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Resum

La recerca en intel-ligencia artificial esta creixent constantment i gracies a aixo, ens ha
permet resoldre problemes que abans pareixien impossibles.

Les Xarxes Neuronals son uns dels algorismes mes usats per a resoldre aquests pro-
blemes. Hi ha mes de un tipus de Xarxa Neuronal, cada una usada per a diferents apli-
cacions i, amb diferents complexitats. A més a més, implementarem les Xarxes Recur-
rents en HELENNA, una plataforma d’entrenament i inferencia de Xarxes Neuronals. Per
finalitzar, farem una avaluaci6 funcional de la Xarxa Recurrent per validar la correcta
implementacid.

La implementaci6é de la Xarxa Neuronal recurrent serd capag de resoldre problemes
senzills com la prediccié de digits escrits a ma amb un alt nivell de precisi6.

Paraules clau: Xarxes Neuronals Recurrents, Xarxes Neuronals, Intel-ligencia artificial,
plataforma d’entrenament

Resumen

La investigacion en inteligencia artificial estd creciendo a un ritmo constante y gracias
a ello, se estan resolviendo problemas que hasta hace poco parecian imposibles.

Las Redes Neuronales son unos de los algoritmos mas usados para resolver estos
problemas, y existen mas de un tipo de Red Neuronal. Cada una con cierta utilidad y
complejidad. En este trabajo realizamos un anélisis de las Redes Recurrentes. En concre-
to, analizamos su estructura y su funcionamiento. Posteriormente, implementaremos las
Redes Recurrentes en HELENNA, una plataforma de entrenamiento e inferencia de Re-
des Neuronales. Para acabar, realizamos una evaluacién funcional de la Red Recurrente
para validar la correcta implementacion.

La implementacién de la Red Neuronal Recurrentes serd capaz de resolver problemas
basicos como la predicciéon de digitos escritos a mano con un porcentaje de precisién alto.

Palabras clave: Redes neuronales, Redes neuronales recurrentes, Inteligencia artificial,
plataforma de entrenamiento

Abstract

Research in artificial intelligence is growing at incredible rates which allowed us to
solve problems that seemed impossible before.

One of the best known algorithms to solve artificial intelligence problems is neural
networks. There are different types of neural networks, with different complexities and
applications. Moreover, we will implement Recurrent Neural Networks in HELENNA,
a training and inference plataform for Neural Networks. At last, we will evaluate the
functional aspect of the Recurrent Neural Network to validate the correctness of it.

Our recurrent neural network implementation will be able to predict with high accu-
racy handwritten digits.

Key words: Recurrent Neural Networks, Neural Networks, Artificial Intelligence, Train-
ing Plataform
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CAPITULO 1
Introduccién

Desde hace tiempo hemos buscado entender como funciona el cerebro y como es po-
sible que podamos ser como somos. Somos unos animales tan inteligentes que queremos
simular nuestra inteligencia y no hace mucho empezamos con el estudio de la inteligen-
cia artificial.

La inteligencia artificial ha crecido mucho en poco tiempo y con ella, han aparecido
muchas bifurcaciones donde estudiamos diferentes algoritmos, técnicas, teorias... Solo
entre 2019 y 2020 el ndmero de articulos sobre la inteligencia artificial crecié un 34,5 % en
comparacién con 2018-2019, que crecié un 19,6 %.

La red neuronal es uno de los algoritmos mas usados en este campo, siendo la repre-
sentacién mas aproximada del cerebro que hemos sido capaces de simular. Hay muchos
tipos de redes neuronales cada uno enfocada a un tipo de problema diferente y con un
nivel de complejidad diferente. En este trabajo nos vamos a centrar en uno de estos tipos,
las redes neuronales recurrentes.

Las redes neuronales recurrentes aparecieron con la necesidad de procesar datos se-
cuenciales, que una red neuronal normal, no podia tratar con eficacia. Veremos con de-
talle todas las operaciones que realiza y, la implementaremos en la plataforma de entre-
namiento de redes neuronales HELENNA. Al ser este tipo de red neuronal tan utilizado
para la investigacion, es indispensable que estén disponibles en la plataforma para futu-
ras investigaciones y que sea lo mas eficiente posible para aumentar la productividad del
usuario.

1.1 Motivacién

Las operaciones relacionadas con la inteligencia artificial requieren muchos recursos
para poder realizar computaciones con cantidades increibles de datos. Hay empresas que
tratan con petabytes de informacién diariamente y donde una simple optimizaciéon puede
ahorrar millones de euros.

