dzigki uzyciu owych wag mozliwe jest wyznaczenie stéw, na ktére
powinna by¢ zwrécona "wigksza uwaga'(attention) podczas wyznaczania kolejnego stowa w sekwencji

wyjSciowej. Wektor kontekstu ¢; dla wyjscia y; jest generowany poprzez wyrazenie:
Tx
ci =Y aijh; (5.27)
j=1

gdzie alpas sa wspbéiczynnikami méwiacymi jak duzo uwagi powinno by¢ zwrécone na poszczegdlne
stowa podczas generacji stowa i, ktére sg obliczane przy uzyciu Softmax za pomoca wyrazenia:
__ exp(e)
= =%

2 k21 exp(eik)

natomiast e;; oznacza "podobieristwo"pomigdzy poprzednim stanem dekodera s;_1 (czyli wartoS¢ dla

(0771 (528)

poprzedniego stowa) oraz sumy wszystkich ukrytych stanéw kodera 5 i przedstawia si¢ jako:
eij = a(si,l, hj) (529)

Autorzy Transformersa [117] zaproponowali uzycie szesciu koderéw oraz takiej samej iloSci dekoderéw
oraz, co ciekawe, zrezygnowaniu z sieci typu RNN. Zamiast tego zostaty uzyte warstwy: self-attention
oraz oraz sieci typu feedforward (rozdziat 2). Self-attention jest mechanizmem w ktérym podczas obli-
czenia reprezentacji dla danego stowa brane sa pod uwagg otaczajace go stowa. Inaczej méwiac, podob-
nie jak w wyzej opisanym algorytmie ELMO, wazna rol¢ w reprezentacji stowa odgrywa jego pozycja w
zdaniu, dzigki czemu mozliwe jego lepsze rozpoznanie jego znaczenia semantycznego. W tym celu self-
attention oblicza dla kazdego stowa trzy wektory: Query(Q), Key(K), Value(V), poprzez przemnozenie
wektora wejSciowego (embeddings) z trzema wektorami wag, ktére sa inicjalizowane w spos6b losowy
oraz aktualizowane podczas propagacji wstecznej. Dzigki zastosowaniu trzech macierzy mozliwe jest
rozdzielenie wartoSci danego stowa od jego pozycji, w zwiazku z czym mozliwe staje si¢ lepsze zrozu-
mienie jego znaczenia semantycznego. Pierwszym krokiem w mechanizmie self-attention jest obliczenie
tzw. score, ktory méwi ile uwagi nalezy po§wigcié na reszte stow z wejsciowej sekwencji, gdy kodujemy
stowo na danej pozycji. Wartos¢ ta obliczana jest poprzez obliczenie wartoSci skalarnej wektoréw ¢ oraz
k danego stowa. W przypadku pierwszego stowa z sekwencji, pierwszy score bedzie wartoScia skalara
q1 oraz ki, drugi bedzie skalarem ¢; oraz ko, n-ty bedzie skalarem ¢; oraz k,. Czynnos¢ ta jest po-
wtarzana dla kazdego stowa czyli n? razy (n-dt. sekwencji). Majac obliczone wartosci score, kolejnym
krokiem jest podzielenie ich wartosci przez stata (w przypadku tranformers jest to warto$é v/dy, czyli
przez pierwiastek z wartoSci pierwszego wymiaru macierzy k,¢q,v), a nastgpnie znormalizowanie ich war-
toSci poprzez uzycie funkcji Softmax. Otrzymane wartoSci sa miara waznoSci stowa na danej pozycji.
Nastepnie wartosci te sa przemnazane przez warto$¢ trzeciego z wektoréw value, po czym z otrzyma-
nego wyniku obliczana jest suma, ktérej wynik jest wyjSciem self-attention. Proces ten mozna zapisac

za pomoca wyrazenia:
QK™

Vi

Attention(Q, K, V) = softmax( 4 (5.30)
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Bardzo waznym usprawnieniem jakie zostato zastosowane w Transformes jest uzycie tzw. multihead
attention. Rozwiazanie to polega na powieleniu wyliczenia self-attention n-razy (w przypadku Trans-
formes n=8), dzigki czemu model uczy si¢ oddzielnie réznych rodzajéw przydatnych informacji seman-
tycznych, poprzez uzycie réznych kanatléw nazwanych przez autoréw heads. Inaczej méwiac model ma
mozliwos¢ skupienia si¢ na réznych pozycjach, poniewaz mamy zbiér wektoréw k, g, v. Rozwiazanie
to wymaga wigcej wag oraz musi wykonaé o wiele wigcej operacji macierzowych. Z matematycznego
punktu widzenia jest to wciaz jedna operacja macierzowa, ale z jednym dodatkowym wymiarem. W re-
zultacie otrzymujemy 7 macierzy, ktére zostaja skonwertowane w jedna macierz poprzez, wymnozenie
ich przez dodatkowa macierz W, ktéra réwniez jest uczona podczas treningu. Zabieg ten jest konieczny,
gdyz w Transformes po warstwie self-attention, zastosowana jest warstwa feedforward, ktéra na wejSciu
oczekuje jednej macierzy. Ostatecznie wartoS¢ wyjSciowa dla Multihead attention obliczana jest wedlug

wzoru:

MultiHead(Q, K, V') = Concat(heady, . .. head,)W?° (5.31)

gdzie
head; = Attention(QWE, KWF, VW) (5.32)

Strukture, zaréwno kodera jak i dekodera, modelu Transformers najlepiej obrazuje rysunek 5.4 pocho-
dzacy z oryginalnej publikacji na jego temat [117]. Poniewaz w modelu Transformers nie jest uzywana
ani sie¢ rekurencyjna ani konwolucyjna, stad brak jest informacji o pozycji danego tokenu w sekwencji.
Jako rozwiazanie, autorzy zaproponowali uzycie tzw. positional encoding widocznego na rysunku 5.4.
Rozwigzanie to polega na wprowadzeniu dodatkowego wektora, o wymiarach takich samych jak wektory
embedings, posiadajacego t¢ informacjg. Wartos$ci przechowywane przez positional encoding wektor sa
dodawane do wartosci pochodzacych z warstwy embdedings, a nastgpnie sa przesytane do wejsciowe;j
warstwy Transformers. Istnieje wiele mozliwosci do zbudowania omawianego wektora. Autorzy mo-
delu zaproponowali uzycie funkcji trygonometrycznych, dzigki czemu mozliwe jest odzwierciedlenie

relatywnej pozycji tokenu w sekwencji [117].

5.1.4.3. Model Bert

Bert czyli Bidirectional Encoder Representations from Transformers, jak sama nazwa wskazuje, jest
modelem jezykowym, ktéry uzywa wczesniej opisanego modelu Transofmers, dzigki czemu model uczy
si¢ relacji miedzy stowami badZ pod-stowami w tekScie. Gléwnym celem modelu Bert jest wygenero-
wanie modelu jezyka (podobnie jak miato to miejsce w przypadku ELMO (5.1.4.1)), stad w modelu tym
jedynie mechanizm kodera z architektury Transformers, jest wykorzystywany. Podczas treningu opisy-
wany model nie czyta sekwencji od lewej do prawej, badZ od prawej do lewej, jak mialo to miejsce
w przypadku modelu ELMO. Zamiast tego Bert uzywa dwoch strategii z grupy metod bez nadzoru.
Pierwsza z nich zwana Masked LM (MLM) polega na zastapieniu pewnej liczby wejsciowych, loso-
wych tokendw (autorzy rozwiazania zaproponowali 15%), poprzez [MASK] token, a nastgpnie prébie
przewidzenia wartoSci oryginalnej, zamaskowanego tokenu, bazujac na dostarczonym kontekscie nie za-
maskowanych tokendw. Dostarczony kontekst moze dotyczy¢ zaréwno tokenéw poprzedzajacych jak i

nastgpujacych po zamaskowanym, co pozwala na osiagniecie modelu dwu-kierunkowego. Z technicz-
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nego punktu widzenia wymaga to dodania warstwy klasyfikatora na wyjsciu kodera, ktéra bgdzie obli-
czaé prawdopodobieristwo dla kazdego stowa ze stownika przy uzyciu funkcji Softmax. Funkcja straty
bierze tylko pod uwage przewidywanie zamaskowanych stéw. Druga ze wspominanych strategii nosi
nazwe Nex Sentence Prediction (NSP). Jej gtéwnym zadaniem jest nauczenie modelu lepszego rozumie-
nia zalezno$ci migdzy dwoma zdaniami. Zdolno$¢ ta jest bardzo przydatna przy rozwiazywaniu takich
zadan jak Natural Language Interface (NLI) oraz Question Answering (QA). W tym celu wybierane sa
dwie losowe sentencje A oraz B, gdzie 50% sekwencji B, jest sekwencja nastgpujaca po A i jest ozna-
czana jako IsNext, a pozostala czgsé sekwencji B jest wybierana losowo z korpusu i jest oznaczana jako
NoNext. Aby byto to mozliwe, przed pierwsza sentencja wstawiany jest token [CLS], a na zakoriczeniu
kazdej z sekwencji wstawiany jest token [SEP]. Nastgpnie wykonywany jest tzw. sentence embedding,

ktéry dziata podobnie jak wczesniej opisany word embedding, z tym ze w tym przypadku tokenami sa
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cate zdania. W kroku tym do kazdego tokenu dodawana jest informacja, ktérego wczesniej wspomnia-
nego zdania A czy B jest on czg$cia. Ostatnim krokiem jest uruchomienie positional embeding, ktory
zostal opisany w rozdziale o Transformers (rozdziat 5.1.4.2). Podczas NSP obliczane jest prawdopodo-
biefistwo IsNextSequence przy pomocy funkcji Softmax. W czasie treningu minimalizowana jest funkcja
straty jako kombinacja LM i NSP. Warto podkresli¢, ze dla modelu Bert, tokenizacja nie odbywa si¢ na
stowach ale na pod-stowach. Aby uzywa¢ modelu Bert, podobnie jak miato to miejsce w ELMO, w celu
osiagnigcia lepszych rezultatéw, w wielu zadaniach z grupy przetwarzanie jezyka naturalnego, nalezy
wykonad ostatnig faze¢ treningu czyli tzw. Fine-tuning. W zaleznoSci od zadania do jakiego bgdzie model

przeznaczony, nalezy wykonaé jeden z nastgpujacych krokéw :

1. klasyfikacja dokumentdw, realizowana jest podobnie jak klasyfikacja nastepnej sentencji (NSP), z

tym, ze na wyj$ciu dodawana jest warstwa klasyfikacji,

2. w przypadku zadania QA, model otrzymuje pytanie dotyczace tekstu oraz odpowiednia dla niego

odpowiedz, co moze by¢ zrealizowane przy pomocy dodatkowych dwéch wektoréw,

3. NER model otrzymuje sentencje, a na wyjsciu zwraca rézne typy jednostek,jakie w teksScie sig
pojawity, jak np. osoba, firma, organizacja itp. Aby byto to mozliwe, wykorzystuje si¢ warstwe

klasyfikacyjna, ktéra uczona jest w ten sposéb by mogta przewidzieé etykiete NER.

W fazie fine-tuning, wigkszo$¢ parametréw, pozostaje taka sama jak w fazie treningu. Autorzy roz-
wiazania, dostarczaja doktadnych wskazéwek jak nalezy wykonaé t¢ faze, aby uzyskac jak najwyzsza

skuteczno$¢ algorytmu.

5.2. Algorytm wektoréw nosnych - Support Vector Machines

5.2.1. Ogélny opis metody

Metoda wektoréw nosnych SVM (ang. Support Vector Machines), zostata zaproponowana przez Vla-
dimira Vapnika [13]. SVM jest klasyfikatorem binarnym, co oznacza ze przy jego uzyciu mozliwe jest
zaklasyfikowanie obiektu do jednej z dwéch klas. Podstawa metody jest odnalezienie maksymalnej ptasz-
czyzny separujacej obiekty, ktéra petni rolg kryterium decyzyjnego o przynaleznosci danego obiektu do
konkretnej klasy. Proces uczenia klasyfikatora, czyli inaczej méwiac szukanie maksymalnej ptaszczyzny
separujacej, jest przyktadem uczenia z nadzorem (rozdziat 2), czyli dla nowych danych wejSciowych jest
podpowiadana pozadana warto$¢ wyjscia, wigc nalezy mie¢ do dyspozycji dane oznaczone. W przypadku
algorytmu wektoréw nosnych dane wejsciowe traktowane sa jako wektory reprezentujace wspétrzedne
punktéw w przestrzeni N-wymiarowej, w ktérej budowana jest hiperplaszczyzna zdolna do segmentacji
danych nalezacych badzZ nie nalezacych do szukanego wzorca. W przypadku obrazéw cechami wejscio-
wych wektoréw moga by¢ elementy pochodzace z wektora koloréw RGB, a jesli chodzi o tekst sa to
w zaleznoSci od uzytego algorytmu mapowania, liczbowe reprezentacje pojedynczych badzZ grupy stow
(rozdziat 5.1.3). Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 5.5, mozliwe jest poprowadzenie wielu ptaszczyzn

separujacych dane. Nadrzednym problemem jest wybor tej, ktéra rozdziela dane przypisane do dwdch
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réznych klas z najwigkszym mozliwym marginesem. Stad tez czesto opisywany klasyfikator jest nazy-
wany klasyfikatorem maksymalno-odlegtosciowym. Wspomniany margines jest definiowany jako maksy-
malna odlegto$¢ migdzy najblizszymi pozytywnymi i negatywnymi prébkami danych. Punkty potozone
najblizej hiperptaszczyzny separujacej sa nazwane Wektorami Nosnymi (ang. Support Vectors - SVs).
Obliczanie wektoréw no$nych moze odbywa¢ si¢ dla danych separowalnych liniowo (rysunek 5.6), kt6-
rych przyktadem sa dane tekstowe, lub takich dla ktérych rozdziat za pomoca lini prostej jest niemozliwy
- dane nie separowlane liniowo (rysunek 5.7), jak na przyktad obrazy. Gtéwna zaleta klasyfikatora SVM
jest zdolnos¢ jego wytrenowania w oparciu o margines separacji migdzy danymi, a nie o liczbg cech. W
poréwnaniu z sieciami neuronowymi SVM potrzebuje mniej danych uczacych do osiagnigcia wysokiej
skutecznos$ci klasyfikacji oraz jest bardziej odporny na przetrenowanie (ang. overfitting) [21]. Metodg
wektoréw wspierajacych stosuje si¢ zaréwno do klasyfikacji obrazéw [48][59][82], kategoryzacji tek-
stow [47][114][124] jak rowniez regresji [27][49][60].

M2

X1

L

Rysunek 5.5. Przyktady wielu mozliwych ptaszczyzn separujacych dane

5.2.2. Wstep do opisu matematycznego

W przypadku SVM dane uczace reprezentowane sa w postaci par (1, 41)s,...,(Zn, Yn), gdzie x;
jest k-wymiarowym wektorem (k-ilo$¢ cech), natomiast y; przyjmuje warto$¢ +/- 1 i jest informacja o

przynaleznosci (warto$¢ +1) badz jej braku (warto$¢ -1) i-tego wektora do szukanego obiektu.
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Suppart Vectors

Rysunek 5.6. Przyktad liniowej ptaszczyzny separujacej

5.2.3. Matematyczny opis liniowego klasyfikatora SVM

Liniowy klasyfikator SVM separuje dane w n-wymiarowej przestrzeni przy uzyciu plaszczyzny de-

cyzyjnej, definiowanej przy pomocy wyrazenia :
fx)=wrz+b (5.33)

gdzie w € R" jest Wektorem normalnym ptaszczyzny (wektor prostopadty do ptaszczyzny lub w
przypadku innych powierzchni prostopadly do ptaszczyzny stycznej do powierzchni w danym punkcie)
[106], natomiast x jest wektorem wejSciowym. Odlegtos¢ migdzy powierzchnia, a poczatkiem uktadu

wsp6trzednych, definiuje zaleznosé b/ ||w

, gdzie wyrazenie || ® || oznacza norme euklidesowa wektora
w, b € R. Wektory w oraz wspétczynniki b winny tak definiowaé hiperptaszczyzng, by odlegtosé migdzy
najblizszymi punktami dwoéch réznych klas byta jak najwigksza. Dla danych separowalnych liniowo musi
by¢ spetniony nastgpujacy warunek:
yi(wlz; +b) —1 >0,y € {~1,1} (5.34)
Réwnanie 5.34 opisuje dwie réwnolegte plaszczyzny, zawierajace punkty z najmniejszym margi-
nesem separacji dla optymalnej ptaszczyzny separujacej, czyli wektory nosne - SVs. Odlegtosci migdzy
ptaszczyznami H1, H2 (rys. 5.6), a poczatkiem uktadu wspéirzgdnych wynosi odpowiednio : |1 —b|/||w||

oraz | — 1 — b|/||w||. Bazujac na tym obliczana jest odlegtos¢ d pomigdzy dwoma réwnolegtymi ptasz-

czyznami :

d =2/ Jul (539)
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Gléwnym celem jest maksymalizacja marginesu separujacego proby uczace, wigc warto$¢

vV wTw powinna by¢ minimalizowana, co jest réwnoznaczne z minimalizacja wyrazenia :

2
rgigl = HU;H (5.36)

Problem ten rozwiazuje si¢ przy pomocy tzw. funkcji Langrange’a [113]. Oznaczajac mnozniki Lan-

grange’a jako «y;, opisywany problem optymalizacyjny mozna zapisaé jako :
\wW -
L(w,b,a Z aiyi(w”z; +b) + Z a (5.37)

gdzie «; spelniaja warunek :
a; > 0,Vi (5.38)

Rozwiazanie problemu (5.37) uzyskuje si¢ poprzez minimalizacj¢ funkcji L wzgledem w oraz b wraz
z jej maksymalizacja wzgledem wszystkich wartosci «;, co jest znane jako warunki Karush-Kuhn-Tucker

(KKT) [3], ktére sa opisane nastgpujaco :

o) _ _

s L(w,b,a) =w— " oy =0 (5.39)
gb (w,b,0) = =31 a5y =0

Z réwnan (5.37) oraz (5.39) otrzymuje si¢ funkcje Langrange’a znana jako dualne zadanie problemu

Lagrangian :

Zaz - fZZaza]yzyyx j (5.40)
=1 j=1
Powyzsza funkcj¢ nalezy zmaksymalizowaé wzglegdem mnoznikéw Langrange’a przy ograniczeniu
(5.38). Dodatkowo musi by¢ spetniony warunek Karush-Kuhn-Tucker definiowany jako :

ai(yi(wha; +b) — 1) =0, Vi (5.41)

Powyzszy warunek jest spetniony tylko dla wektoréw podtrzymujacych, z czego wynika, ze jedynie
w tym przypadku wartoSci mnoznikéw moga by¢ dowolne, dla pozostatych przypadkéw winny by¢

réwne zeru. Rozwigzaniem opisanego problemu jest wzdor na optymalng hiperptaszczyzng :

W= QulsiTei (5.42)

gdzie: s jest przynaleznoScia do zbioru wektoréw podtrzymujacych, N, jego liczebnoScia.

5.2.4. Matematyczny opis nieliniowego klasyfikatora SVM

W rzeczywisto$ci rzadko wystgpuja dane, ktére mozna odseparowaé za pomoca prostych. W celu
klasyfikacji wzorcéw tego typu stosuje si¢ pewne poluzowania ograniczen z rownania (5.34), poprzez

wprowadzenie dodatkowych parametréw & oraz C, ktére dopuszczaja przekroczenie przez niektdre
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punkty granicy separacji, czyli inaczej méwiac dopuszczaja pewien btad klasyfikacji. Wprowadzajac

oba te parametry otrzymujemy réwnanie:

n

Ml > & (5.43)
2 i=1 .
z uwzglednieniem :
yi(w'z; +b) > 1 ¢ (5.44)

gdzie &; > 0, sa to tzw. zmienne dopelniajace, definiujace dopuszczalny margines bledu, ktdry jest regu-

lowany przy uzyciu parametru C. Majac zdefiniowane nowe zmienne réwnanie (5.38) przyjmuje postac:
0<a; <C,Vi (5.45)

Ostatecznie optymalne wartosci wektora w sg otrzymywane za pomoca réwnania :

Ns
> aysiti (5.46)
Z uwzglednieniem warunkéw KKT (5.39) :
Ns
> auysi =0 (5.47)

réwnanie obliczajace mnozniki Langrange’a jest w postaci :

L(w,b, ) HwH JFCZ& CZO&Z yz w xz+b *1+£z Zﬂzgz (5.48)

gdzie p; wymusza dodatnie wartosSci fi. Ostatecznie funkcja decyzyjna wyglada nastgpujaco :

n
fla) = sgn(d _ cuyir a +b) (5.49)
i=1
SVMs moze by¢ uzyty do klasyfikacji danych nieseparawolanych liniowo, przy uzyciu tzw. kernel
trick, ktéry powoduje podniesienie wymiarowos$ci, w wyniku czego uzyskuje si¢ krzywoliniowa granice
klasyfikacji. Mapowanie z dwu-wymiarowej do wielo-wymiarowej przestrzeni dokonuje si¢ poprzez
transformacj¢ ¢, ktéra dokonuje przeksztalcenia : T > gb(fz). Woéweczas iloczyn skalarny wektoréw
przyjmuje postac:

K (zi,15) = 6(%) T (T5) (5.50)

gdzie K jest funkcja jadra R"xR"™ -> R. Najczesciej uzywanymi funkcjami jadra sa:

liniowe : K (z;,7;) =zl

— wielomianowe rzedu : d K (v, 7;) = (X x; + 1)¢

tangens hiperboliczny : K (z;,z;) = tanh(yzTz + C)

Gaussowskie : K (z;, ;) = exp(—v|z; — (1)

Po zastosowaniu jednej z funkcji jadra, funkcja decyzyjna przyjmuje postaé:

= sgn Z oy K a:lTa +b) (5.51)
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Rysunek 5.7. Przyktad nieliniowej ptaszczyzny separujacej [122]

5.2.5. Proces uczenia klasyfikatora binarnego

Gtéwnym celem procesu treningu jest znalezienie takich par o, o, ktére spelniaja kryteria opi-
sane przez rownania (5.45) i (5.47). Problem ten jest znany jako kwadratowy problem optymalizacyjny
(ang. quadratic programming optimization problem - QP), ktéry w przypadku SVM, rozwiazuj¢ si¢
poprzez algorytm zaproponowany przez John Platt [84] tzw. Sequential Minimal Optimization (SMO).
SMO jest iteracyjnym algorytmem, dekomponujacym duzy optymalizacyjny problem w wiele mniej-
szych pod-probleméw, ktére nastepnie sa rozwigzywane sekwencyjnie. W przypadku SVM algorytm
dziata na zbiorze alfa, poniewaz na podstawie tych wartosci wyliczane sa wartoSci wag w, a nastgpnie
uwzgledniajac warto$¢ wspoétczynnika b, obliczane sa plaszczyzny separujace. Biorac pod uwage ogra-
niczenie (5.47), mniejsze sub-problemy problemu QP angazuja dwie alfy. W kazdym kroku wybierane
sa aip oraz ap, a nastgpnie algorytm prébuje zoptymalizowac ich wartosci, po czym aktualizuje nimi
wartosci SVMs. Optymalizacja dwéch wybranych mnoznikéw g, g rozpoczyna si¢ od sprawdzenia

ograniczenia (5.47), ktére moze by¢ zapisane jako:

Ns

o'y + ag'ly; + " afly; =0 (5.52)
=3

old , old

Poniewaz optymalizujemy tylko a{"¢, 5", wigc ich nowe wartosSci o1, ap musza spetnia¢ réwnanie :

old

oy + asye = a4y + agdy, (5.53)
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oraz ograniczenie:
0 S a1, S C (5.54)

Wyznaczajac a;; z réwnania (5.53) izachowujac ograniczenie (5.54) otrzymujemy:

0 < af' +y1y208' — yryaaz < C (5.55)
Na podstawie powyzszego rownania, dla as, wyznaczane sa jego wartosci graniczne L oraz H, takie ze:
L<oas<H (5.56)

Uwzgledniajac powyzsze nieréwnosci oraz wiedzac, ze wartosci y1y2 € {—1, 1}, rdwnania ptaszczyzn

L oraz H mozna zapisa¢ jako:

—gdyyr =y =>y1y2 =1

L = maz(0,05" — a4 — C), H = min(C, a3 + ag'?) (5.57)

—gdyy1 #y2 =>y1y2 = —1

L = maz(0, 05" — a4, H = min(C, C + a9 — ag'd) (5.58)

Nastepnie uwzgledniajac powyzsze ograniczenia, nalezy znalez¢ optymalna warto$¢ aw, postugujac sig

wyrazeniem:
- F
oz = agid 4 Y2E1L = B2) (5.59)
Ui
gdzie:
m
Ek = Z ajyj<xj, .’L’k> — Yk (5.60)
j=1
n = 2(x1,x2) — (z1, 1) — (T2, T2) (5.61)

Doktadne wyprowadzenie wzoréw (5.59), (5.60), (5.61), dzigki ktédrym mozliwe jest okreSlenie opty-
malnej wartosci g znajduje sig [23]. Warto$¢ F,, moze by¢ traktowana jako btad wartoSci wyjsciowe]
SVM, a k-ta wartoscia etykiety yj. Podczas obliczenia wartosci  w przypadku nieliniowym powinna

by¢ zastosowana funkcja jadra. Zamiana warto$ci ccay odbywa si¢ w nastgpujacy sposéb:

H oo > H
a3 ={ o, L<as<H (5.62)
Lo < L
Ostatecznie, majac optymalng warto$¢ oo obliczana jest optymalna warto$¢ o :

new old

o = a8 4 s (0l — o) (5.63)

Jako optymalizacj¢ procesu szukania par a;; and ao Platt [84] zaproponowat dla kazdej z nich uzy-

cie dwéch réznych metod heurystycznych. W rezultacie czego, w opisanej optymalizacji, dzialajq dwie

petle:
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— zewngtrzna - przeznaczona do szukania oo,
— wewngtrzna - dla wybranego a1, poszukuje o

Na poczatku zewngtrzna petla, iteruje po calym zbiorze treningowym, wybierajac probki, ktére nie spet-
niaja warunku KKT (5.39) [87], oznaczajac je jako kandydatéw do optymalizacji. Po jednej takiej ite-
racji petla zewngtrzna iteruje po prébkach, dla ktérych mnozniki Langrange’a maja wartoSci rézne od
wartosci granicznych: 0, C (sa to tzw. non-bound examples). Podobnie jak uprzednio, podczas tej itera-
cji, sprawdzany jest warunek KKT, a prébki ktére go nie spelniaja oznaczane sa jako odpowiednie do
optymalizacji. Warunkiem stopu iteracji po non-bound examples jest spetnienie przez wszystkie war-
toSci tego zbioru warunku KKT, z uwzglednieniem biedu £ (réwnanie (5.48)). Gdy to nastapi, petla
zewngtrzna rozpoczyna ponowng iteracje po catym zbiorze treningowym. W zewngetrznej petli odbywaja

si¢ na przemiennie dwie iteracje :

— pojedyncza - po calym zbiorze treningowym,

— wielokrotna - po zbiorze non-bound examples

Proces jest powtarzany tak dtugo, az wszystkie wartosci probki zbioru uczacego beda spelnia¢ warunek
KKT z bledem £. W celach polepszenia dziatania w procesie uczenia zastosowano cache, ktérego zada-
niem jest przechowywanie wartosci bledu (E z réwnania (5.60)), dla kazdej probki ze zbioru non-bound.
W momencie, gdy «; jest wybrana, nastepuje wybor o, ktory dokonuje si¢ poprzez maksymalizacje
warto$ci |Ey — Eo|. W zaleznosci od znaku E1, w celu optymalizacji, algorytm wybiera probke z mak-
symalng (] jest dodatnie) badZ minimalna (£ jest ujemne) wartos$cia biedu Es. W przypadku, gdy
powyzsze metody heurystyczne nie przynosza znaczacego postepu, iteracja po zbiorze non-bound exam-
ples rozpoczyna si¢ od nowa, w celu poszukiwania lepszych prébek. Gdy ten krok nie przynosi dalej
zadowalajacego rezultatu, rozpoczynaja si¢ na nowo poszukiwania prébek nie spetniajacych KKT w ca-
lym zbiorze treningowym, a nastgpnie optymalizacja non-bound examples. Proces ten trwa tak dtugo, az
wszystkie probki spetniaja warunek KKT z pewna ustalona doktadnoscia. Testy pokazaty, ze wystarcza-
jaca wartoScia dopuszczalnego biedu & jest 0.001. Oprécz mnoznikéw o, w procesie treningu ustalana
jest warto$¢ parametru b. W algorytmie SMO warto$¢ ta jest aktualizowana po kazdym kroku, czyli gdy
warunek KKT jest spetniony dla obu zoptymalizowanych prébek uczacych af¢?, a5 . Dla kazdej z

new

nowych wartosci « obliczane sa wartoSci by, by za pomoca :

b =F1+wn (a?ew — a1)<x1, 1‘1> + yz(agew — 042><.%'1, x2> +b (5.64)

by = Eo + y1 (a1’ — an)(z1, 22) + y2(as® — ag){xa, x2) + b (5.65)

Nowa warto$¢ b stanowi $rednig arytmetyczng warto$ci by oraz bs. Podejscie to zostalo zaproponowane

przez Vapnika [13].

b1+ by

b 2

(5.66)
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5.2.6. Metoda wektorow nosnych jako klasyfikator wielo-klasowy

Jak zostato wcze$niej powiedziane, SVM jest klasyfikatorem binarnym (rozdziat 5.2.1), co oznacza
ze problem klasyfikacji sprowadza si¢ do podjgcia decyzji o przynaleznoSci obiektu do jednej z dwéch
klas, oznaczonych zwykle jako +/-1. W celu uzycia klasyfikatora binarnego do klasyfikacji & klas nalezy

zastosowaé jedno z dwéch podejsc:

I. Jedna klasa przeciwko wszystkim innym (ang. One versus All - OVA) - w tym podejSciu problem
dla k klas zastgpowany jest k problemami dwuklasowymi. Kazdy pojedynczy klasyfikator decyduje
o przynaleznoSci do konkretnej klasy, oznaczanej jako +1, lub do (k-1) pozostatych klas, oznaczo-
nych jako -1. Klasyfikator k; odréznia klasg €2; od zbioru klas {Qq, 1 ...Q;_1, Qi1 ... Q}. W

czasie klasyfikacji decyzja podejmowana jest przy uzyciu formuty:

fova(x) = argmaz;—1. 1 fi(x) (5.67)

II. Jedna przeciw jednej (ang. One vers One - OVO) - w tym przypadku budowanych jest k(k-1)/2 kla-
syfikatoréw binarnych - po jednym dla kazdej pary klas (§;, €2;), ¢« # j. Kazdy klasyfikator uczony
jest na zbiorze prébek reprezentujacych klasy i bedace prébkami pozytywnymi, badZ j reprezentu-
jace probki negatywne. Nastgpnie decyzja o przynaleznosci do konkretnej klasy podejmowana jest

na podstawie funkcji:

fovo(w) = argmazi—y k() fij(x)) (5.68)
J
Klasyfikator ten czgsto jest nazywany wszyscy przeciw wszystkim (ang. All versus All - AVA).

W obu przypadkach funkcja f(x) jest definiowana w zaleznoSci od typu klasyfikatora przez wyraze-
nie (5.49 - liniowy) badzZ (5.51 - nieliniowy). W przypadku klasyfikatora typu OVO, istnieje potrzeba
wyprodukowania wigkszej liczby klasyfikatoréw - wymaga on O(n?) zamiast O(n) klasyfikatoréw, jed-
nak kazdy z nich jest stosunkowo maty (otrzymuje nieduza porcje probek uczacych), wigc klasyfikacja
jest stosunkowo szybka. W niniejszej pracy zostato zastosowane podejscie OVA, ze wzgledu na mniejsza

ztozonos¢ obliczeniowa tego podejscia przy zachowaniu wysokiej skutecznosci.

5.3. Kwantyzacja

Najnowsze architektury systemow uczenia maszynowego, gltebokiego (rozdziat 2) sktadaja si¢ z bar-
dzo wielu warstw. Niektdre z nich moga zawiera¢ miliony parametréw i wymaga¢ nawet do bilionéw
operacji matematycznych. Wytrenowanie takiego systemu moze zaja¢ do kilku tygodni. Wspomniana
ilo$¢ koniecznych parametréw stanowi problem, szczegdlnie w przypadku akcelerator6w sprzgtowych
takich jak uktady GPGPU (rozdziat 3.2), ktérych uzycie z kolei jest niezbedne w celu przyspieszenia pro-
cesu uczenia. Powszechnie uzywang technika do akceleracji obliczen, jak réwniez ograniczenia zuzycia
pamigci, jest uzycie w obliczeniach zredukowanej precyzji danych, co oznacza skonwertowanie liczby z
jej N-bitowej do n-bitej reprezentacji, gdzie N > n. Transformacja redukujaca precyzj¢ liczby jest znana

jako Kwantyzacja. Uzywajac kwantyzacje nalezy przede wszystkim zadbaé o utrzymanie skutecznosci
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algorytmu. OczywistoScia jest, ze nie mozna dopusci¢ do znaczacego spadku efektywnosci algorytmu
kosztem szybkoSci jego trenowania, czy tez oszczgdno$ci wymaganej pamigci. W niniejszej pracy przy-
jeto zatozenie, iz spadek ten winien by¢é maksymalnie ~ 1%. Determinuje to minimalna liczbg bitéw,
przy uzyciu ktérych mozliwe jest przeprowadzenie obliczen bez generacji wigkszej straty skutecznosci
algorytmu. Kluczowa rolg odgrywa tutaj dobér metody kwantyzujacej, odpowiednio do rodzaju algo-
rytmu. Generalnie mozna rozr6zni¢ dwa typy kwantyzacji tj. rOwnomierna i nieréwnomierng. Do pierw-
szej grupy mozemy zaliczy¢ te, w ktorych jako funkcja mapujaca zostalo uzyte dowolne przeksztatcenie
liniowe, natomiast do kwantyzacji nieréwnomiernej te w ktérych przy mapowaniu braty udziat funk-
cje nieliniowe takie jak np. funkcja logarytmiczna czy tez tangens hiperboliczny. W niniejszej pracy do
wytrenowania algorytmu wektorow nosnych (rozdziat 5.2) ze zredukowana precyzja danych w celu kla-
syfikacji tekstu, zostaty zaimplementowane dwie metody kwantyzujace. Przy uzyciu zaproponowanych
metod zbiér danych w formacie single-precisoin jest mapowany do jego reprezentacji w zredukowanej
precyzji przez dwie statoprzecinkowe kwantyzacje, wykorzystujace liniowe funkcje mapujace - kwanty-
zacja liniowa, ktérych opis znajduj¢ si¢ w dalszej czgSci rozdzialu. Przyktad zastosowania kwantyzacji
liniowej i nieliniowej, w innych niz omawiane w tym rozdziale algorytmach, w dziedzinie sztucznej,

inteligencji mozna znaleZ¢ w pozycjach [80][120][125] .