La computacién en la nube ha supuesto un boom en la tltima década. En la actualidad,
la infraestructura es un servicio que ofrecen grandes empresas, donde podemos alquilar
parte de clusters para ejecutar nuestras aplicaciones. Estos clusters estdn disefiados para
ofrecer una potencia de calculo increible con las nuevas arquitecturas para la aceleraciéon
de hardware y funciones mas especificas como las utilizadas en inteligencia artificial.

Hasta no hace mucho, la mayoria de clusters se alimentaban de la CPU para todo.
Ahora, tenemos clusters de GPUs que mejoran de manera exponencial la eficiencia de
operaciones que requieren mucho computo, en especial las relacionadas con la inteligen-
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cia artificial. Por otra parte, también tenemos hardware mas especifico como las FPGAs y
ASICs que son mucho mas eficientes en algunos aspectos.

Google dispone de una de las infraestructuras mas grandes, compuesta de clusters
de TPUs. Las TPUs son especificas para acelerar operaciones con tensores de dos y tres
dimensiones que usamos constantemente en redes neuronales.

Figura 1.1: TPU Clusters de Google

Todas las plataformas de entrenamiento de redes neuronales que se estdn usando
para investigar son muy completas. Sin embargo, no ofrecen todo el soporte a nuevo
hardware. En HELENNA, podemos modificar y dar soporte a nuevo hardware como las
«FPGAs» con mas flexibilidad, y por lo tanto, es necesario invertir tiempo en desarrollar
y mejorar esta plataforma con la finalidad de mejorar la productividad de desarrollo y de
investigacion.

HELENNA busca poder exprimir lo méximo posible las arquitecturas con CPUs, GPUs
y FPGAs en aplicaciones de redes neuronales, que tanto uso hacen de ellas para calculos
que requieren de mucha computacion.

Sin embargo, HELENNA tiene carencia de algunos tipos de redes neuronales, siendo
una de ellas las redes neuronales recurrentes que estdn siendo utilizadas en muchos tipos
de aplicaciones. El procesamiento de lenguaje natural es un subcampo de la inteligencia
artificial y de la lingiiistica que esta ganando mucha popularidad. Este campo usa con
mucha frecuencia las redes neuronales recurrentes, ya que se especializa en el tratamiento
de datos secuenciales.

Otro caso muy interesante es la conduccién auténoma. Sabemos que un humano hace
uso del entorno y del paso del tiempo para evaluar la situacién en la conduccién. El
paso del tiempo aqui es muy importante. Un solo fotograma solo nos puede ayudar para
identificar objectos, pero no cémo se comportan en el tiempo.

Las redes neuronales recurrentes nos ayudan en la evaluacién de datos con el paso
del tiempo. Por ejemplo, solo a partir de un video podemos entrenar una red neuronal re-
currente para que aprenda a deducir a qué velocidad va el coche. Los humanos hacemos
algo parecido sin mirar el contador de velocidad, simplemente con mirar la diferencia de
la posicién de un objeto con respecto el tiempo.
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Figura 1.2: Prediccién de velocidad de diferentes vehiculos

1.2 Objetivos

En este trabajo extenderemos la plataforma de entrenamiento HELENNA con Redes
Neuronales Recurrentes para que después pueda ser utilizado en futuras trabajos de in-
vestigacion. También es de importancia que se acople a la plataforma de tal forma que
utilice diferente hardware cuando sea especificado en la aplicacion.

La implementacién la complementamos con una validacién de la misma para com-
probar que ésta funciona como es esperado con algin caso sencillo y comparando con
otros tipos de modelos que no hagan uso de la misma pero que resuelvan el mismo pro-
blema.

En este trabajo especificamos los siguientes objetivos:

1. Analizar cémo funcionan las redes neuronales en todos los pasos del aprendizaje
para después saber cémo acoplar las Redes Neuronales Recurrentes.

2. Estudiar el comportamiento a bajo nivel de una Red Neuronal Recurrente, desde
operaciones matemaéticas a abstracciones que puedan ayudar a definirlas.

3. Introducir HELENNA y analizar la plataforma con el fin de utilizar eficientemente
las funcionalidades que ofrece.

4. Desarrollar la versién inicial de una RNN funcional para resolver problemas de
aprendizaje.

5. Validar el desarrollo con diferentes pruebas que demuestren que funciona. También
queremos que se compare con aplicaciones ya existentes para tener un punto de
referencia.
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Ademds, externamente hemos colaborado con el grupo de Arquitecturas Paralelas
(«GAP») con diferentes profesores y con otros alumnos. Se han hecho reuniones sema-
nalmente durante la duracion del trabajo con la finalidad de mejorar la colaboracién en-
tre el grupo, compartir herramientas e ideas que puedan ser utilizadas en los diferentes
trabajos que se han realizado.

1.3 Objetivos de Desarrollo Sostenible

La ONU en 2015, estableci6 los planes para el desarrollo sostenible con metas estable-
cidas para cada objetivo. Hay 17 objetivos en total de los cuales, nos vamos a centrar en
tres:

= Objetivo 9: Agua, industria, innovacién e infraestructura

La inteligencia artificial y las plataformas para el desarrollo de estas, nos permite
investigar con mas productividad y por ende, resolver problemas que puedan me-
jorar la vida general de la poblaciéon. Ademads, la investigacion y puesta en marcha
de nuevas empresas gracias a la investigacién, puede influir de manera positiva en
la economia.

= Objetivo 11: Ciudades y comunidades sostenibles

Desde que se empez6 a crecer la investigacion en inteligencia artificial se ha visto
mucha creatividad a la hora de resolver problemas de eficiencia en ciudades. Crear
plataformas para resolver estos problemas es de vital importancia para la mejora
de procesos urbanos.

= Objetivo 13: Accién por el clima

La plataforma de entrenamiento HELENNA tiene como uno de los objetivos princi-
pales reducir el gasto energético lo maximo posible. Menor gasto de energia en un
mundo en el que la cantidad energia gastada es enorme, es esencial para mejorar el
medio ambiente.

1.4 Estructura de la Memoria

La memoria la estructuraremos de forma en que empecemos con lo més bdsico de las
redes neuronales y terminemos con la validacién de las redes neuronales recurrentes.

Primero veremos el estado del arte y contexto relacionado con nuestro trabajo acom-
pafiado de todas las herramientas que vamos a usar. Continuaremos con una parte re-
lacionada con las redes neuronales, en la cual contaremos un poco su historia, después
veremos la version mas simple que es el perceptrén y, para acabar, llegaremos a ver cémo
se implementa una red neuronal completa con sus funciones de activacién, funciones de
coste, y como aprende la red neuronal con la propagacién hacia atras.

Cuando ya sepamos cémo funcionan al nivel mas elemental las redes neuronales, co-
menzaremos a ver el tipo de redes neuronales recurrentes que son un poco més complejas
y por lo tanto, veremos con mayor detalle todas las fases por las que pasa.

Después pasaremos a ver como funciona la plataforma de entrenamiento HELENNA
y visto esto, podremos empezar a implementar por fin las redes neuronales recurrentes.

Para terminar, validaremos que la implementacién ha sido exitosa, comparandola con
diferentes tipos de modelos.
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1.5 Relacién con asignaturas de la carrera

Este proyecto esta relacionado con diferentes asignaturas que nos ha proporcionado
una base necesaria. Entre ellas tenemos:

= Arquitectura e ingenieria de computadores: Este trabajo requiere ser capaz de adap-
tarse a diferentes arquitecturas de hardware para que se implemente el cédigo de la
forma mas eficiente posible.

= Mantenimiento y evolucion de software: En este trabajo se ha hecho uso git para la
gestion de version del coédigo.

= Disefio de software: en todo momento se busca seguir buenas practicas de cédigo
limpio y refactorizacién de partes que se pueden mejorar.

» Estructuras de datos y algoritmos: El uso de listas y algoritmos que hacen uso de
ellas eficientemente, es importante para realizar el trabajo.

» Estructuras de Computadores: El conocimiento bésico del funcionamiento interno
de un computador es esencial para este trabajo.






CAPITULO 2

Estado del Arte y Redes
Neuronales

2.1 Contexto

Actualmente existen diferentes plataformas para el entrenamiento de redes neurona-
les. Las dos mas conocidas siendo Tensorflow [35] y la otra, PyTorch [31]. Ambas son de
c6digo abierto y se usan para muchos tipos de aplicaciones ya sean para investigar o para
aplicaciones comerciales.

Ademds, estas plataformas estan complementadas por muchas librerias que extien-
den su utilidad. Por ejemplo, hay un proyecto entero que es una extensién de PyTorch,
llamada vision [33] enfocada al campo de visién por computador. Incluso hay versiones
de las mismas para sitios especificos: Tensorflow.js [36] nos permite ejecutar modelos en la
web y PyTorch Lightning [32] nos permite crear redes neuronales mas intuitivamente con
menos cédigo.