5.3.1. Zmiennoprzecinkowy zapis liczby

Nieodtaczna czescia wszelkich obliczen naukowych sg liczby zmiennoprzecinkowe, ktérych zapis
specyfikuje standard IEEE-754. Standard ten posiada bit wskazujacy czy liczba jest ujemna/dodatnia -
S, mantyse czyli bity, na ktérych jest zapisana czg¢s¢ utamkowa - F oraz cechg - E, kodujaca wyktadnik
potegi liczby 2. Zgodnie ze standardem IEEE-754 liczba zmiennoprzecinkowa jest reprezentowana za

pomoca wyrazenia:

(=1)% x F x 2F (5.69)

Opisany standard jest nazwany zmiennoprzecinkowym, poniewaz liczba bitéw przeznaczonych na man-
tyse moze si¢ zmieniaé, stad nastgpuje przesunigcie przecinka, w przeciwienstwie do statoprzecinkowego
systemu reprezentacji, gdzie przecinek jest zawsze umieszczony w tym samym miejscu, co ogranicza
zakres liczb jakie moga by¢ reprezentowane w tym zapisie. Standard IEEE-754 definiuje nastgpujace

formaty reprezentacji liczb:

— half-precision - E=5bits, F=10bits,

single-precision - E=8bits, F=23bits,

— double-precision - E= 11bits, F=52bits,

quaduple-precision - E=15bits, F=112bits.

Dodatkowo w standardzie tym zostaly okreSlone wartosci specjalne, ktére moga pojawié si¢ jako
rezultat niektérych niedozwolonych operacji zmiennoprzecinkowych takich jak np. dzielenie przez zero,

czego wynikiem begdzie nieskoficzono$¢. Dodatkowymi specjalnymi warto§ciami sa m.in. NaN (Not a
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Number), co oznacza niemozliwos$¢ okreslenia warto$ci wyniku, natomiast w zalezno$ci od znaku prze-
kroczenie dopuszczalnego zakresu liczby (ang. Overflow) doprowadzi do wygenerowania plus/minus

nieskonczonosci.

5.3.2. Metoda kwantyzujaca typu Max magnitude dynamic fixed-point

Pierwsza zaproponowana metoda w celu reprezentacji liczby zapisanej formacie pojedynczej precy-
zji (float-point), w jej staloprzecinkowym formacie : notq;_pits-width, musi zdecydowac ile bitéw bedzie
uzytych do reprezentacji czesci catkowite] : ninteger_part a ile do czesci utamkowe] 1 fractional_part- De-
terminacja iloSci bitow wymaganych do zapisu czgsci catkowitej konkretnej liczby, odbywa si¢ na pod-
stawie jej maksymalnej bezwzglednej wartosci, jaka moze pojawic si¢ w trakcie obliczen. Na przyktad,
gdy maksymalng wartoScia dla liczby bedzie 3, wéwczas musza by¢ uzyte minimum 2 bity do repre-
zentacji czgSci catkowitej. W przypadku uzycia opisywanej metody kwantyzujacej do procesu uczenia
algorytmu wektoréw nosnych, statystyki determinujace maksymalna bezwzgledng warto$¢ danych liczb
sa budowane w tak zwanym procesie pre-processingu przy uzyciu §rodowiska PYTHON [104]. Pro-
ces ten oblicza wszystkie wartosci jakie sa wejsciem oraz wyjSciem wszystkich pod-operacji uzytych w
procesie treningu SVM, a nastepnie sposrdd nich wybiera si¢ najwigksza bezwzgledna warto$¢. Oczy-
wiscie w zalezno$ci od uzytego zbioru treningowego, amplitudy warto$ci poszczegdlnych pod-operacji
sa rozne, dlatego tez gromadzenie statystyk zostalo uruchomione dla kazdego uzytego zbioru z osobna.
Posiadajac maksymalne wartosci poszczegdlnych liczb X mozna zastosowaé ogdlny wzér na obliczanie

minimalnej wartosSci ninteger_part W postaci:
Ninteger_bits = ceil(logg(max|X]|) (5.70)

na podstawie otrzymanej warto$ci, minimalna ilo$¢ bitéw potrzebnych do zapisu cz¢sci utamkowej jest

obliczana za pomoca wyrazenia :

N fractional_bits = Ntotal_bits — Ninteger_bits — 1 (571)

znajac wartoscCi: Ninteger_part OTAZ N fractional_part KWantyzacja liczby X jest przeprowadzona za po-

mocg wzoru:

ax, = 2—frac_bitsp % round(2frac_bitsp > Xp) (572)

gdzie wyrazenie 2/~ (frac_bits)

jest wartoscia przesunigcia bitowego wejscia X .

W celu przyblizenia dziatania metody warto rozwazy¢ nastgpujacy przyktad: chcemy zapisac liczbg
a zapisana na 32 bitach (typ float), uzywajac tylko 8 bitéw. Z zebranych statystyk wiadomo, ze maksy-
malna bezwzgledna jej warto$¢, jaka moze pojawic si¢ podczas procesu uczenia wynosi 3, z czego wy-
nika, ze liczba bitow przeznaczonych na zapis czesci catkowitej winna by¢ ninteger_part = 2. Pamigtajac o
bicie znaku, liczba bitéw na ktérej bedzie zapisana czgsci utamkowej dla omawianego przyktadu wynosi
N fractional_part = J. Niech w danym kroku poddana kwantyzacji bedzie wartoSC : a = 1.5738242232.
Wéwczas wstawiajac obliczone wartos$ci do wzoru 5.72, na wyjs$ciu otrzymany rezultat bedzie wynosit

1.5625 1 bedzie on uzywany w kolejnych obliczeniach przetwarzanego algorytmu.
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Wada opisanego wyzej podej$cia moze by¢ znaczna utrata informacji, w momencie duzego rozktadu
danych. W badanym algorytmie przedstawione zjawisko moze nastapié, gdy np. wynikiem pod-operacji

procesu uczenia SVM jest warto$¢, ktéra moze naleze¢ do zbyt szerokiego przedziatu.

5.3.3. Metoda kwantyzujaca typu Min-max dynamic fixed-point

Druga zaproponowana metoda kwantyzacji, dla zbioru danych S typu pojedynczej/podwdjnej precy-
zji (w niniejszej pracy do zapisu zbioru wejSciowego uzyto typu float), jako parametry wejSciowe przyj-
muje minimalna i maksymalna warto$¢ R,,,;, oraz R,,,, zbioru § oraz szerokos¢ bitowa bits — width,
do jakiej ma zosta¢ dokonane mapowanie. Posiadajac parametry wejSciowe, nalezy stworzy¢ n zbioro6w
o jednakowej szerokoSci, gdzie n jest wyjSciowa liczba bitéw funkcji mapujacej, na jakiej beda reprezen-

towane liczby w procesie treningu SVM. Pojedynczy i-ty przedziat budowany jest za pomoca formuty:

range; = |Tmaz;_15 T'min; + (573)

Rmaac - Rmin
9 Bitwidth

gdzie Tmin; = Tmaz;_, OTAZ Tming = Lmin-

Podobnie jak ma to miejsce we wczesniej opisanej metodzie (rozdziat 5.3.2), na poczatku urucha-
miany jest pre-processing, ktéry gromadzi statystyki dla danego zbioru treningowego. W tym przy-
padku sa to wartoSci Rynin, Rmaz, jakie moga wystapi¢ w kazdej pod-operacji w czasie uczenia SVM.
Kazda pod-operacja p posiada swéj przedziat S;,, w jakim zawieraja si¢ jej dane wejSciowe oraz wyj-
Sciowe. Kwantyzacja wartosSci X, jest realizowana poprzez znalezienie zakresu range,, ze zbioru za-
kresow S, a nastgpne zastapienie tej wartosci przez warto§¢ mediany przedziatlu range,. W nie-
ktérych przypadkach omawiana kwantyzacja moze zmieni¢ znak kwantyzowanej liczby, co w efek-
cie moze doprowadzi¢ do znaczacego spadku efektywnosci algorytmu. W celu uniknigcia tego nie-
pozadanego zjawiska nalezy zadbac o spetnienie warunku: sign(rmin,) = si9n(Tmaz; ) Tming> Tmaz; -
sktadowe réwnianina 5.73). Warunek ten zapewnia zachowanie znaku w procesie kwantyzacji, czyli:
STgN(Tinput_quant;) = SIN(Tresult_quant;)- Zalozenie to, wymusza rozdzielenie zakresu zawierajacego
0.f, czyli zakresu w postaci: [rpmin;...0... "maz;), Na dwa osobne zakresy w formie: [rpp,;...0) 1
(0...7maz,;). Oba nowo utworzone w ten sposéb zakresy nie zawieraja wartosci zero, poniewaz nie po-
winna ona by¢ kwantyzowana, gdyz w nastgpstwie mogtoby wywotaé to niepozadany efekt.

W celu lepszego zilustrowania opisywanej kwantyzacji, warto dokonaé analizy rysunku 5.8. Wspo-
mniane wyzej przedzialy S, dzieki ktérym odbywa si¢ kwantyzacja, mozna przedstawi¢ za pomoca
kubetkéw (ang. bucket), do ktérych w zaleznoSci od wartosci, trafia poddawana kwantyzacji liczba. Na
powyzszym rysunku liczba ta, jest Xy z przedziatu [ min; Tk _maz), gdZie wartoSci graniczne prze-
dziatéw zostaly obliczone przy uzyciu formuty (5.73). Rezultatem kwantyzacji jest Srodkowa wartos$¢
uzytego kubetka czyli Srednia arytmetyczna jego wartoSci brzegowych. Kubeiki r,, oraz ry,+; demon-
struja sytuacje, gdy w jednym z kubetkdw znalazta si¢ warto$¢ 0.1, a jak zostalo to powiedziane, w takiej
sytuacji nalezy rozdzieli¢ taki kubelek na dwa odrgbne zakresy. W rezultacie czego nowo powstate ku-
betki, maja inne szeroko$ci niz pozostate, chyba ze warto$¢ 0.f w oryginalnym kubetku byta wartoscia

mediany.
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Rysunek 5.8. Kwantyzacja metoda Min-max dynamic fixed-point

5.4. Implementacja

Proces implementacji zawiera trzy osobne moduly, z ktérych dwa realizuja tzw. pre-processing (roz-
dziaty 5.3.2, 5.3.3), czyli przygotowanie wszystkich niezbgdnych danych koniecznych do przeprowadze-
nia czesci gtéwnej, realizujacej proces uczenia klasyfikatora SVM, uzywajac réznych szerokosci danych.
Jako zbiory treningowe zostaty uzyte: The Reuters Dataset-r8 (Reuters articles with single label from
R10 sub-collection of Reuters-21578) [108] oraz WebKB [109], ktére sa zbiorami typu multi-class (jest
wiele klas obiektow), jak réwniez multi-label (kazdy dokument moze naleze¢ jednoczesnie do wielu
klas). W zbiorach tych dokumenty sa zgrupowane po klasach. Gtéwnym celem treningu SVM jest obli-
czenie wektoréw no$nych, ktére beda zdolne do klasyfikacji dokumentéw. Jak zostato to nadmienione,
SVM jest klasyfikatorem binarnym (rozdziat 5.2.1), wigc w celu realizacji klasyfikacji wieloklasowe;j

zostal uzyty algorytm One-versus-All, ktéry zostal doktadnie opisany w rozdziale 5.2.6.

5.4.1. Kroki implementacji

W celu wytrenowania wektoréw nosnych, dokonujacych klasyfikacji dokumentéw, zostaty zaimple-

mentowane nastgpujace moduty:

I. Zbieranie statystyk - aplikacja ta zostata zaimplementowana w jezyku PYTHON i jest urucho-
miana dla kazdego zbioru treningowego z osobna, przed modutem realizujacym uczenie. Jej zada-
niem jest zgromadzenie informacji o najwigkszych i najmniejszych mozliwych wartosciach, jakie
moga si¢ pojawi¢ we wszystkich pod-operacjach w trakcie treningu SVM. Dla kazdego z obliczen
posrednich przechowywane sa wartoSci skrajne jego wyniku, w postaci pary Pairs<min, max>.
Po przeprowadzeniu danej operacji posredniej, otrzymana warto$¢ porownywana jest z jej dotych-
czasowymi rezultatami ekstremalnymi i w przypadku wystapienia wartoSci wigkszej/mniejszej od
dotychczasowej maksymalnej/minimalnej, odpowiednie pole w parze Pairs<min, max> jest aktu-

alizowane. Modut ten zostat uruchomiony dla okrojonych zbioréw treningowych (r8, WebPk), gdyz
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jest to wystarczajace do uzyskania informacji koniecznych do zrealizowania kwantyzacji opisanych
w rozdziatach 5.3.2,5.3.3.

II. Obliczanie TF-IDF - dane tekstowe zostaja zapisane w formacie numerycznym za pomoca algo-

rytmu TF-IDF (rozdziat 5.1.2). Dodatkowo w tym kroku, dane wejSciowe sa oczyszczane poprzez:

— zapis wszystkich wyrazéw za pomoca matych liter,

— usunigciu wszystkich tzw. stopwords czyli czgsto uzywanych stéw dla danego jezyka o matym
znaczeniu jak np. spdjniki, ktére nie wptywaja na efektywnos¢ rozwiazywania probleméw z
zakresy przetwarzania jezyka naturalnego, takich jak np. klasyfikacja, analiza semantyczna
itp.,

— filtracja wyrazéw sktadajacych si¢ z mniej niz n-znakéw (w niniejszej pracy n wynosi 4),

— steaming words czyli obcigcie koficdwki lub poczatku wyrazu z powszechnie uzywanych pre-
fiksow oraz sufiksow, ktére mozna znalezé w zmienionej formie stowa. Dzigki temu zabie-
gowi, stowa reprezentowane sa poprzez ich rdzefi, np. stéwko asked, zostanie zamienione na

ask, a studies na study.

ITII. Obliczanie parametrow SVM - Obliczanie parametrow « oraz b (rozdziat 5.2.1). Jest to gtéwna

V.

czesC catego procesu trenowania wektoréw wspierajacych. Jako wejscie modut przyjmuje dane za-
pisane w postaci macierzy, a nastgpnie prowadzi na nich obliczenia zgodnie z algorytmem SMO,
ktéry zostal opisany w rozdziale 5.2.5. Podczas obliczer przeprowadzonych jest bardzo wiele cza-
sochtonnych operacji, jak np. mnozenie macierzy. Obliczenia te wykonywane sa réwnolegle ko-
rzystajac z wielu rdzeni procesora w przypadku implementacji na CPU, badZ korzystajac z karty
graficznej w przypadku implementacji sprz¢towej. Wynikiem tej czgsSci programu jest zbior wspot-
czynnikéw « oraz parametréw b, ktére definiuja wektory wspierajace dla jednej klasy. W celu
wytrenowania klasyfikatora wieloklasowego, obliczenia sa powtarzane N-razy, gdzie N oznacza
liczbe klas - 8 w przypadku zbioru R-8, 4 jesli chodzi o zbiér WebPK. W zwiazku z tym finato-
wym rezultatem omawianego modutu, jest N-elementowy zbidr wektoréw wspierajacych, dzigki

ktéremu mozliwe jest sklasyfikowanie dokumentu do konkretnej klasy.
Klasyfikacja - w module tym realizowana jest klasyfikacja danych treningowych oraz testowych

przy uzyciu formuty (5.67).