Estas plataformas no ofrecen soporte directo para nuevo hardware, que es de impor-
tancia para los investigadores. El uso de FPGAs [42] para redes neuronales son relati-
vamente recientes y no hay mucho soporte para ellas. HELENNA [45], la plataforma de
entrenamiento que estamos desarrollando, se estd encargando de solucionar este proble-
ma y asi ayudar en futuros proyectos de investigacion.

En Tensorflow y PyTorch hay ya soporte para la mayoria de redes neuronales existentes.
Una de ellas, la red neuronal recurrente, que es mayoritariamente usada para problemas
de procesamiento de lenguaje natural (NLP) como la codificacién y decodificacion de
mensajes, prediccién de noticias falsas e incluso para prediccién de acciones de empresas
bursatiles para brokers.

HELENNA dispone de una amplia gama de funciones esenciales para crear la mayoria
de redes neuronales. Las redes neuronales recurrentes todavia no estdn implementadas
en HELENNA vy si fueran implementadas con las funciones existentes, la investigacion
con nuevo hardware en NLP mejoraria.

2.2 Historia de las redes neuronales

La evolucion desde el primer organismo hasta la vida animal que ahora conocemos
se atribuye a las diferentes mutaciones que lo han hecho posible. El chimpancé-humano,
nuestro tltimo ancestro comtn con los chimpancés, marcaria el comienzo de una suce-
sion de mutaciones que nos harfa muy diferentes a los otros animales. El género Homo

7



8 Estado del Arte y Redes Neuronales

desarrollaria la capacidad de andar a dos pies y el uso de herramientas, ademas del cre-
cimiento exponencial de nuestro cerebro en especial el cértex frontal.

Millones de afios pasarian y el Homo sapiens se coronaria como la tltima especie del
género Homo gracias a su inteligencia superior que la distinguirfa de otros animales.

El cerebro actualmente sigue siendo un misterio todavia sometido a innumerables
estudios con los cuales todavia no podemos llegar a ser capaces de como funciona com-
pletamente.

=

Austra- Homo Home Homo Home

lopithecus Habilis Erectus Neander- Sapiens
{Hominid) thalensis Sapiens

Figura 2.1: Evolucion del ser humano

Aprender como funciona nuestra mente es de interés comuin entre diferentes discipli-
nas, una de ellas siendo la informatica donde se lleva intentando simular el comporta-
miento desde hace unos 70 afios.

En 1943 Warren S. McCulloch y Walter Pitts escribirian un articulo [11] en el cual in-
tentarfan razonar matematicamente y con circuitos electrénicos el comportamiento cere-
bral. Més tarde en 1949, Donald Hebb [5], un psicélogo especializado en neuropsicologia,
publicaria «La organizacién del comportamiento» [23] donde expondria que las conexio-
nes neuronales se fortalecian cada vez que habia un impulso entre las sinapsis.

Hasta aqui, todo fue teérico pero es entonces cuando Nathaniel Rochester III [10], en
1955, publicaria una propuesta de investigacién en inteligencia artificial donde intenta-
rian por primera vez en la historia simular una red neuronal en las calculadoras IBM 701
[12]y 704 [13].

Pasados tres afios (1958), un neuro-biélogo Frank Rosenblatt empezaria a investigar el
perceptrén, el cual era capaz de clasificar binariamente una entrada. El perceptrén estaba
limitado y se necesitaria mas de una capa para poder hacer predicciones mas complejas y
por ello hubo un hiatus en el que no se avanz6 mucho en las redes neuronales hasta que
en 1986 se publicé un articulo [7] que presentaria un algoritmo para entrenar las redes
multicapa, el cual reviviria el estudio. Este algoritmo se llama «backpropagation» y se
basa en la propagacién del error hacia atrds, como veremos posteriormente.

Actualmente, las redes neuronales son la combinacién de diferentes capas de diferen-
tes tipos, pero la podemos representar de forma sencilla en la Figura 2.2, donde podemos
apreciar los diferentes niveles de capas siendo la primera la de entrada, la tltima la de
salida y por ultimo las centrales y ocultas encargadas de hacer la mayor parte de los
calculos. Las redes neuronales son increiblemente flexibles, pudiendo cambiar muchos
pardmetros, afiadir capas e incluso mas dimensiones.
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Figura 2.2: Red neuronal de 4 capas

Las redes neuronales es una rama de la inteligencia artificial donde existen otras de
equivalente interés y que junto ellas se han llegado a resolver problemas de increible

complejidad que anteriormente habria sido imposible de abordar.

2.3 Perceptrén

El perceptrén (también conocido como neurona o «unit») desarrollado por Frank Ro-
senblatt, pasaria a ser la red neuronal mas simple que conocemos y entender su funciona-
miento es esencial para entender como sistemas mas complejos funcionan, ya que estos
siguen parte de sus principios y como veremos mas tarde en las Redes Recurrentes, los

calculos se asemejan mucho pero se afiade un poco de complejidad.

En redes neuronales multicapa, cada neurona se le conoce como una unidad (per-
ceptrén) y todas realizan los mismos calculos con diferentes valores. Estos perceptrones
estdn formados por un conjunto de valores de entrada x;, con su respectivo peso w; el
cual se usa para saber la importancia de esta entrada y un margen («bias») b; para subir

o bajar el valor y poder redirigir la salida.

En las redes neuronales multicapa, cada unidad de la capa | propagard la salida a
todas las unidades de la siguiente capa [ + 1 y por lo tanto, si una unidad recibe mas
de una entrada, su cédlculo se traduce al sumatorio por cada una. Suponiendo que n =

numero de neuronas de la capa anterior [ — 1:

n

Y (xi % w;) + b

i=1
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Esta funcién la utilizamos en mayor parte, para la prediccion de una clase. Las clases
son etiquetas que definen los tipos de salida que podemos esperar. Para aprender a partir
de la prediccién calculada y la clase que deberia haberse predicho, usamos un algoritmo
de entrenamiento que a, partir del resultado obtenido aplica una correccién a los pesos y
«bias» para que asi, nuestra red neuronal aprenda.

2.4 Funciones de activacién

Las funciones de activacion son las funciones que se aplican al resultado calculado por
la neurona. En el caso mas simple, tendriamos una funcion lineal f(x) = x. En contraste,
tenemos las funciones no lineales, las cuales son las mas utilizadas porque nos permiten
realizar calculos mas complejos, como las siguientes que veremos a continuacion:

2.4.1. Sigmoidea

La funcién de activacion sigmoidea es utilizada para predecir una probabilidad la
cual la hace ttil para la clasificacion multiclase. Como podemos observar en la Figura
2.3, el resultado estd contenido entre 0 y 1 y su funcién estd definida como:

1

o) = e

Por ejemplo, si hay un digito escrito a mano y queremos predecir cual es, utilizamos
la funcién sigmoidea. Con todos los digitos posibles (multiclase) calculamos su probabi-
lidad de que sea ese y escogemos la probabilidad més alta.

2.4.2. Tanh

Esta funcién se diferencia de la sigmoidea en que los valores se encuentran entre -1 y
1, convirtiéndola en simétrica, como se puede apreciar en la Figura 2.3. Uno de sus usos
seria la clasificacion en dos clases pero el uso mas importante es transformar los valores
para que la media de una capa intermedia se acerque a 0 y por lo tanto haciendo que la
proxima capa aprenda mejor. La tangente hiperbélica (tanh) viene definida como:

er —e ™

tanh = ———
eX +e ¥

2.4.3. RelU

ReLU o «Rectificadora Lineal Unitaria» es una funcién que no requiere mucha compu-
tacién gracias a su formula simple relu(x) = max(0, x). Gracias a sus rdpidos calculos,
es una de las funciones de activacién mas usadas actualmente. Como se puede obser-
var en la Figura 2.3, los valores son positivos teniendo una clara limitacién para hacer
predicciones més complejas.

2.4.4. Otras

Las funciones de activacion mencionadas son las mas comunes pero, como era de
esperar, hay muchas mas. Hay desde variaciones de las anteriores como la PReLU, ELU,
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Figura 2.3: Funciones de activacién

y la Soft step hasta nuevas como la Mish, la Gaussiana Softplus ... Todas ellas dan buenos
resultados dependiendo del contexto y se requiere practica para saber cual elegir.

2.5 Funciones de coste

Las funciones de coste, error o pérdida se utilizan para calcular la relacién entre la
salida calculada en la red neuronal y el valor que deberia haber salido. Por lo tanto, si
una salida es correcta tendrd un coste bajo y si falla este subird pudiendo asi estimar
como nuestra red se estd comportando y compensar lo bien que se estan haciendo las
predicciones.