5.4.2. Implementacja w procesorach ogélnego przeznaczenia

Implementacja treningu wektoréw no$nych w CPU zostala wykonana w jezyku C++, przy uzyciu bi-

blioteki OpenMP [100], dzigki ktérej mozliwe jest przeprowadzenie obliczenn w spos6b rownolegty. Do-

datkowo w celu poprawienia efektywnoSci obliczen uzyto specjalnej dyrektywy kompilatora -03, ktérej

uzycie optymalizuje implementacje na wielu rdzeniach. Eksperyment zostat uruchomiony w procesorze

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v3(2.4GHz). Gléwnym celem opisywanej implementacji jest zbadanie

jaki

wplyw na efektywnos¢ algorytmu ma uzycie zredukowanej precyzji danych w obliczeniach w trak-

cie treningu SVM. Nalezy nadmienic, ze obliczenia zostaly prowadzone przy uzyciu typu float, gdyz w
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procesorach ogdélnego przeznaczenia nie jest mozliwe uzycie danych ze zdeklarowana przez uzytkow-
nika szerokoS$cia bitowa taka jak np. 13 bitéw. Jednak uzywajac odpowiednich metod kwantyzacji mo-
zemy zredukowac informacjg¢ przechowywana w zmiennej 32-bitowej do pozadanej liczby bitéw. Dzigki
czemu mozliwe jest sprawdzanie, do jakiej precyzji mozna zredukowac szerokosé, by zachowaé efektyw-
nos¢ algorytmu. Zmiana szerokoSci bitowej z 16-bitéw do na przyktad 15-bitéw w procesorach ogélnego
przeznaczenia nie spowoduje zadnych zmian w czasie wykonania algorytmu, gdyz obliczenia bgda wy-
korzystane i tak w tym samym hardware, wigc czas wykonania dla 15-bitéw bedzie doktadnie taki sam
jak dla 16 bitéw. Implementacja w CPU petni rolg symulacyjna, sprawdzajaca skuteczno$¢ zapropo-
nowanych metod kwantyzacji. Zdobyta w ten sposéb informacja moze zosta¢ uzyta do implementacji
algorytmu w platformach akceleracyjnych, jak na przyktad uktady FPGA, gdzie nie obowiazuje zaden
standard deklarujacy szeroko$¢ bitowa w jakiej winny by¢ reprezentowane dane, a co za tym idzie pro-
gramista ma w tej kwestii pelng dowolnos$¢, wigc zmiana szerokosci bitowej begdzie miata duzy wptyw
na szybkos$¢ wykonania algorytmu. Innym typem akceleratoréw, w ktérych zredukowana precyzja ma
wplyw na czas wykonania sa uktady GPUGPU (rozdziat 3.2), dla ktérych implementacja wraz z wy-
nikami zostata przedstawiona w kolejnej sekcji. W obu przypadkach uzycie mniejszej szerokosci niesie
ze sobg korzysci akceleracyjne oraz pamigciowe. Do zmiany szerokoSci bitowej liczby z jej oryginalne;j
32-bitowej (floating-point) do n-bitowej reprezentacji (n < 32), zostaty uzyte dwa algorytmy opisane w
rozdziatach 5.3.2 oraz 5.3.3. W celu zapewnienia, iz wszystkie obliczenia beda przeprowadzone uzywa-
jac tej samej fixed-point reprezentacji, kwantyzacja jest dokonywana na danych wejSciowych do danej
funkcji oraz na jej rezultacie, ktéry jest jednoczes$nie wejSciem do kolejnych obliczen. W przypadku,
gdy wejsciem do obliczen jest macierz lub wektor, kwantyzacja realizowana jest réwnolegle. Proces ten
ilustruje rysunek 5.9. Otrzymane wektory wspierajace sa uzyte do klasyfikacji, w ktérej dane wejsciowe
réwniez sa kwantyzowane do tej samej szerokosci w jakiej odbyt si¢ trening. Wyniki opisanej implemen-
tacji dla dwdch zaproponowanych metod kwantyzacji rozdziaty 5.3.2 oraz 5.3.3, zostaly przestawione
w tabelach 5.1 1 5.2. W obu przypadkach znaczacy spadek skutecznosci algorytmu odnotowano dla sze-
rokoSci mniejszej niz 6 bitow. W przypadku metody Max magnitude dynamic fixed-point quantization
(rozdziat 5.3.2) jest to spowodowane bardzo duzg iloScig zer, ktére sa wynikiem tej kwantyzacji dla
reprezentacji 4-bitéw i 5-bitéw. W zwiazku z czym algorytm ma trudnosci z poprawnym sklasyfikowa-
niem tekstoéw, gdyz w wielu przypadkach wartoSci dla r6znych klas sa podobne. Natomiast w metodzie
Min-max dynamic fixed-point quantization (rozdziat 5.3.3), efekt ten powoduje zbyt mata liczba wypro-
dukowanych kubetkéw, dla reprezentacji 4 i 5 bitowej. W wyniku czego kwantyzacja zwraca te same
wartosci dla zbyt duzego zakresu liczb, wigc podobnie jak w przypadku zbyt duzej liczby zer, powstaje

problem z dokonaniem poprawnego rozréznienia dokumentow.

Tabela 5.1. Skuteczno$¢ SVM po zastosowaniu kwantyzacji typu max magnitude dynamic fixed-point

Zbior danych | Skutecznos$¢ [ %] dla wybranej reprezentacji [bity]
32 16 8 7 6 5 4

Reuters r-8 95.59 | 95,59 | 95,03 | 94,81 | 94,97 | 91,9 | 90,43

WebKG 82,82 | 82,77 | 81,94 | 81,21 | 81,32 | 73,25 | 70,34
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Rysunek 5.9. Kwantyzacja podczas treningu SVM

5.4.3. Implementacja w ukladach GPGPU

Obliczanie wektorow SVs w uktadach GPGPU (rozdziat 3.2) zostato zrealizowane w Srodowisku
CUDA [110] (rozdziat 3.2.2) przy pomocy biblioteki CUBLAS [97], ktéra dostarcza optymalnych im-
plementacji podstawowych operacji z algebry linowej. Obliczenia zostaty uruchomione na karcie Nvidia
Tesla V100-SXM2-32GB [96] (rozdziat 3.2.1). posiadajacej rdzenie Tenosr cores, ktére zostaty opisane
w rozdziale 3.2. Jednym z warunkéw skorzystania z tenos cores jest uzycie jednego z nastepujacych
formatéw danych hal f, int_8 lub int_4. Zaproponowane w niniejszej pracy metody kwantyzacji moga
by¢ uzyte do konwersji do typu half, ktéry do reprezentacji liczby uzywa 16 bitéw. Gléwnym celem im-
plementacji na GPU, jest pokazanie wptywu uzycia zredukowanej precyzji na czas wykonania obliczen,
jak réwniez na niezbgdna iloS¢ pamigci potrzebna do zrealizowania procesu uczenia. Jako wejsciowe
typy danych zastosowano double-precision, single-precision oraz wspomniany wczesniej half-precsion.
Obliczenia na danych typu half-precision przeprowadzano przy uzyciu biblioteki Cuda-Math-Api [98].
Zawiera ona szereg funkcji matematycznych oraz udostgpnia funkcje potrzebne do konwersji migdzy

typami. Karty graficzne w bardzo efektywny spos6b dokonuja obliczen takich jak:
— mozenie macierz-wektor,

— mnozenie wektor-wektor,
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Tabela 5.2. Skuteczno$¢ SVM po zastosowaniu kwantyzacji typu min-max dynamic fixed-point

Zbior danych | Skuteczno$¢ [ %] dla wybranej reprezentacji [bity]
32 16 8 7 6 5 4

Reuters r-8 95.59 | 95,02 | 94,82 | 94,67 | 93,94 | 92,99 | 92,05

WebKG 82,82 | 82,79 | 81,81 | 81,46 | 81,65 | 74,91 | 70,16

— iloczyn skalarny dwéch wektoréw.

Operacje te stanowia serce wszystkich obliczen koniecznych do przeprowadzenia treningu SVM i w opi-
sywanej implementacji sa uruchamiane wtasnie w uktadach GPGPU. Dodatkowo wymienione operacj¢
sa uzywane przez wigkszos$¢ algorytméw uczenia gigbokiego. Majac odpowiednie algorytmy konwertu-
jace dane z ich 64 badz 32 bitowych do 16 bitowej reprezentacji oraz majac pewnos¢, ze przy ich uzyciu
algorytm zachowa swoja skuteczno$¢, mozna w znaczacy sposéb dokonaé akceleracji dtugotrwatych
proceséw treningu. Dodatkowa intencja opisywanej implementacji byto zaprezentowanie na przykta-
dzie SVM, a doktadniej postugujac si¢ rozmiarami danych bgdacymi wejSciem do SVM, na ile moz-
liwe jest poprzez uzycie zredukowanej szerokoSci przyspieszenie operacji czastkowych. Précz operacji
macierzowo-wektorowych, podczas trenowania wektoréw nosnych, konieczne jest dokonanie obliczen
na pojedynczych wartosciach jak np. obliczenie parametru b. Obliczenia tego typu sa realizowane w pro-
cesorze CPU. Jako zbiér wejSciowy uzyto Reuters Dataset-r8 (rozdziat 5.4). Po zastosowaniu konwersji
TF-IDF (rozdziat 5.1.2) na podanym zbiorze, otrzymano macierz o rozmiarach (2538, 827), przy uzyciu
ktérej zmierzono czas potrzebny na wykonanie trzech wyzej wymienionych, najbardziej czasochtonnych
obliczen, koniecznych do przeprowadzania treningu SVM . Wyniki tych pomiaréw, dla trzech typéw da-
nych, wraz z uwzglednieniem czasu potrzebnego na skopiowanie danych wejsciowych z procesora na
karte jak réwniez rezultatéw z karty na procesor, zostaly zawarte w tabeli 5.3. Jak mozna zauwazy¢,
uzywajac typu half uzyskano prawie trzykrotne przy$pieszenie, na najbardziej czasochtonnej operacji
czyli przemnozeniu wektora przez macierz, co jest bardzo znaczacym przyspieszeniem. Na pozostatych
dwéch operacjach uzyskano przy$pieszenie na poziomie 26-27%, co réwniez jest bardzo dobrym wy-
nikiem. Pokazuje to jak bardzo istotnym czynnikiem podczas uruchamiana treningu jest zastosowanie
zredukowanej precyzji. Czas potrzebny na obliczenie skalara dwéch wektoréw, jest poréwnywalny do
czasu koniecznego na wykonanie przemnozenia wektora przez wektor, mimo iz jest to operacja bardziej
ztozona obliczeniowo. Wynika to z faktu, ze rezultatem skalara jest jedna liczba, wigc wystgpuje tu spora

oszczedno$¢ czasu, koniecznego na skopiowanie wynikow z karty w procesor.

Tabela 5.3. GPGPU - pomiary czaséw operacji macierzowych [ms]

Typ danych | Wektor*Wektor | Macierz*Wektor | Iloczyn skalarny
double 0,66 3,04 0,64
float 0,59 1,95 0,58
half 0,52 1,12 0,51
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Wykonujac caly proces uczenia wektoréw SVs, uzywajac danych 16-sto bitowych, wzgledem poje-
dynczej oraz podwdjnej precyzji dla obliczenia pojedynczej klasy wektoréw, uzyskano przyspieszenia
kolejno 1.26 oraz 1.76 razy. Dla zastosowanego zbioru danych czas potrzebny na obliczenie wektoréw
dla jednej klasy, uzywajac typu double, wynosi ok. péttorej godziny. Oczywiscie czas ten moze si¢ nieco
r6zni¢ dla kazdej z klas, niemniej jednak nie sa to duze réznice, i tak dla oSmiu klas w przypadku zbioru
r-8, algorytm potrzebowat ok. 11 godzin na dostarczenie o§miu zestawu wektoréw klasyfikujacych. Uzy-
wajac typu half czas ten zmalat do 6,5 godziny, wigc oszczgdno$¢ jest zauwazalna. Kopiujac macierz
typu double, zbudowang ze zbioru r-8, na kartg graficzna, nalezy zarezerwowaé 16,8 [MB] pamigci,
uzywajac do tego celu typu float, ilo§¢ koniecznej pamigci jest mniejsza dwa razy, natomiast dla half
okupowanie pamigci spada cztery razy. Spadek wymaganej pamigci odgrywa ogromna rolg przy pro-
gramwaniu uktadéw GPGPU. Czgsto zdarza si¢, ze wejSciowe zbiory sa za duze by pomiesci¢ je na
karcie, wigc nalezy wykona¢ sporo wysitku, aby liczy¢ algorytm na ich fragmentach po czym taczyé
rezultaty przy uzyciu procesora. Uzywajac zredukowanej precyzji, wymagana pamigc zostaje znacznie
zredukowana, co moze doprowadzi¢ do zmniejszenia czasu koniecznego na zaprogramowanie danego
algorytmu. Nalezy podkresli¢, ze dokonujac konwersji udostgpnionej przez Cuda-Math-Api dla catego
procesu SVM, spadek skuteczno$ci dla 16-bitéw byt bardzo zblizony do tego, ktéry zostat uzyskany
przez zaproponowane w tej pracy metody kwantyzujace. Dodatkowa korzyscia akceleracyjng oraz pa-
migciowa byloby uzycie jako typu int_8, jednak w tym przypadku nalezy uzy¢ metody kwantyzujace;j
dane z typu zmienno-przecinkowego to typu catkowitego. Rozwigzanie takie jest uzywane w popularne;j

bibliotece TensorFlow [101], i jest brane pod uwagg jako przyszte zadanie badawcze.
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6. Efektywne sposoby obliczania operacji konwolucji przy uzy-
ciu ukladow GPGPU

Niniejszy rozdziat opisuje efektywne sposoby przetwarzania warstw konwolucyjnych (ang. convo-
lutional layers), do ktérych teoria zostata przedstawiona w rozdziale 2.2.1. Obecne architektury sploto-
wych sieci neuronowych sktadaja si¢ z kilkunastu warstw konowlucyjnych, ktérych obliczenie zajmuje
wigkszo$¢ czasu, oraz kilku warstw w petni potaczonych (fully connected layers). Z tego tez wzglgdu
akceleracja warstw konwolucyjnych jest tematem niniejszego rozdziatu. Przeprowadzenie procesu ucze-
nia tak obszernej architektury, zawierajacej miliony parametréw, wymaga wielu dni, wykorzystujac przy
tym wiele kart graficznych, ktére obecnie sg najbardziej efektywnym akceleratorem do wykonania tego
typu obliczen. Caly proces wymaga zatem zuzycia ogromnej liczby energii. W zwiazku z tym niezwykle
istotna jest kwestia akceleracji przetwarzania warstw konwolucyjnych, stad tez na przestrzeni ostatnich
lat opracowywano nowe sposoby prowadzace do zredukowania czasu koniecznego do przeprowadzenie
obliczen. W niniejszym rozdziale zostang omowione najbardziej efektywne algorytmy obliczajace kon-
wolucje, ktére wraz z ich powstawaniem stawaty sig¢ czescia biblioteki cuDnn (The Nvidia deep neutral
network library) [99]. Biblioteka cuDnn dostarcza najbardziej efektywnych algorytméw stuzacych do
obliczen zwiazanych z uczeniem maszynowym w uktadach GPGPU, w tym omawianych warstw kon-
wolucyjnych. W zaleznoS$ci od liczby prébek wejsciowych, wielkoSci pojedynczej z nich, rozmiaru filtru
oraz typu danych, cuDnn wybiera algorytm ktéry w takich warunkach obliczy konwolucje w sposéb
najbardziej efektywny. Z drugiej jednak strony w filtrach warstw konwolucyjnych znajduje si¢ wiele
wag, ktérych wartos¢ jest rowna zeru, co jest wynikiem operacji Pruningu [81], ktéry jako istotna czg$é
opisywanego rozdziatu zostanie w jednym z kolejnych podrozdziatéw blizej przedstawiony. Fakt wyste-
powania duzej iloSci zer stat si¢ motywacja do préby akceleracji przetwarzania warstw konowucyjnych
przy uzyciu operacji zwiazanych z macierzami rzadkimi. Spséb ten bedzie dalej nazywany konwolucjq
rzadkq. W rozdziale tym gtéwna uwaga zostata poSwigcona na zbadanie, kiedy warto uzy¢ sposobu prze-
twarzania macierzy rzadkich do obliczenia konwolucji w miejsce biblioteki cuDnn. Dodatkowo spraw-
dzany jest wplyw uzycia zredukowanej precyzji (w tym przypadku typu half) na szybko$¢ obliczen
zaréwno dla konwolucji rzadkiej oraz dedykowanej biblioteki cuDnn. Jako punkt odniesienia zostaty
uzyte wybrane najnowsze modele, ktdrych architektury oraz wykorzystanie zostana doktadniej opisane.
W celu ujednolicenia oznaczen postuzono si¢ nazwami parametréw zaproponowanymi w rozdziale 2.2.1,

gdzie:

— N - rozmiar batcha,
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— K- liczba filtréw (kanaléw wyjsciowych),

C - liczba kanatéw wejsciowych (glebia),

H/W - wysoko$é/szerokos¢ wejscia,

R/S - wysokosé/szerokos¢ filtru,

E/F - wysoko§¢/szeroko$¢ wyjscia.

6.1. Architektury wybranych modeli konwolucyjnych

6.1.1. Architektura sieci VGG-16

Model VGG-16 [94] jest konowolucyjna siecia neuronowa ktéra wygrata migdzynarodowe zawody
ILSVR (Imagenet)[105] w 2014 roku. Jednocze$nie pozostaje jako jedna z najbardziej efektywnych ar-
chitektur po dzief dzisiejszy. Z tego tez wzgledu zostala ona uzyta na potrzeby niniejszej pracy, jako
przyktad modelu, na ktérym beda badane algorytmy przetwarzajace operacje konwolucji. Charaktery-
styczne dla modelu VGG-16 jest posiadanie filtrow dla kazdej warstwy konwolucji o rozmiarach 3 x 3,
przy parametrze stride ustawionym na 1 oraz jednakowych warstw typu pool, ktére uzywaja funkcji max
z filtrami o rozmiarach 2 X 2 z parametrem stride rOwnym 2. Za warstwami konowucyjnymi znajduja
sig¢ 3 warstwy w petni polaczone, zakoficzone funkcja Softmax dokonujaca predykcji. WejSciowe obrazy
zapisane w formacie RGB posiadaja rozmiary 244 x 224 x 3. Jest to bardzo obszerna architektura, ktéra
zawiera w przyblizeniu 138 milionéw parametréw. Utozenie kolejnych warstw wraz ze zmieniajacymi
si¢ rozmiarami danych, zostalo przedstawione na rysunku 6.1. Model VGG-16 w przedstawianych w tej
pracy eksperymentach stuzy do zbadania mozliwosci przyspieszenia obliczenia operacji konwolucji typu
2D.

224x224x64

1x1x4096
112x112x128

1x1x1000

56x56x256
28x28x512
Input data 14x14x512 Prediction
{ 7x7x512
@ fc
pool2 pool2 pool2 pool2 pool2
convl conv?2 conv 3 conv 4 conv 5 fc fc

Rysunek 6.1. Architektura VGG-16

D. Zurek Akceleracja obliczeri algorytméw Uczenia maszynowego oraz wybranych populacyjnych algorytmow
inteligencji obliczeniowej...