A continuacién, veremos dos funciones de coste muy habituales.

2.5.1. Mean Squared Error

Error cuadratico medio («mean squared error» en inglés) mide la precisién de la pre-
diccién a partir de la media del error al cuadrado. La formula seria:

n
MSE=1/n) (Y; - Y;)?
i=1

donde Y; es la salida, Y; es la prediccién esperada y n el nimero predicciones.
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Esta funcién es utilizada para ver si nos acercamos al resultado esperado. Por ejemplo,
si estamos calculando la velocidad de un coche con una cdmara, a partir de la velocidad
real podemos ver si la velocidad calculada se acerca a ella y estimar si la red neuronal
estd acercandose a la realidad con los calculos.

2.5.2. Cross entropy

La entropia en la teoria de la informacién es la cantidad de informacién que puede
haber en todas las posibilidades de una variable aleatoria. Por otra parte, en inteligencia
artificial, es la cantidad de bits necesarios para transmitir un evento aleatorio a partir de
una distribucién probabilistica.

Cross-entropy se basa en esta teoria y se utiliza para modelos de clasificacion multi-
clase donde la salida de este modelo es la probabilidad de que sea una de esas clases. Por
lo tanto, lo primero que se hace es calcular la distancia de los valores «verdaderos», es
decir, la clase correcta, para poder acercar al méximo posible a esta salida esperada.

Supongamos que 7 es el nimero de clases, t; el valor «verdadero» de la salida (si no
es la clase esperada este seria 0 y en caso contrario 1) y por ultimo, p; la probabilidad de
que sea la clase 7, la funcién viene dada por:

CE = Z tilog(p;i)

i=1

2.6 Gradient descent

Después de estimar el error, la pregunta se convierte en, como optimizamos nuestra
red neuronal dado el coste? La respuesta mds comtn es «Gradient descent», un algoritmo
de optimizacién de los pardmetros que busca minimizar el error.

«Gradient descent» [21] busca el coste local minimo, es decir, posiblemente no se en-
cuentra la mejor opcién pero encontraremos una opcion buena. Para encontrar este mini-
mo local, primero necesitamos buscar la pendiente para orientarnos y poder bajar. En la
figura 2.4 se puede ver la diferencia entre un minimo local y un minimo global. El mini-
mo global es el punto mas bajo de la funcién y el minimo local es un punto bajo de una
pendiente hacia abajo.

La pendiente se calcularia con la derivada del coste respecto al parametro que que-
ramos optimizar. Por ejemplo para optimizar los pesos w tenemos que el gradiente es
g—é. A partir de la pendiente, modificaremos el valor de los parametros, ponderando la
pendiente con el ratio de aprendizaje «Ir» que tendrd mayor importancia cuanto mayor
sea el «batch size».

El «batch size» es una dimension afiadida a la entrada que representa el nimero de
entradas que queremos utilizar para calcular el coste y actualizar muestras de los paré-
metros. Esto es importante dado que, para actualizarlos, tenemos en cuenta mas de una
entrada pero a su vez aumenta el tiempo de computacion de las salidas.

Como podemos ver en la Figura 2.5, diferentes ratios («Ir») pueden converger mejor o
peor. El «Ir» como su nombre expone, es un niimero que indica como de rdpido queremos
que aprenda nuestro modelo (red neuronal). Un nimero muy pequefio puede hacer que
el aprendizaje sea muy lento, y uno muy grande converger a minimos subdptimos que
haria decrecer la precision.
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Con este nuevo concepto podemos definir la formula mas simple del «batch gradient
descent» donde 0 = parametros, Ir =learning rate, | = Funcién de costey Vy = Derivada
o gradiente:

0=6—1r+Vgy](0)

A partir de aqui vamos utilizar estas derivadas parciales que calculamos de los para-
metros, como gradientes ya que son equivalentes en este contexto.

2.7 Backpropagation

Como hemos visto, con el «Gradient Descent», a partir de un error podemos actuali-
zar los pardmetros utilizando la derivada parcial pero hay un problema. Vamos a suponer

que tenemos un modelo como el de la Figura 2.6 y queremos actualizar el peso w1 y por

lo tanto, buscamos E,BTL].
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Figura 2.6: Red neuronal de 3 capas

Como podemos observar en la Figura 2.6 la pérdida L es calculada basada en la salida
de la neurona 7 el cual es:

07 = (05 * ZU9) + (06 * wlo) + by

donde o; es la salida de la neurona i.