6.1. Architektury wybranych modeli konwolucyjnych 106

6.1.2. Konwolucja typu 1x1 pochodzaca z sieci ResNet

Jak zostato powiedziane w rozdziale 2.2.1 konwolucja z filtrem o rozmiarach 1 x 1 jest wykorzy-
stywana do zmiany rozmiaru sieci, a doktadniej méwiac do manipulowania wartoscia parametru gfebia
(rozdziat 2.2.1). W praktyce zabieg taki stosowany jest przed kosztowna konwolucja, taka jak na przy-
ktad 3 x 3 badZ 5 x 5. Przykladem redukowania rozmiaréw danych za pomoca omawianej konwoucji
jest architektura ResNet [41], gdzie jest ona uzyta przed obliczeniem splotu 3 x 3, gdzie redukuje glebie
z 256 do 64, a nastepnie ten sam typ konwoujcji jest uzyty do powrotu do oryginalnej wartosci tego pa-
rametru po dokonanych obliczeniach. Operacja ta zostala przedstawiona na rysunku 6.2. Obie warstwy

konwolucji 1 x 1 zostaly poddanie probie akceleracji przy pomocy operacji na macierzach rzadkich.

28x28x256
input

1x1 conv, 64

A
3x3 conv, 64

A
1x1 conv, 256

28x28x256
output

Rysunek 6.2. Uzycie konwolucji 1x1 w modelu ResNet

6.1.3. Architektura CNN-non static

CNN-non static [50] jest konwolucyjng siecig neuronowa uzywana do przetwarzania jezyka natural-
nego (rozdzial 5.1), a doktadniej do klasyfikacji tekstu. Ze wzgledu na specyfikacje danych tekstowych
jest to konwoulcja typu 1D, ktérej architektura postuzyla do eksperymentéw akceleracyjnych w niniej-
szej pracy. Konwoulcuja 1D jest bardzo efektywna przy ekstrakcji cech z segmentéw danych o ustalone;j
dlugosci z calego zbioru, gdy potozenie cechy w danym segmencie nie odgrywa waznej roli. Model
sklada si¢ z dwoch warstw, dziatajacych réwnolegle, zawierajacych po 128 filtréw, ktérych rozmiary
wynosza odpowiednio 2 x 300 oraz 3 x 300. Wyniki obu tych warstw sa faczone w warstwe gesta posia-
dajaca 128 wyjs¢, po ktérych znajduje sie funkcja Softmax. Jako wejscie stuza przetrenowane wektory
o rozmiarach 64 x 300, bedace produktem algorytmu GloVe opisanego doktadnie w rozdziale 5.1.3.2.

Dziatanie sieci dobrze obrazuje rysunek 6.3 pochodzacy z [50].
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Rysunek 6.3. Architektura CNN-non static [50]

6.2. Efektywne sposoby liczenia konowolucji w ukladach GPGPU

Sekcja ta opisuje efektywne sposoby obliczenia konwolucji z punktu widzenia kart graficz-
nych. Opisane metody stanowia czg¢$S¢ dedykowanej biblioteki cuDnn, ktéra dla danego rozmiaru
konwolucji wybiera najbardziej efektywny z nich. Dlatego tez w celu sprawdzenia, ktéry algo-
rytm zostal wybrany, jak rowniez jego szybkosci, w ustawieniach cuDnn zostala wybrana flaga
CUDNN_CONVOLUTION_FWD_PREFER_FASTEST. Wyniki czasowe jak i uzyty algorytm do
przetworzenia danej knowolucji zostaly zawarte w sekcji 6.5. Uzyta biblioteka daje mozliwos¢ recz-
nego wskazania algorytmu, jednak jak pokazaly eksperymenty, pozostawienie wyboru bibliotece daje
najlepsze efekty. Karty graficzne sa bardzo efektywne w obliczaniu obszernych dzialan macierzowych
takich jak mnozenie macierzy czy obliczanie skalaru. Z tego wzgledu opisane metody sprowadzaja si¢ do
utozenia w ten sposéb danych wejsSciowych, aby mozliwe byto przeprowadzenie konowlucji wiasnie za
pomoca tych operacji. Oczywiste jest, ze po dokonanych obliczeniach bgdzie wymagana jeszcze jedna
transformacja, ale jak si¢ okazuje szybkoS¢ przetworzenia samej konwolucji przy pomocy wspomnia-

nych operacji macierzowych, niweluje starty poniesione przy dokonywaniu obu transformacji.

6.2.1. Obliczanie konowlucji metoda bezposrednia

Najprostszym, a zarazem najmniej efektywnym sposobem na przeprowadzenie obliczen konwolucji
z punktu widzenia uktadéw GPGPU, jest metoda bezposrednia (ang. direct convolution), gdzie warto-
Sci kernela przemnazane sa z odpowiadajacymi im warto$ciami z danych wejSciowych. Nastepnie filtr
przesuwany jest zgodnie z wartoScia parametru stride (krok), po czym nastgpuje kolejne mnozenie oraz
sumowanie z wynikami poprzedniego mnozenia. Zebrane w ten sposéb czastkowe wyniki w postaci ma-
cierzy o rozmiarach wyjscia sumowane s z zebranymi w ten sam spos6b wynikami zebranymi wzdtuz
parametru depth (glgbia). Aby obliczy¢ konwolucje wejscia o rozmiarze » z filtrem o tym samym roz-

2

miarze wymagane jest wykonanie n* mnozen oraz n(n-1) sumowafi co finalnie daje kwadratowa ztozo-

nos¢ obliczeniowa. Przebieg obliczenia konwulucji metoda bezposrednia zostat przedstawiony zaréwno
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za pomoca ponizszego pseudokodu oraz na ilustracji 6.4. Jak pokazaly eksperymenty metoda ta, cho-
ciaz jest czgScia biblioteki cuDnn, nie zostata wykorzystywana do przetworzenia badanych w tej pracy

warstw konwolucyjnych.

T
|
ot
|

Ba

“«— W —

Rysunek 6.4. Bezposrednie obliczanie konwolucji

6.2.2. Obliczanie konowlucji przy uzyciu mnozenia macierzy

Efektywnym sposobem do liczenia konwolucji w uktadach GPGPU jest uzycie mozenia macierzy.
Efektywnos¢ tego sposobu bierze si¢ z faktu dobrego przysposobienia kart do tego typu operacji [18].
Aby byto mozliwe takie obliczenie konowulucji, nalezy stworzy¢ dwie macierze, poprzez odpowiednie
pouktadanie zar6wno danych wejsciowych jak i wag. Wymiary macierzy tworzonej na podstawie danych
wejsciowych, nazywanej dalej macierza D, sa ustalane na podstawie wielkosci danych wej$ciowych oraz
filtru z uwzglednieniem wartosci parametrow stride, padding i depth. W efekcie macierz D ma rozmiary
CRS x EF co jest rownowazne z zapisem: [new_high * new_width X kernel_high x kernel_width *

depth), gdzie parametry new_high oraz new_wzidth obliczane sg za pomoca formuty:

input_high — kernel_high + 2 x padding

1
stride + 6.1)

input_width — kernel_width + 2 * padding 1

new_high =

new_width =

stride

D. Zurek Akceleracja obliczeri algorytméw Uczenia maszynowego oraz wybranych populacyjnych algorytmow
inteligencji obliczeniowej...



6.2. Efektywne sposoby liczenia konowolucji w uktadach GPGPU 109

Algorytm 11. Algorytm sekwencyjnej metody bezposredniej konowlucji
1: function CONV (input, weighs, output)

2: forn:=0to N — 1do

3: fork:=0to K —1do

4: forc:=0toC' —1do

5: forh:=0to £ —1do

6: forw:=0to FF — 1do

7: forr:=0to R —1do

8: fors:=0to S —1do

9: out[n][m][h][w] += input[n][c][h+r][w+s]*weights[k][c[r][s]

end function

Ostatecznie powstata macierz zawiera R x S wigcej danych niz w postaci oryginalnej, ktére sa du-
plikatami danych oryginalnych, co pociaga za soba wigksze wymogi pamigciowe. Druga macierz jest
budowana z filtréw, poprzez zmiang ich rozmiar6w na K x CRS i jest nazywana dalej macierza F. Nalezy
zauwazy¢, ze w tym przypadku nie sa duplikowane dane, a macierz budowana jest z wykorzystaniem
kanatéw wyjsciowych. Dane w nowej macierzy wejSciowej uktadane sa w taki sposéb, by mozliwe byto
obliczenie konwolucji jako produktu skalarnego odpowiedniego rzedu i kolumny. Operacja ta jest wy-
konywana dla kazdego rzg¢du transformowanej macierzy wejsciowej i kazdej kolumny transformowane;j
macierzy wag. Algorytm w jaki transformowane sa obie macierze najlepiej obrazuje bardzo czgsto cy-
towana ilustracja 6.5, pochodzaca z [11], gdzie omawiana transformacja zostata pokazana dla pierwszej
warstwy czyli dla liczby kanaléw wejsciowych réwnych 3. Dla péZniejszych warstw algorytm wyglada
tak samo, jednak zwykle zwigksza si¢ liczba kanaléw, co uniemozliwia poprawne zobrazowanie sytuacji,
stad tez autorzy w przykladzie postuzyli si¢ filtrem o rozmiarze 2. Jako rezultat powstaje macierz O o
wymiarach K x E'F, ktéra wymaga prostej transformacji do rozmiaréw E x F' x K, czyli takiej jaka
jest wynikiem operacji konwoulcji. Jak si¢ eksperymentalnie okazalo (rozdziat 6.5) spos6b ten uzywany
jest przez bibliotek¢ cuDnn, w przypadku konowlucji 1D, konwolucji typu 1 x 1 oraz w momencie, gdy

parametr gfebia nie jest zbyt duzy, co ma miejsce zwykle dla pierwszej warstwy, gdy wynosi on 3 (RGB).

6.2.3. Obliczanie konowlucji przy uzyciu szybkiej transformacji Fouriera

Szybka transformacja Fouriera (FFT) moze by¢ uzyta do obliczenia konwolucji, gdyz zgodnie z
definicja méwiaca, ze splot dwoch sygnatow wejsciowych w dziedzinie czasu jest rownowazny z mnoze-
niem ich transformat Fouriera w dziedzinie czestotliwosci [67]. Oznaczajac transformacj¢ Fouriera jako
JF, operacje splotu jako *, natomiast e oznacza elemnt-wise multpilicaiton dwéch macierzy, wéwczas

konwolucja dwéch wejsciowych funkcji f oraz g moze by¢ wyrazona jako:

frg=TF NF(f)eF(g) (6.2)

Odwrotna transformacja Fouriera oznaczona jako F ! jest wykonywana w celu powrécenia do pierwot-
nej dziedziny. Pomnozenie transformat sygnatéw w ich oryginalnej formie doprowadzitoby do policze-

nia splotu kotowego (ang. circuarl convolution), czyli przeciwnego do tego wyrazonego rOwnaniem 2.23
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Image data
D[0,0,;:] D[0,1,::] D[0,2,:,:]
N.=17
Filter data Cr=3
H =23
w=3
&2
R =2
S =2
usy =1
pad h = 0
Lo padw = 0

Rysunek 6.5. Transformacja danych w celu obliczenia konwolucji przy pomocy mnozenia macierzy [11]

[67], co wprowadzitoby efekt znieksztatcenia, poniewaz prébki sygnatu wejsciowego umiejscowione na
jego krawedziach zostatyby dodane do siebie, co doprowadzitoby do blgednego w tych miejscach oblicze-
nia splotu [1][67]. Aby temu zapobiec, zaréwno dane wejSciowe jak i filtry na krawedziach, sgq uzupet-
niane zerami (zero padding), tak aby finalnie oba mialy takie same rozmiary oznaczane jako L + M — 1,
gdzie L i M oznaczaja dtugosci splatanych sygnatéw. Metoda ta nazywa jest szybkq konwolucjq, gdyz
jej ztozono$¢ obliczeniowa wynosi: O(nloga(n)). Z punktu widzenia uktadéw GPGPU, operacja typu
Hadamard product (inaczej element-wise multiplication), jest bardzo efektywna co rekompensuje straty
poniesione na dokonanie wspomnianych transformat, wymaganych do poprawnego przeprowadzenia ob-
liczei. W rzeczywisto$ci stosuje si¢ metody overlap-and-save (OLS) oraz overlap-and-add (OLA) [85],
ktére rozdzielaja probki wejSciowe na mniejsze segmenty o ustalonej dlugosci, ktére nastgpnie moga
by¢ przetwarzane niezaleznie co daje podstawe, do ich przetwarzania réwnoleglego, co z punktu wi-
dzenia kart graficznych jest ogromng korzysScia. Obie metody rdéznia si¢ od siebie sposobem radzenia
sobie z nadmiarowymi prébkami splotu. OLS dokonuje zaktadkowania (ang. overlap) sygnatlu przed
dokonaniem splotu i usunigciu przed zapisem z kazdego segmentu danych nadmiarowych i zapisaniu
tylko poprawnych z nich na odpowiadajacych im miejscach w macierzy wyjsciowej. Natomiast OLA
dodaje do siebie nadmiarowe prébki z sasiadujacych blokéw w celu uzyskania poprawnych wynikéw.
Doktadniejsze opisy obu metod wraz z prébami ich akceleracji mozna znalez¢é w [1], nie sa one czg¢écia
niniejszej pracy, gdzie do poréwnania zaproponowanej metody obliczania konwolucji uzyto gotowych
rozwiazan z biblioteki cuDnn.

Podsumowujac, obliczenie szybkiej konwoulcji dla kazdego segmentu wymaga czterech krokow:

1. zamianie z dziedziny czasowej na dziedzing czgstotliwosci wraz z wymaganym zero padding, tak
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by rozmiar danych wejSciowych i filtru byty takie same (dla filtréw jest to dokonywane tylko raz i

moze by¢ zrobione w tzw. pre-procesingu),
2. dokonaniu mnozenia typu element-wise filtru oraz wejSciowego segmentu danych,
3. obliczeniu odwrotnej transformacji Fouriera, aby powrécié z powrotem do dziedziny czasowej,

4. odrzuceniu nadmiarowych prébek znajdujacych si¢ na krawedziach, powstatych w wyniku zero

paddingu.

Metoda szybkiej konowlucji wykorzystywana jest dla duzych rozmiaréw filtréw. Bazujac na ekspery-
mentach przeprowadzonych na potrzeby tej pracy, cuDnn skorzystat z tej metody podczas przetwarzania
architektury VGG-16 (rozdziat 6.1.1), gdy wielko§¢ danych wejSciowych byta réwna badZ mniejsza
58 x 58 (czyli od 6 warstwy) oraz co ciekawe, gdy ilo$¢ probek w partii danych byta wigksza od 32.

6.2.4. Obliczanie konwolucji przy pomocy algorytmu Winograd

Winograd algorytm [61] nadaje si¢ do obliczenia konwolucji, gdy rozmiar filtréw jest maly, przez
co nalezy rozumie¢ na przyktad filtry o rozmiarze 3 x 3 i na przyktadzie takich filtréw zostanie ta
metod przyblizona. Dla takiego rozmiaru filtru, aby mozliwe byto obliczenie konwolucji przy pomocy
opisywanej metody, wejSciowe dane musza by¢ rozmiaréw wigkszych niz 4. Majac dane spetniajace te
warunki, oznaczajac fragment macierzy wejSciowa oraz filtry kolejno jako D oraz F, natomiast macierz

wyjSciowa jako O, nalezy wykona¢ nastgpujace kroki:

1. W pierwszym kroku algorytmu dane wejSciowe dzielone sa na mniejsze kawatki o rozmiarach 4 x4
z krokiem réwnym 2, co jest powtarzane dla kazdego kanatu wejSciowego z osobna. W efekcie
czego otrzymane fragmenty maja rozmiary C' X 4 x 4 (C oznacza glebig). Krok ten przedstawia

rysunek 6.6.

wydzielone
fragmenty —»

dane
wejsciowe

-«

Rysunek 6.6. Algorytm Winograd - podziat danych wejSciowych na mniejsze fragmenty
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2. W drugim kroku kazdy z uprzednio powstalych fragmentéw jest transponowany poprzez prze-
mnozenie go przez specjalng macierz B, zawierajaca wartosci ze zbioru {-1, 0 ,1}. Konstruk-
cja macierzy dokonujacej transformacji pozwala na skonstruowanie minimal fitering alghorighm,
ktéry oparty jest na Chinese remaider theory (CRT), ktéra dokladnie jest opisana w [123]. Format

macierzy transformujacej B, wraz z calg transformacja, zostata zilustrowana na rysunku 6.7.

D, B D BT
dyy  dpp diy dy 10 1 0 dy  dz dy  dy P 0 1 0 ] !
dis  dig  dyy dg | |0 ] I 0 ds dg dy dg 0 1 1 0
dig  dpo din dns Lo -1 10 : dg g dpy din * 0o -1 1 0
iy dyg 415 d, mJ l” 1 0 lJ dyy dyy dyy dig 0 1 0 l

Rysunek 6.7. Algorytm Winograd - transformacja wejSciowych fragmentow

3. W trzecim kroku dokonywana jest transformacja podobna do tej z kroku poprzedniego, jednak w
tym przypadku transformowane sa filtry, poprzez przemnozenie przez macierz G, ktérej budowa

ma podstawy teoretyczne réwniez w CRT [123]. Zawarto$¢ macierzy G oraz opisywana transfor-

macja zostaly przedstawione na ilustracji 6.8.