Actualizar w requiere la pérdida causada por este pardmetro, pero como hemos visto
antes, solo sabemos la pérdida causada por la tltima neurona, es decir, necesitamos una
manera de saber el error relacionado con el peso deseado.

En 1986, Rumelhart, Hinton y Williams publicaron un articulo [7] que presentaria
como propagar el error hacia atrds y como vamos a ver ahora, se traduce en el uso de la
«regla de la cadena» en la que conectamos el tltimo resultado con uno anterior. Vamos a
ver como se desarrollaria este calculo en el modelo para el primer peso.

Al calcular la pérdida obtenemos a% y como ya sabemos, 07 = (05 * wg) + (06 * w10) +
by. Después para calcular oy hemos utilizado o5 que es el resultado de la neurona 5 y que
a su vez, ha utilizado el pardmetro del cual queremos saber su pérdida:

05 = (01 *xw1) + (02 *x w3) + (03 * ws) + (04 * Wy) + bs

Usando la regla de la cadena y, sabiendo que w; depende de o5 y 05 depende de o7,
podemos desarrollar la solucién:

OL _ oL do7 005
dw; doy 005 0wy

Obtenido el error con respecto de w;, podemos actualizarlo con la formula de «gra-
dient descent» tal que asi: 0 = 6 — Ir * Vea%.

2.8 Tipos de Redes Neuronales

Las redes neuronales, no son tinicas y por lo tanto, existen muchos tipos diferentes a
parte de la ya vista. Vamos a ver cuales son estos tipos a continuacion:
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s Red neuronal «Feedforward»

Este es el tipo mas bésico y el que hemos visto en este capitulo. Se compone de una
capa de entrada, cuantas capas ocultas como queramos y una capa de salida. Estas
redes suelen ser usadas para el aprendizaje supervisado con datos numéricos. Las
redes neuronales «feedforward» tiene algunas carencias como tratar con imagenes
y datos secuenciales que se tratard de resolver con los siguientes dos tipos.

= Red neuronal convolucional («<CNN»)

Las «CNN» se usan principalmente para el tratamiento de imagenes de manera en
la que podamos hacer mds pequenas las imdgenes sin perder mucha informacién
de ellas al reescalarlas. Estas redes usan los pixeles adyacentes para poder reducir
un bloque de pixeles a otro bloque mas pequerio.

Estas redes estdn compuestas por capas de convolucién que siempre las suelen se-
guir capas de «pooling». Ademds después suelen haber capas densas (u otras) que
se encargarian de clasificar la entrada. Cabe recalcar que una capa densa es equiva-
lente a una capa de una red neuronal «feedforward». En la Figura 2.7 podemos ver
visualmente como seria el caso de predecir qué ntimero es el digito escrito. Primero
pasamos por dos convoluciones que reducirdn las dimensiones y después pasare-
mos a las capas densas donde haremos la prediccién.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | /—M
5 x 5) kernel . 5 x 5) kernel f .
\Ea}fd ;adding Max-Paoling Era.fid ;]:adding Max-Pooling O (with
(2x2) (2x2) | dropout)
/—M /—M ® @o
= @ 01
| HU e 2
INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(28 x28x 1) (24 x24 x n1) (12x12xn1) (8 x8xn2) (4x4xn2)

. OUTPUT

Figura 2.7: Red neuronal convolucional

= Redes neuronales recurrentes (<KRNN»)

Las «RNN» son un tipo de red neuronal especializado para datos secuenciales. En
términos simples esta red neuronal se retroalimenta con sus salidas para que éstas
tengan utilidad para otras operaciones. No vamos a entrar en mucho mas detalle,
ya que en los proximos capitulos veremos con mas extensién como funcionan.

s Transformers

Los «transformers» son la evolucion natural de las «<RNN» y por lo tanto un poco
mas complejas. Hasta no hace mucho las aplicaciones de procesamiento de len-
guaje natural eran hechas con «RNNSs», pero tenian una limitacién. Conforme una
secuencia crece, el tiempo de ejecucion de una «RNN» crece y por lo tanto puede
llegar casos en los que sea poco eficiente. Los «transformers» entran en juego por
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un mecanismo propio llamado «atencién». El mecanismo de atencién se encarga de
escoger partes de una secuencia y elige si son importantes.

Estas redes neuronales son mayoritariamente utilizadas para capas de codificacion-
decodificacién, es decir, tareas de traduccion.