F

t

fu fie fiu fu I 0 0 1 0 0
’V “ ([l’ 1/9 l-".’] fi fa f:&] 2 12 12

fis  fis  fir fis N [ / e 3 3 e | '
fro fuo fin fue REE /2 —1/2 12 Jo 15 Jo /2 —1/2 12
o o 1| UrBh 00 1

Juz fus filld fue

Rysunek 6.8. Algorytm Winograd - transformacja filtrow

4. W czwartym kroku dokonywana jest operacja element-wise multiplication (oznaczona jako ®), na

powstatych w wyniku wcze$niejszych transformat macierzach, co obrazuje rysunek 6.9.

5. Ostatnim piatym krokiem jest transformacja macierzy wynikowej O do macierzy o rozmiarach
2 x 2, ktéra zarazem jest finalnym wynikiem konwolucji. Transformacji dokonuje si¢ poprzez

macierz A, ktéra rowniez wywodzi si¢ z teorii CRT [123], ktérej wartosci jak réwniez cata finatowa

transformacje opisuje rysunek 6.10.

Podsumowujac, operacje¢ obliczenia konwolucji dla danego fragmentu danych wejsciowych, przy uzyciu

metody Winograd, postugujac si¢ wczesniej wprowadzonymi oznaczeniami, mozna zapisac jako:

S = AT [[GFGT] . [BTDB]] A (6.3)
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Ot Ft Dt
Oy iz Oy Oy fa 1 f 2 f L3 f 14 iy drp iz dy
g g Oy Oy fm f 16 ,Ir 7 f (33 dis,  dyg  dyy s
O O O 0pe fo fuo fin fuz dig g dpn dpgo
. . . E - . -
oz o old opg fr 13 fs 14 fs 15 fs 16 diag dua dus  dos

Rysunek 6.9. Algorytm Winograd - element wise multipilcation

O A Ot AT

( Oy 02 3 O ‘
T
1 1 1 ' S |

0 (1] O 047 s

03 0 1 1 1 g g 0 e 01 | |
1 4 L1 L11 L1

13 M4 Qs gl

Rysunek 6.10. Algorytm Winograd - transformacja wyjSciowa

Zebrane w ten sposOb wyniki czastkowe sa sumowane wzdtuz parametru C. Gtéwna zaleta metody Wi-

. . . . . . .o . » 2
nograd jest fakt, ze redukuje ona liczbg koniecznych do przetworzenia konowlucji mnozen o W,

gdzie p oznacza wielko$¢ fragmentu (w opisywanym przyktadzie wynosi ona 4), jednoczesnie zwigksza-
jac liczbg sumowan [61][123], ktére z kolei sa operacjami mniej kosztownymi. Jak si¢ okazuje, algorytm
ten jest uzywany przy obliczaniu niektérych warstw splotowych sieci VGG-16, szczegdlnie dla tych,

gdzie wejScia sg stosunkowo duze (wigksze od 58x58).

6.3. Efektywne wykorzystanie operacji Pruningu w celu przechowywa-

nia wag w postaci macierzy rzadkich

Pruning jest technikg stuzaca do redukowania wielkosci sieci, ktére moga zawiera¢ miliony danych,
jak opisana wyzej architektura VGG-16. Owo redukowanie polega na usuwaniu wag badz potaczen, ktére
maja maty wpltyw na finalny wynik funkcji aktywacji. W eksperymentach przeprowadzonych na potrzeby
niniejszej pracy, wplyw ma jedynie pruning dokonywany na warto§ciach wag (ang. weight pruning) z
tego tez wzgledu zostanie on blizej opisany. Wytrenowana sie¢ neuronowa posiada dla kazdej z warstw
zbidr wag, z ktérych wiele ma wartoSci bliskie zeru. Stad tez maja one niewielki wptyw na ostateczny
wynik danej warstwy. Usunigcie takich wag polega na przypisaniu im wartosci zero. Selekcja wag, na

ktérych dokona sig¢ pruning, polega na wyznaczeniu wartoSci progowej ¢, ponizej ktérej wagi uznane sa
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za mato wartoSciowe i beda mie¢ wartosci rowne zeru. Selekcja wag odbywa si¢ zwykle w ustalonej
liczbie iteracji, gdzie w kazdej z nich kolejni kandydaci sa wybierani. Prog do jakiego moze spadaé
efektywnos¢ sieci jest wezesniej ustalony i z reguty nie powinien on przekraczaé¢ 1%. W momencie, gdy
pruning spowoduje zbyt duzy spadek skutecznos$ci modelu, aplikowany jest tzw. reverse pruning, ktory

przywraca oryginalne wartosci wezesniej wyzerowanym wagom. Pruning mozna podzielié na:

— Structured pruning - w tym rodzaju pruningu usuwane sa cate bloki wag. Najbardziej popularna
odmiana jest redukowanie liczby kanatéw w filtrze poprzez wycinanie wszystkich wartosci z da-
nego kanatu, co jest réwnoznaczne z redukowaniem parametru gfgbia. Dzigki takiemu podejsciu
mozna dokonaé akceleracji bez wigkszych zmian w kodzie (w cuDnn wystarczy zmienié para-
metr input channels). Redukowanie liczby kanaléw w wytrenowanej sieci zwykle prowadzi do
znacznego spadku jej wydajnosci, z tego tez wzgledu to podej$cie powinno by¢ stosowane w fazie
treningu, co pozwala na niwelowanie tego niepozadanego efektu [81]. Wigcej na temat efektyw-

nosci i sensownosci stosowania omawianej metody mozna znalez¢é w [43][44] [63] [65][81],

— Unstructured pruning - zeruje warto$ci wag bez specyficznej geometrii, takiej jak usuwanie catych
blokéw czy kanatéw, jak miato miejsce w wyzej opisanej metodzie. Ten rodzaj pruningu moze by¢
aplikowany zaréwno do wag [40][80][81][125] jak i do danych wejsSciowych [64] [118]. Z punktu
widzenia eksperymentoéw przeprowadzonych w niniejszej pracy tylko Unstructured pruning doko-
nany na warto$ciach filtréw ma sens, stad tez dalsze rozwazania dotycza tylko tego typu pruningu.
Informacjg o ilosci wyzerowanych wag, uzyskane poprzez omawiany typ pruningu, cigzko wy-
korzystaé¢ w celu akceleracji uzywajac dedykowanych bibliotek, stad tez gtéwnym punktem tego
rozdziatu jest zaimplementowanie metody, dzigki ktérej mozliwa stata si¢ akceleracja obliczen

konwolucji poprzez wykorzystanie poziomu sparsity osiagnigtego poprzez Unstructured pruning.

Aplikujac pruning do wyzej opisanych modeli (VGG-16, CNN-Non static, 1x1 conv), ktére zostaly uzyte
jako punkty odniesienia, zapamigtana zostaje informacja o najnizszym poziomie rzadkosci, ktéry zostat
uzyskany w K réznych filtrach. Informacja ta jest wykorzystana do ujednolicenia ilosci zer we wszyst-
kich K filtrach, dzigki czemu znany on jest przed uruchomieniem kernela dokonujacego obliczen kon-
wolucji w GPGPU, co redukuje koniecznos$¢ obliczania go dla kazdego bloku watkéw z osobna (blok
watkéw oblicza pojedynczy filtr wyjsciowy, rozdziat 6.4), co z kolei ma wptyw na szybkos$¢ obliczen,
co doktadniej zostato wyttumaczone w kolejnym podrozdziale 6.4. Wspomniane ujednolicenie poziomu
rzadkosci dla wszystkich filtréw w pojedynczej warstwie polega na potraktowaniu pewnych wartosci
zerowych jako niezerowych, co oznacza, ze biora one udzial w obliczeniach, ale nie maja wpltywu na
ostateczny wynik. Liczba takich zer jest zalezna od réznicy migdzy iloScia zer w danym filtrze, a iloScia
tych wartosci w filtrze z najwigksza iloScia zer i rzecz jasna moze by¢ dla kazdego filtru r6zna. Selekcja
zer, ktére beda zakwalifikowane jako nie-zera, w miarg mozliwosci dokonywana jest na zerach lezacych
blisko siebie, by zapewnié jak najbardziej ciagly dostgp do pamigci, co jest pozadane z punktu widzenia
akceleracji w uktadach GPGPU. W celu reprezentacji wag w postaci macierzy rzadkiej, dla kazdego fil-
tru w kazdej warstwie konwolucji budowana jest ich reprezentacja w formacie Compressed sparse row
(CSR), ktérej przyktad pokazuje rysunek 6.11. Do zapisu macierzy format ten potrzebuje nastgpujacych

trzech tablic:
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— values - zawiera ona nie zerowe elementy macierzy, ktérych liczba oznaczana jest jako nnz,

— coldix - zawiera nnz liczb typu calkowitego, ktére sg wskazZnikami na niezerowe wartosci macie-
rzy, tak ze coldix[i] wskazuje kolumng i-tego elementu w tablicy values. W przypadku obliczef
konwolucji wartosci tej tablicy sa modyfikowane tak, by zawieraly od razu indeksy wejsciowych
danych, ktére beda uzyte do obliczert konwulucji (sa to indeksy ktére odpowiadaja nie zerowym
warto$ciom filtréw). Funkcja f{c, y, x) dokonuje mapowania odpowiadajacego indeksu (c, y, X) z
macierzy, zawierajacej dane wejsciowe tak, ze w przyjetym formacie CHW (channel, hihgh, we-
idth) f(c,r, s) = (c¢x H +r)W + s. Rozwiazanie to zostato zaproponowane w [75]. Dzigki niemu
podczas obliczania konwolucji, zostaje zredukowany czas konieczny do obliczenia indekséw za

kazdym razem co ma wptyw na szybko$¢ dziatania sieci,

— rowptr - zawiera elementy typu integer, ktdych liczba jest wigksza o jeden od liczby rzedéw w
oryginalnej macierzy, tak ze rowptr[i] jest wskaznikiem do pierwszego niezerowego elementu w
i-tym kanale wyjSciowym, a réznica rowptr[i+1] - rowptr[i] definiuje liczb¢ niezerowych ele-
mentéw znajdujacych si¢ w tym wyjSciowym kanale. Jak zostato to wczesSniej wspomniane, w
rozwigzaniu zaproponowanym w tej pracy réznica ta jest dla kazdego kanatu taka sama dzigki
standaryzowaniu liczby zer dla kazdego kanalu wyjsciowego, otrzymanych po operacji pruningu.
Modyfikacja, jaka nalezy zrobi¢ aby to osiagnal, polega na oznaczeniu niektérych wartosci ze-
rowych jako niezerowych i tak je traktowaé podczas budowania formatu CSR. Zabieg ten nie

powoduje zmiany wyniku oraz nie wymaga zagospodarowania dodatkowej ilosci pamigci.

Aby zapisaé macierz z nnz wartoSciami nie zerowymi o M rzedach wymagane jest zarezerwowanie
(2 x nnz + M + 1) X number_of_bytes_for_type bajtéw. W zwiazku z tym dla rzadkosci macierzy
wynoszacej ~ 80%, uzywajac formatu CSR, mozna zaoszczedzi¢ ~ 40% pamigci, co jest niestycha-
nie wazne z punktu widzenia akceleratoréw sprzetowych takich jak uktady FPGA czy tez uzywane w

niniejszej pracy uktady GPGPGU.

12000 0 Jiues=12345678910]
003 04 O

00050 6 coldix=[0124353125]
00 0O0OO0DO0

00 070 O rowptr =[0246 67 10]
08900 10

Rysunek 6.11. Przyktad reprezentacji macierzy w formacie CSR
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6.4. Liczenie konwolucji przy uzyciu operacji zwiazanych z macierzami
rzadkimi w ukladach GPGPU

Gléwnym celem obliczania konwolucji za pomoca operacji na macierzach rzadkich jest zredukowa-
nie liczby mnozefi, gdyz mozenie warto$ci przez zero nie ma wptywu na ostateczny wynik obliczen, a
co za tym idzie - moze by¢ pominigte. Z tego tez wzgledu najwazniejszym punktem opisywanej metody
jest zlokalizowanie indekséw, pod ktérymi w filtrach znajduja si¢ wartoSci niezerowe, a nastgpnie na
tej podstawie obliczenie wedlug wyzej wspomnianej formuty indekséw w macierzy z danymi wejscio-
wymi, ktére beda poddane obliczeniom. Sytuacja ta zostata zobrazowana na rysunku 6.12, gdzie liczona
jest konwolucja filtru o rozmiarach 3 x 3 (czyli takiego jaki jest uzywany w modelu VGG-16, rozdziat
6.1.1), z wejSciem o rozmiarach 6 x 6, gdzie liczba wejsciowych kanatéw wynosi dla ulatwienia jeden.
Majac takie rozmiary danych, rezultatem bedzie macierz 4 x 4. Filtr zawiera tylko dwie wartosci nie

zerowe, wigc liczba wymaganych mnozein w tym przypadku zostaje zredukowana z 9 x 16 do 2 x 16.

12 3/4|5|6

¥ olo 7/8|9/10{11/12 112134 14|15/16|17
oox131415161718 :x78910+.><20212223
n 0 19(20|21/22|23(24 13/14/15/16 26(27|28/29

25(26(27|28/29[30 19120/21|22 32/33/3435

31|32|33|34 /3536

Rysunek 6.12. Obliczanie konwolucji przy uzyciu operacji na macierzach rzadkich

Majac wagi zapisane w formacie CSR, gdzie jak zostalo wspomniane w tablicy coldix przechowy-
wane sa wczesniej obliczone przesunigcia jakich nalezy dokonaé na macierzy z danymi wejsSciowymi,
oraz dane zapisane w postaci NCHW, algorytm obliczajacy konwolucje, przy uzyciu operacji zwigzanych
z macierzami rzadkimi przedstawia pseudo-kod z algorytmu 9.

Implementacja réwnolegta algorytmu w uktadach GPGPU, zostata zaczerpnigta z [10], gdzie kazdy
blok watkéw odpowiedzialny jest za obliczenie pojedynczego kanalu wyjsciowego, wigc dla jednego
wektora wejSciowego liczba blokéw obliczajacych konwoulcje w danej warstwie bgdzie réwna liczbie
kanaléw wyjSciowych tej warstwy. W implementacji powstalej na potrzeby niniejszej pracy optyma-
lizowana jest liczba prébek danych wejsSciowych, jakie beda przetwarzane przez t¢ liczbg blokéw, a
warto$¢ ta bedzie nazywana dalej jako subBatchSize. Wartos¢ tego parametru dla kazdej warstwy zo-
stata ustalona w sposéb eksperymentalny i jest zalezna od jej wielkosci. Jak si¢ okazato nalezy ona do
zbioru o {2, 4, 8}, co zostato doktadniej pokazane przy okazji prezentacji wynikéw. Optymalna warto$¢
subBatchSize nie jest jednakowa dla kazdej warstwy, co jest spowodowane ograniczeniami zwiaza-
nymi z pamigcia podreczng (rozdziat 3.2), ktéra jest bardzo szybka, jednak w momencie jej zapetnienia
dane zaczynaja by¢ przechowywane w pamigci globalnej karty (rozdziat 3.2), do ktdrej dostgp jest mato

efektywny. Dodatkowo nalezy sprawdzi¢ czy dla danego algorytmu bardziej optacalne jest zaangazowa-

D. Zurek Akceleracja obliczeri algorytmow Uczenia maszynowego oraz wybranych populacyjnych algorytméw
inteligencji obliczeniowej...



6.4. Liczenie konwolucji przy uzyciu operacji zwigzanych z macierzami rzadkimi w uktadach GPGPU 117

nie wigkszej iloSci blokéw czy tez przetwarzanie przez mniejsza ilo§¢ wigkszej liczby danych, przez co
bloki maja wigcej pracy ale jest ich mniej, co mozna ustali¢ jedynie eksperymentalnie (w dokumentacji
kazdej karty mozna znaleZ¢ liczbg blokéw, ktére beda przetwarzac sig rownolegle, ale do§wiadczenie po-
kazuje, ze dla kazdego algorytmu oraz dla kazdego modelu karty graficznej, ustalenie optymalnej liczby
blok6éw nie jest oczywiste i musi by¢ sprawdzone eksperymentalnie). Procz obliczen teoretycznych, do
wyznaczenia parametru subBatchSize wykonano eksperymenty, dzigki czemu wyznaczono jego opty-
malna warto$¢ dla kazdej z warstw. Catkowita liczba blokéw zaangazowanych w obliczanie konwolucji

: . . batchSizexnumberO fOutputChannel .
dla pojedynczej warstwy wynosi b BathSize , co obrazuje rysunek 6.13.

Algorytm 12. Sekwencyjna wersja metody konwolucji rzadkiej
1: function SPARCECONVOLUTION(input, coldix, rowptr, values, output)

forn:=0to N — 1do
for k:=0to K —1do

for j := rowptr[i| to rowptr[i + 1] do

index = coldix[j]
fory:=0to £ —1do
forz:=0to F—1do

9: out[n][k][y][x] += value*input[n][index]
end function

2
3
4
5: value = values][j]
6
7
8

in

. . batchSize
in, in,
H . in tchS|ze - n+:
in,|e! ) in ..0 . b ns... .
in, [ ,/SubBatchSize in [4' /subBatchSize i, /SubBatchSize
n+l LY
Block, Block, Block,

Block,,, Block, ., Block,,

BlocK,.y, | BlOCKy, 11 BlocK,.,,

numberOfOutputChanels
p numberOfOutputChanels numberOfOutputChanels

batchSize

Rysunek 6.13. Liczba blokéw obliczajacych konwolucje dla danej warstwy
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Dane wejSciowe zapisane sa w formacie 1D. Tablice pochodzace z formatu CSR, value oraz coldix,
odpowiedzialne za wartosci filtrow, przechowywane sa w pamigci wspoétdzielonej karty (ang. shared me-
mory) (rozdziat 3.2). Podczas obliczen konkretne warto$ci filtru z tablicy values oraz indeksy z tablicy
coldix wyciagane sa z pamigci wspéldzielonej do pamigci watku, a nastgpnie sg re-uzywane przy ob-
liczeniach subBatchSize wejSciowych wektoréw. Dzigki temu zostata ograniczona liczba odczytéw z
pamigci wspotdzielonej, co ma wplyw na akceleracje obliczefi. Podobnie do wartoSci niezerowych filtru
oraz indekséw, czastkowe wyniki przechowywane sa réwniez w rejestrach watkéw, a po skoiiczonych
obliczeniach kopiowane sa do pamigci globalnej, z ktérej finalnie przenoszone sa do procesora. Liczba
watkéw obliczajacych konwolucje w pojedynczym bloku, czyli przetwarzajaca pojedynczy kanat wyj-
Sciowy, jest determinowana na podstawie rozmiaru konwolucji, a doktadniej méwiac od wielkosci jej
wyjScia. Kazdy pojedynczy watek odpowiedzialny jest za obliczenie jednej wartoSci wyjsciowej, czyli
wykonuje mnozenie wartoSci wagi z odpowiadajaca wartoScia z danych wejsciowych, nastgpnie otrzy-
many wynik sumuje z dotychczasowym wynikiem, ktéry dla pierwszej wartosci nie zerowej wynosi
zero, a po skoniczonych obliczeniach kopiuje wynik do pamigci globalnej. Praca pojedynczego watku
jaka musi wykona¢ do obliczenia konwolucji zostala pokazana na rysunku 6.14, gdzie kolorami czer-
wonym i niebieskim zostaly zaznaczone wartoSci nie zerowe filtru, a nastgpnie przy ich uzyciu zazna-
czono w macierzy wejsciowej odpowiadajace im indeksy spod, ktérych brane sa warto$ci wejSciowe.
Przy takim podejsciu kazda warto$¢ wyjsciowa obliczana jest rownolegle. Do ustalenia catkowitej liczby
watkéw w bloku brany jest pod uwage poziom rzadkosci, ktéry w przypadku opisywanej implemen-
tacji jest taki sam dla wszystkich kanatéw wyjsciowych (rozdziat 6.3), gdyz jest on zwykle wigkszy
niz wyjsciowa wielkos¢ splotu, stad tez wigcej watkow jest potrzebnych by skopiowac dane z pamigci
globalnej do wspdidzielonej. Zaréwno wektory z danymi wejSciowymi jak réwniez wagi zapisane w po-
staci CSR, oznaczone sg jako read-only (w jezyku CUDA zapewniaja to dyrektywy cosnt__restrict__
umieszczone przed typem danych), dzigki czemu mozliwe jest uzycie do ich przechowywania pamigci
podrecznej (odpowiada za to funkcja ze Srodowiska CUDA __Ildg), co jest bardzo wazne w przypadku
danych wejsciowych, ktore nie moga by¢ skopiowane do pamigci wspétdzielonej, gdyz ta nie posiada
wystarczajaco miejsca. Dodatkowo zapewniony jest opisany w rozdziale 3.2 global memory coalescing.
Funkcja obliczajaca rozwiazanie zostata wiaczona we flow biblioteki cuDnn i jest uruchamiana w mo-
mencie, gdy zostal osiagniety odpowiedni poziom rzadkosci (~ 90% dla vgg-16 oraz 1x1 conv, ~78%
dla CNN-non static) dla warstw tych dla ktérych przy takim poziomie zostato osiagnigte przyspieszenie
wzgledem cuDnn. Précz poziomu sparsity w niniejszej pracy sprawdzany jest dodatkowo wptyw uzycia
zredukowanej precyzji na szybkos$¢ obliczen, zaréwno przy uzyciu cuDnn jak réwniez zaproponowane;j
w tej pracy metody konwolucji rzadkiej. Aby tego dokonaé dane wejsciowe, jak réwniez filtry, transfor-
mowane s3 z typu float do typu half przy uzyciu dedykowanej biblioteki Cuda-Math-Api[98], a nastep-
nie przy uzyciu funkcji z niej pochodzacych, dokonywane sg obliczenia matematyczne na 16-bitowych

zmiennych.
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Rysunek 6.14. Obliczanie konwolucji przy pomocy operacji zwiazanych z macierzami rzadkimi

6.5. Dyskusja nad otrzymanymi wynikami

Wszystkie obliczenia zaprezentowane w tej sekcji, byty uruchomione na karcie Nvidia Tesla V100-
SXM2-32GB [96]. Zaprezentowane wyniki czasowe sg $rednia z dziesigciu uruchomien. Jak zostato
wczesdniej powiedziane cuDnn wybiera algorytm, ktérego uzyje do przetworzenia konwolucji, wigc précz
samych wynikéw czasowych, tabele zawieraja informacje, ktéry algorytm zostat wybrany przez cuDnn
do obliczenia konwolucji. Pierwsza ciekawa rzecza jest, zmiana algorytmu z winograd na fft-tilling wraz
ze zwieszajacym si¢ rozmiarem batcha, co ma miejsce dla modelu VGG-16 dla warstw 3_1,4_1,4_2,
5_1,5_2, 5_3. Warto$¢ parametru subBatchSize (rozdziat 6.4), zostata ustalona w sposéb eksperymen-
talny i tak dla trzech ostatnich warstw modelu VGG-16, obu warstw konwolucji 1 x 1 wynosi on 8,
dla wszystkich pozostalych VGG-16 oraz dla warstwy z filterm 2 z CNN-non stati optymalne wyniki
zostaty uzyskane, gdy ten parametr byt ustawiony na 4. Natomiast w przypadku CNN-non static dla
warstwy z filtrem trzy parametr ten winien mie¢ warto$¢ 2. Bez ustalenia wartosci tego parametru me-
toda zaproponowana w niniejszej pracy nie udatoby si¢ uzyskaé przys$pieszenia w stosunku do biblioteki
cuDnn, gdyz w momencie ustalenia liczby blokéw réwnej numberO fOutputChannel * batchSize
szybkos¢ spadta dla VGG-16 oraz warstw 121 o ~ 10%, w przypadku CNN-non static byt to spadek
rzegdu ~ 12%. Jeszcze wigkszy spadek zanotowano w momencie ustawienia liczby blokéw na liczbe
réwna liczbie kanatéw wyjSciowych - wowczas dla wszystkich badanych warstw, odnotowano spadek
miedzy ~ 38% a ~ 45%. Wedtug dokumentacji liczba blokéw jakie moga réwnolegle dziata¢ na uzy-

wanym modelu GPGPU wynosi 80, jednak jak si¢ okazuje bardziej optaca si¢ uruchomié wigksza liczbg
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Tabela 6.1. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 1_1(64x3x224x224)

. Konwolucja rzadka | Cudnn float | Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 0.58 0.75\GEMM | 0.55 0.72\GEMM
64 1.18 1.48\GEMM | 1.12 1.AA\GEMM
128 2.48 2.8\GEMM | 2.21 2.71\GEMM

blokéw niz przetwarzaé w mniejszej ilosci wigcej danych. W przypadku programowania kart graficz-
nych trzeba mie¢ na uwadze, ze konkretny problem moze mieé rézne optymalne wartoSci liczby prébek
przetwarzanych przez konkretna grupg blokéw (w tym przypadku przez grup¢ rozumie sig¢ liczbe ko-
niecznych blokéw do przetworzenia konwolucji dla jednej probki danych) dla réznych modeli GPGPU,
dlatego tez trzeba zawsze optymalizowaé dany algorytm pod konkretny model. Zaprezentowane wy-
niki, byly zmierzone dla optymalnych warto$ci parametru subBatchSize. Dla modelu VGG-16 poziom
rzadkosci filtréw zostat ustawiony na ~ 90%, gdyz byt to najnizszy poziom dla ktérego udato si¢ uzy-
ska¢ przys$pieszenie dla niektérych warstw z tego modelu. Jedynie dla pierwszej warstwy oraz dla trzech
ostatnich, gdzie rozmiary konwolucji w formacie KCHW wynosza odpowiednio 64 x 3 x 224 x 224 i
512 x 512 x 14 x 14, udalo sig¢ uzyskaé przySpieszenie zaréwno dla typu float oraz half. Dla wejSciowej
warstwy przySpieszenie dla typu float wynosi ~ 13% oraz ~ 12% dla warstw ostatnich (oczywiscie
jest jednakowe dla trzech ostatnich warstw, gdyz maja one takie same rozmiary). Zmieniajac typ danych
z float na half uzyskane przySpieszenia prezentuja si¢ nastgpujaco: ~ 22% - pierwsza warstwa oraz
~ 11% trzy ostatnie. Wartym podkreslenia jest fakt, ze wspomniane warstwy sa szybciej przetwarzane
dla typu half, zaré6wno w przypadku rzadkiej konwolucji jak i dla biblioteki cuDnn. Fakt ten powinien
by¢ oczywistoscia, jednak dla biblioteki cuDnn nie jest, gdyz dla typu half biblioteka ta wybiera zawsze
obliczanie splotu za pomoca metody GEMMEM (rozdziat 6.2.2), co jest prawdopodobnie spowodowane
checia wykorzystania opisanych w rozdziale 3.2.1 rdzeni typu Tensor core, dla ktérych uzycia konieczne
jest posiadanie na wejsciu danych typu half Iub int_8. Jak si¢ okazuje ten sposéb liczenia konwolucji,
przy uzyciu cuDnn, na danych typu half, jest mniej efektywny dla warstw konwolucji z modelu VGG-16
z rozmiarem: 64 X 64 x 224 x 224, 256 x 256 x 56 x 56 and 512 x 512 x 28 x 28, od przetworzenia go
na typie float, za pomoca algorytmu FFT (rozdziat 6.2.3) lub WINOGRAD (rozdziat 6.2.4). Biorac pod
uwage jedynie wyniki osiagnigte dla typu half, podejScie wykorzystujace macierze rzadkie moze dodat-
kowo przys$pieszy¢ jeszcze warstwy 64 x 64 x 114 x 114, 256 x 128 x 58 x 58, 256 x 256 x 28 x 28,
512 x 512 x 28 x 28. Majac ten sam poziom rzadko$ci macierzy co dla VGG-16, mozliwe jest uzyskanie
lepszych wynikéw uzywajac konwolucji rzadkiej zamiast cuDnn dla warstw konwolucyjnych 1 x 1 po-
chodzacych z modelu ResNet (rozdziat 6.1.2). Dla tego typu konwolucji cuDnn zawsze uzywa mnozenia
macierzy, a wyniki dla parametru N = 128 (dla pozostatych proporcje byty takie same) zostaly zawarte
w tabelach 6.12 oraz 6.13, gdzie uzyskane przyspieszenia wzgledem cuDnn, dla warstwy 256 x 64 x 1 x 1
dla typ6w float i half wynosza odpowiednio ~ 9% oraz ~ 11%, natomiast dla warstwy 64 x 256 x 1 x 1
jest to ~ 19% dla float oraz ~ 20% dla half.

Wysoka akceleracja zostata uzyskana konwolucji typu 1D, gdzie jako przyktadu takiej konwolucji
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Tabela 6.2. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 1_2(64x64x224x224)

. Konwolucja rzadka | Cudnn float Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 14.098 5.54\WINOGRAD | 7.44 9.48\GEMM
64 28.47 11.41\WINOGRAD | 14.23 14.0%GEMM
128 60.73 19.0\WINOGRAD | 27.08 31.82\GEMM
Tabela 6.3. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 2_1(128x64x112x112)
. Konwolucja rzadka | Cudnn float Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 4.29 2.66\WINOGRAD | 2.14 2.42\GEMM
64 8.58 4.67\WINOGRAD | 4.12 4. 20\GEMM
128 16.45 10.56\WINOGRAD | 8.87 9.48\GEMM

uzyto modelu CNN-non static (rozdziat 6.1.3), ktéry przeznaczony jest do klasyfikacji tekstu. W tym
przypadku najbardziej znaczace przyspieszenie wzglgdem cuDnn, ktéry w dla tej konwolucji podobnie
jak dla konwolucji 1 x 1 zawsze wybiera mnozenie macierzy, zostalo osiagnigte dla warstwy konwolu-
cyjnej z wielkoscia kernela 2, gdzie wystarczajacy poziom rzadko$ci wynosi ~ 77% by uzyskaé ~ 9%
oraz ~ 11% przyspieszenia odpowiednio dla typéw float i half. Warty podkreslenia jest fakt, ze wspo-
minany poziom rzadkoSci jest czesto osiagalny dla danych tekstowych, przy okazji operacji Pruningu,
co znaczy ze nie odnotowuje si¢ znaczacego spadku efektywnosci. Co wigcej, pozostajac na wysokim
poziomie skutecznosci sieci, mozliwe jest uzyskanie tego wspétczynnika na poziomie ~ 90%, gdzie w
takim przypadku przyS$pieszenie liczenia konwolucji za pomoca operacji na macierzach rzadkich wzgle-
dem cuDnn wynosi ok. 2 razy. Swiadczy to o tym, Ze zaproponowana w niniejszej pracy metoda liczenia
konwolucji jest warta rozwazenia przy przetwarzaniu konwolucji typu 1D, gdyz osiaga one duze przy-
$pieszenie wzgledem cuDnn, tym bardziej, ze w praktyce mozliwe jest uzyskanie wymaganego poziomu
rzadkosci. Wyniki czasowe przedstawiajace opisang sytuacje¢ zostaly zawarte w tabelach: 6.10 1 6.11,
gdzie liczba danych wej$ciowych byla ustawiona na 128, gdyz dla pozostatych (32, 64, 256) proporcje
byty zachowane. Ostatnig wartg podkreslania rzecza, jest wplyw zaproponowanego w tej pracy sposobu
budowania macierzy CSR, czyli ustalenia w sztuczny sposéb (rozdziat 6.3) jednakowego poziomu rzad-
kosci dla wszystkich wyjSciowych kanatéw danej warstwy. I tak w przypadku VGG-16 oraz warstw typu
1 x 1 z modelu ResNet spowodowato to przyspieszenie rzedu ~ 28%, natomiast w przypadku CNN-non
static akceleracja wyniosta ~ 26%. Jest to gtéwnie spowodowane faktem, ze warto$¢ ta znana jest na
etapie kompilacji, dzigki czemu kompilator jest wstanie zoptymalizowa¢ niektére operacje oraz nie musi

jej obliczaé dla kazdego filtru wyjSciowego z osobna.
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Tabela 6.4. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 2_2(128x128x112x112)
) Konwolucja rzadka | Cudnn float Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 7.94 4.34\WINOGRAD | 4.78 4.68\GEMM
64 14.02 8.660\WINOGRAD | 8.9 8.37\GEMM
128 28.11 17.28\WINOGRAD | 17.31 15.88\GEMM
Tabela 6.5. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 3_1 (256x128x56x56)
] Konwolucja rzadka | Cudnn float Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 3.72 2.78\WINOGRAD | 2.3 2.35\GEMM
64 7,14 4.65\FFT-TILING | 4.53 4.63\GEMM
128 13,6 921\FFT-TILING | 8.74 7.8I\GEMM
Tabela 6.6. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 3_2 (256x256x56x56)
. Konwolucja rzadka | Cudnn float Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 6.96 4.01\FFT_TILING | 4.23 4.63\GEMM
64 13.7 7.27\FFT-TILING 7.27 8.39\GEMM
128 23.72 14.27\FFT_TILING | 15.8 16.09\GEMM
Tabela 6.7. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 4_1 (512x256x28x28)
. Konwolucja rzadka | Cudnn float Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 3.2 2.18\Winograd 1.66 2.32\GEMM
64 5.72 3.66\FFT-TILING | 3.2 4. 2\GEMM
128 9.34 6.7\FFT-TILING | 6.1 7.8\GEMM
Tabela 6.8. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 4_2 & 4_3 (512x512x28x28)
. Konwolucja rzadka | Cudnn float Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 4.46 5.4\Winograd 3.94 4.62\GEMM
64 8.69 8.3\FFT-TILING 6.98 9.2\GEMM
128 16.06 15.02\FFT-TILLING | 14.01 16.82\GEMM

D. Zurek Akceleracja obliczeri algorytmow Uczenia maszynowego oraz wybranych populacyjnych algorytméw
inteligencji obliczeniowej...




6.5. Dyskusja nad otrzymanymi wynikami

Tabela 6.9. Wyniki czasowe VGG-16 warstwa 5_1 & 5_2 & 5_3 (512x512x14x14)

. Konwolucja rzadka | Cudnn float Konwolucja rzadka | Cudnn half
Rozmiar batch
float \algorytm half \algorytm
32 1.11 1.54\Winograd | 1.06 1.43\GEMM
64 2.18 2.96\FFT 2.12 2.78\GEMM
128 4.31 4.8\FFT 4.18 4.66\GEMM

Tabela 6.10. CNN-non-static dla wejscia 300x64 z rozmiarem kernela 2

Typ danych | CUDNN | Konwolucja rzadka
77% | 83% | 87,5%

float 0.1924 | 0.176 | 0.126 | 0.102
half 0.1602 | 0.145 | 0.097 | 0.069

Tabela 6.11. CNN-non-static dla wejscia 300x64, z rozmiarem kernela 3

Typ danych | CUDNN | Konwolucja rzadka
77% | 83% | 87,5%

float 0.231 0.236 | 0.188 | 0.135
half 0.204 | 0.182 | 0.148 | 0.103

Tabela 6.12. Wyniki czasowe dla ResNet 256x64x1x1

Typ danych | CUDNN | Konwolucja rzadka
float 0.35 0.32
half 0.30 0.27

Tabela 6.13. Wyniki czasowe dla ResNet 64x256x1x1

Typ danych | CUDNN | Konwolucja rzadka
float 0.37 0.31
half 0.29 0.24
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7. Podsumowanie

Celem prac badawczych przedstawionych w niniejszej rozprawie byta akceleracja wybranych algo-
rytméw uczenia maszynowego oraz wybranych populacyjnych algorytméw inteligencji obliczeniowe]
poprzez ich implementacj¢ w uktadach GPGPU. Dodatkowo w algorytmach uczenia maszynowego,
zbadano wptyw uzycia zredukowanej precyzji danych na szybkos¢ obliczen oraz oszczgdnos$¢ pamigci.
W konsekwencji opracowano szereg nowych implementacji, ktére okazaty si¢ bardziej efektywne od

dotychczas istniejacych rozwiazan.

Pierwsza grupa algorytmoéw dla ktérej zostaty podjete proby akceleracyjne byty algorytmy z rodziny
algorytméw inteligencji obliczeniowej. Pierwszym algorytmem zaimplementowanym w procesorach
graficznych, byt algorytm SDLS, rozwiazujacy problem LABS, co stanowi innowacyjne podejScie,
gdyz w dotychczasowych badaniach mozna bylo spotka¢ jego implementacje na procesorach ogélnego
przeznaczenia [29] oraz w ukladach FPGA [91]. Algorytm SDLS nalezy do rodziny probleméw NP-
trudnych, bedacy algorytmem silnie réwnoleglym, stad tez istniata potrzeba uzycia do jego rozwigzania
akceleratoréw sprzetowych dedykowanych do obliczei réwnolegltych. Dzigki uzyciu kart graficznych
dla zaproponowanych wielkosci problemu, uzyskano kilku-dziesigciokrotne przyspieszenia wzgledem
rownolegtej implementacji na procesorach ogdélnego przeznaczenia (zaprezentowane wyniki dotycza
dtugos$ci ciagéw duzo wigkszych od tych zaprezentowanych dla uktadéw FPGA w [91], stad tez nie
ma mozliwoéci dokonania poréwnania obu implementacji). Kolejnym algorytmem rozwiazujacym
problem LABS, ktéry zostat zaimplementowany w uktadach GPGPU jako nowe podejscie na potrzeby
tej pracy, jest algorytm TABU. W tym przypadku przyspieszenia wzgledem procesora utrzymaty si¢ na
takim samym poziomie jak w przypadku algorytmu SDLS. Dodatkowo moduty sprzetowe obliczajace
SDLS oraz Tabu, staly si¢ czgscia hybrydowego algorytmu EMAS [83]. PodejScie takie zaowocowato
szybszym uzyskaniem optymalnego rezultatu w przypadku SDLS niz w wersji, gdzie cato$¢ algorytmu
byta wykonywana na procesorze. Natomiast koncepcja EMAS, uzywajaca jako lokalnej optymalizacji
algorytmu Tabu w wersji sprzgtowej, pozwolila uzyskaé optima, ktérych nie udato si¢ uzyska¢ w wersji
nie uzywajacej uktadu GPGPU. Tak imponujace osiagnigcia procesora graficznego dla przedstawionego
problemu, pozwolily na zaproponowanie dwéch nowych algorytméw, wczesniej nie spotykanych w
literaturze nazwanych SDLS-2 oraz SDLS z przeszukiwaniem w glgb. Rozwiazania te, jak wskazuje
sama nazwa, sg rozszerzeniem standardowej metody SDLS. Ze wzgledu na ich wysoka ztozonos¢
obliczeniowa oraz na wysoka efektywno$¢ sprzetowej wersji algorytmu SDLS, zostaly one zaimple-

mentowane jedynie na kartach graficznych. Skuteczno$¢ nowych rozwiazan zostala zbadana poprzez
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poréwnanie ich ze standardowa metoda SDLS. W tym celu kazdy z algorytméw zostal uruchomiony na
okres jednej godziny, gdzie po kazdorazowym ukoniczeniu poszukiwan przez dany kernel, nastgpowato
losowanie nowych danych wejsciowych i poszukiwania rozpoczynaty si¢ od nowa. Eksperymenty
pokazaty wysoka skuteczno$¢ algorytmu SDLS z przeszukiwaniem w gigb, ktéry byt w stanie znaleZ¢
najlepsze rozwiazania dla wszystkich zaproponowanych dtugosci ciagéw. Fakt ten napawa optymizmem
przed wiaczeniem tego algorytmu do koncepcji EMAS, gdzie wspomniany pierwiastek losowy jest
zastgpowany przez bardziej inteligentne metody [83], co pozwala przypuszczaé, ze uda si¢ osiagnac
jeszcze bardziej optymalne rezultaty. Nalezy wspomnieé, ze owe modyfikacje mozna wprowadzi¢ do
algorytmu Tabu (dzigki ktéremu mozliwe byto znalezienie bardziej optymalnych rozwigzan niz w
przypadku SDLS), co pozwala przypuszczac, ze jego ulepszone wersje beda jeszcze bardziej efektywne.
Duza role w rozwiazywaniu problemu LABS przy uzyciu opisanych technik, odegrata zredukowana
prezencja, gdyz dzigki uzyciu typu int_8 (wprowadzanemu w wersji CUDA 7.5), do przechowywania
ciagdw wejsciowych, mozliwe stalo si¢ rozwiazanie problemu dla dtugosci ciagéw dla ktérych przy

uzyciu podstawowego typu int byto by nie mozliwe ze wzgledu na ograniczenia pamigciowe.

Kolejna grupa algorytmoéw, ktére zostaty poddane akceleracji byty algorytmy uczenia maszynowego.
Algorytmem na podstawie, ktérego udowodniano stwierdzenie, ze ,,przeprowadzenie obliczen przy
uzyciu zredukowanej precyzji nie zawsze prowadzi do spadku wydajnosci algorytmu” byt algorytm
wektoréw nosnych (SVM). Zadaniem, do ktérego zostat uzyty algorytm SVM, byta klasyfikacja tekstu.
W pracy zaprezentowane zostaly dwie propozycje metod dokonujacych kwantyzacji danych w procesie
trenowania SVM, dzigki ktérym dla dwéch zbioréw uczacych mozliwe byto przeprowadzenie uczenia
przy uzyciu 6 bitéw, nie odnotowujac znaczacego spadku jego skutecznosci (~ 1%.). Implementacja
sprawdzajaca wplyw szeroko$ci danych na efektywnos$¢ algorytmu zostala wykonana w jezyku C++
i miata za zadanie dostarczy¢ informacjg jak ,,nisko” mozna zejS¢ z szerokoscia danych by algorytm
dziatat poprawnie. Majac wiedze, ze przy uzyciu 16 bitéw (16 bitéw zostato uzyte do sprawdzenia
efektywnosci algorytméw, gdyz jest to najmniejszy typ nie catkowitoliczbowy wspierany przez
Srodowisko CUDA) algorytm dokonuje dostatecznie dobrej klasyfikacji, sprawdzono jaki wptyw na
czas uczenia bgdzie miato uzycie takiej szerokoSci w procesie trenowania zaimplementowanym na
procesorach graficznych. Na poczatku dokonano pomiaru przys$pieszenia jaki moze zosta¢ uzyskany dla
podstawowych operacji macierzowych, ktére sa podstawa w procesie trenowania wektoréw noSnych,
a ktére zarazem stanowia wazng czgS¢ w innych algorytmach uczenia maszynowego (np. w sieciach
neuronowych). Jak si¢ okazato uzycie typu half (16-bitéw) powoduje szybsze o kilkanascie procent
wykonanie obliczeri dla operacji mnozenia dwdéch wektoréw oraz obliczania produktu skalarnego
dwdéch wektoréw w stosunku do typu float. Kilkadziesiat procent przyspieszenia udato si¢ osiagnac
dla najbardziej kosztownej operacji wykorzystywanej w procesie treningu czyli mnozeniu macierzy
przez wektor. Caty proces trenowania na uktadach GPGPU, przy uzyciu zredukowanej precyzji, trwat o

~ 24% krécej od tego przeprowadzanego przy uzyciu pojedynczej precyzji.

Kolejnym waznym aspektem podjetym na potrzeby niniejszej pracy byla préba implementacji

bardziej efektywnej wersji obliczania konwolucji od tej oferowanej przez biblioteke cuDnn, uwazang
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za najbardziej optymalne narzedzie sluzace do przetwarzania sieci neuronowych na procesorach
graficznych. Nowe podejscie opiera si¢ na wykorzystaniu operacji zwiazanych z przetwarzaniem
macierzy rzadkich czyli takich, gdzie w elementach jednej macierzy zdecydowana wigkszos¢ ele-
mentéw ma warto$¢ réwna zero. Taka sytuacja czesto zachodzi w sieciach splotowych dla macierzy
przechowujacych wartoSci wag poszczegdlnych warstw, gdyz te poddawane sa operacji Pruningu. W
pracy zaproponowano nowe podejscie transformujace macierze wag do postaci macierzy rzadkich w
formie CSR. Sposéb ten wykorzystuje informacj¢ o iloSci wag z wartoscig zero, bedacymi efektem
Pruningu. Informacj¢ t¢ wykorzystano do ujednolicenia poziomu rzadkosci dla wszystkich kanaléw
wyjSciowych danej warstwy. Dzigki temu mozliwe stalo si¢ uniknigcie obliczania poziomu rzadko$ci
podczas samych kalkulacji, gdyz ten byl jednakowy oraz znany przed ich rozpoczgciem. Dodatkowo
zbadano wptyw uzycia zredukowanej precyzji danych (w tym przypadku podobnie jak w SVM byt to
typ half, przechowujacy dane na 16 bitach) zaréwno dla zaproponowanej metody nazwanej konwolucjq
rzadkq jak réwniez dla tych pochodzacych z biblioteki cuDnn. W wyniku powyzszego udowodniono, ze
uzywajac mniejszej ilosci bitéw do reprezentowania danych, w przypadku metody konwolucji rzadkiej,
nastgpuje spora poprawa rezultatéw czasowych, co nie zawsze mozna zaobserwowal w przypadku
biblioteki cuDnn. Eksperymenty te maja wysoka wartos$¢, gdyz obecnie prowadzonych jest wiele badan
[38][39][125] majacych na celu dokonanie kwantyzacji danych podczas treningu sieci konwolucyjnych
z jednoczesnym brakiem spadku ich skutecznosci. Caty algorytm wraz z zaistnieniem okreslonych
warunkéw (wielkos¢ warstwy, poziom rzadkosci), okazuje si¢ zdolny do szybszego obliczenia operacji
konwolucji od algorytméw udostgpnionych przez bibliotekg cuDnn. W zwiazku z tym w momencie
wystapienia odpowiednich okolicznosci moze on by¢ wykorzystany do procesowania konowloucji w

miejsce dedykowanej biblioteki.

Do najwazniejszych oryginalnych rozwigzan autora zaprezentowanych w tej pracy, nalezy zaliczyc¢:

wykonanie w pelni sprzgtowej implementacji algorytmu SDLS rozwiazujacego problem LABS,
— wykonanie w petni sprzgtowej implementacji algorytmu 7abu rozwiazujacego problem LABS,

— opracowanie oraz implementacja sprzgtowa, nowatorskiej metody rozwiazujacej problem LABS,
nazwanej SDLS-2,

— opracowanie oraz implementacja sprzetowa, nowatorskiej metody rozwiazujacej problem LABS,

nazwanej SDLS z przeszukiwaniem w giqb,

— zbadanie wplywu uzycia metody dokonujacej kwantyzacji danych do danej szerokoSci, nazwanej
max magnitude dynamic fixed-point quantization, podczas treningu algorytmu wektoréw nosnych

na jego skutecznosc,

— zbadanie wptywu uzycia metody dokonujacej kwantyzacji danych do danej szerokosci, nazwane;j
min-max dynamic fixed-point quantization, podczas treningu algorytmu wektoréw no$nych na jego

skutecznosé,
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— zbadanie wptywu uzycia zredukowanej precyzji danych na szybko$¢ procesu trenowania algo-

rytmu wektoréw no$nych, w implementacji sprzgtowej na uktadach GPGPU,

— opracowanie oraz implementacja efektywnej metody obliczania konwolucji, wykorzystujacej ope-

racje na macierzach rzadkich,

— zbadanie wptywu uzycia zredukowanej precyzji danych na szybko$¢ wykonywania operacji kon-
wolucji zaréwno przez zaproponowang metode jak réwniez metody pochodzace z dedykowane]

biblioteki na procesorach graficznych,

Wyniki przedstawione w pracy upowazniaja do stwierdzenia, ze postawiona teza:
,Implementacja algorytmow inteligencji obliczeniowej oraz uczenia maszynowego w akceleratorach
GPGPU prowadzi do przyspieszenia ich wykonania w stosunku do implementacji CPU. Uzycie w
implementacji sprzetowej zredukowanej precyzji danych, poprawia szybkos¢ kart graficznych, nie
zawsze prowadzqc do pogorszenia jakosci algorytmu”

zostata w pelni udowodniona.

Implementacje wybranych algorytméw zaprezentowanych w pracy pokazuja, ze akceleratory gra-
ficzne znakomicie nadaja si¢ do efektywnej implementacji popularnych i szeroko wykorzystywanych
algorytmoéw z dziedziny sztucznej inteligencji. Nalezy zwrécié uwage, iz ta grupa algorytméw posiada
wewngtrzng rownoleglosé, z tego tez wzgledu karty graficzne wydaja si¢ naturalnym wyborem w ce-
lach akceleracyjnych. Przedstawione rezultaty pokazuja jak potgznym narzgdziem akceleracyjnym sa
procesory graficznie, bez ktérych w wielu przypadkach nie mozliwe stato by si¢ przeprowadzenie war-
toSciowych obliczen, ze wzgledu na ich wysoki poziom ztozonoS$ci obliczeniowej. Prowadzone prace
mozna uznaé szczegllnie przydatne we wszystkich aplikacjach, w ktérych aktualne osiagnigcia istnie-
jacych rozwiazan sa zbyt mato efektywne, by sprosta postawionymi przed nimi wymaganiami czaso-
wymi. Dynamiczny rozwdéj uktadéw GPGPU pozwala postawié twierdzenie, ze w niedalekiej przysztosci
uktady te beda nieodzowna czgscia kazdego systemu wymagajacego dostgpu do duzej mocy obliczenio-
wej, a przedstawione w tej pracy rozwigzania moga postuzy¢ jako rozszerzenie istniejacych rozwiagzan
(cuDnn) badzZ zalazek nowej biblioteki umozliwiajacej przeprowadzenie obliczen z dziedziny inteligencji

obliczeniowe;j.
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A. Zataczniki

Jako dodatek do rozprawy, zostaje zataczona ptyta DVD, na ktérej nagrane sa implementacje
powstale na potrzeby niniejszego projektu. Plyta zawiera trzy foldery nazwane zgodnie z uzytym w

pracy nazewnictwem opisanych implementacji wybranych algorytméw - labs, svm, konwolucja_rzadka.
Folder labs zawiera cztery implementacje wykonane w Srodowisku CUDA, dokonujace rozwigzania
problemu LABS za pomocg czterech metod:
— SDLS z lokalnoScia jeden - sdls_kernel.cu,

Tabu serach - tabu_kernel.cu,

SDLS z lokalnos$cia 2 - sdls_2_kernel.cu,

SDLS z przeszukiwaniem w glab - sdls_deep_through_kernel.cu.

Folder svm zawiera dwie implementacje wykonane w jezyku C++, dokonujace kawantyzacji
treningu SVM, poprzez uzycie zaproponowanych w tej pracy metod. Pliki te zostaly zatytulowane
zgodnie z nazwami metod kwantyzujaych, ktérych uzywaja tj. svmMinMax.cpp oraz svmWithMaxMa-
gnitiude.cpp. Implementacje te skonfigurowane sa tak by dokonaé¢ kwantyzacji do 8 bitéw. Oprécz
tego w folderze tym znajduje si¢ plik o nazwie svmGpu.cu, ktéry jest implementacja treningu SVM w
Srodowisku CUDA. Program zawiera metody, ktére dokonuja obliczen w uktadach GPGPU, przy uzyciu
64, 32 oraz 16 bitéw. Do wspominanych implementacji zalaczone sa pomocnicze pliki nagléwkowe ./,
zawierajace definicje niektérych uzytych obiektéw oraz statych (np. Sciezki do plikéw wejsciowych,
liczbg klas obiektéw itp). Dodatkowo folder zawiera skrypt wykonany w S$rodowisku PYTHON
(svm_statistics_generator), dzigki ktéremu zbierane sa statystyki na temat mozliwych przedziatow
liczbowych, jakie moga pojawi¢ si¢ w konkretnych operacjach podczas procesu treningu. Informacje te

zostaly wykorzystane w implementacjach przeprowadzajacych proces kwantyzacji.

Folder konwolucja_rzadka zawiera dwa foldery nazwane 16_bit oraz 32_bit. Tytuly te wskazuja na
jakim typie danych przeprowadzane sa obliczenia w zawartych w nich implementacjach. Kazdy z folde-
réw zawiera trzy implementacje oznaczone zgodnie z nazwami modeli czy tez typéw konwolucji, ktéra
obliczaja. Plik /xI_kernel.cu obliczana konwoujcj¢ 1 X 1, program cnn_non_static_kernel.cu zawiera
implementacj¢ warstw sieci Cnn-non-static. Natomiast plik o nazwie vgg_16_kernel.cu posiada imple-

mentacje warstw z modelu VGG-16.
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