= Red generativa anatagénica(«GAN»)

Estas redes neuronales son de lo mas diferente con respecto a otras. Se usan dos
redes neuronales que se enfrentan y que tienen un rol especial. Una de ellas es la
«generadora» que se encarga de generar datos falsos y por otro lado tenemos la
«discriminadora» que intenta deducir cuales son falsas.

Las «GAN» podemos utilizarlas por ejemplo, para deducir qué imagenes son falsas.
Este es un problema que, conforme va evolucionando la «IA», es mas critico porque
estdn apareciendo herramientas como «DeepFake», que reemplaza la cara de una
persona por otra y cada vez cuesta mas diferenciar la realidad.

2.9 Herramientas utilizadas

Para la realizacion de este trabajo se ha utilizado muchas herramientas diferentes con
diferentes finalidades.

Empezando por la comunicacion, este trabajo ha sido realizado en el Grupo de Arqui-
tecturas Paralelas (GAP) con 4 profesores y 5 alumnos, cada uno con su trabajo con temas
diferentes pero relacionados con HELENNA. Hemos utilizado Microsoft Teams para hacer
reuniones semanales donde exponiamos nuestros avances y nuestros planes para la pré-
xima semana. Por otra parte, usdbamos Slack y emails para comunicarnos textualmente
de forma mas asincrona.

Para escribir el codigo se han utilizado diferentes herramientas que mejoran la pro-
ductividad. Para empezar, se usa Vim [35] como editor de texto por defecto en conjunto
con Visual Studio Code [39]. El sistema operativo usado es Ubuntu y se utiliza ssh para
conectarse a diferentes clusters.

El proyecto de HELENNA esta gestionado con el sistema de gestiéon de proyectos git.
El c6digo esta escrito en C y algunas partes en C++, por lo que también usamos CMake
[27] y make [30] para compilar. Para debuggear memory leaks hemos recurrido a valgrind

[571.

Para acabar, se utiliza Microsoft Excel [25] para la generacién de graficas de resultados
que emplearemos para validar la implementacioén de las redes neuronales recurrentes y,
Latex [29] para escribir la memoria.



CAPITULO 3
Redes Recurrentes

En el capitulo anterior hemos introducido las redes neuronales mas bésicas. Sin em-
bargo, presentan una limitacién. Una de ellas es la capacidad de aprender a partir de una
secuencia de datos, ya sea una oracién dentro del libro de «Don Quijote», el precio alre-
dedor de un periodo de tiempo de unas acciones o incluso una onda.

Entendemos datos secuenciales como un conjunto de elementos que tienen una rela-
cién entre si. Por lo tanto, tenemos un conjunto en el que el contexto es importante. Por
ejemplo, ;Quién es un buen chico? es una frase que tiene sentido gracias a la combinacién
de las palabras y si quisiéramos analizar esta frase sintdcticamente no se podria obtener
facilmente con una red neuronal normal pero en cambio, con una «RNN» es mucho més
sencillo.

Otro ejemplo seria como predecir la velocidad de un vehiculo. Con las redes neurona-
les bésicas solo podemos analizar datos estéticos, en los cuales se tiene toda la informa-
cién para inferir la salida para este dato. Por otra parte, si queremos saber la velocidad de
un vehiculo, a partir de un «frame» es imposible obtenerla. Por ello, como los humanos,
podemos saber a que velocidad vamos gracias a puntos de referencias y a la diferencia de
nuestra posicién con relacién del tiempo. Para ello, podemos usar las Redes Neuronales
Recurrentes (RNN).

Como veremos, este nuevo tipo de red tiene diferentes abstracciones llamadas celdas
que nos permitirdn separar cada elemento en cada una de ellas y crear de alguna manera
una especie de memoria que nos permitira recordar elementos anteriores.

Primero veremos como usamos las «RNN» para crear las aplicaciones increibles que
hoy en dia existen en el mundo. Después pasaremos a enumerar un amplio espectro de
tipos y arquitecturas porque estas redes no son tinicas. También veremos como cambia
el proceso de «forwarding» con su nueva combinacién de ecuaciones. Y por dltimo, el
«backpropagation», que tiene unos nuevos problemas pero, que explicaremos como se
soluciona.

3.1 Aplicaciones Reales

Una de las dudas que se puede tener con las Redes Neuronales Recurrentes es cuél
es su uso y cuando usarlas. La generaciéon de texto es una aplicacion de los usos de las
RNN donde intentamos predecir la siguiente palabra a partir de la anterior. Por lo tanto,
tendriamos una frase cualquiera que nos gustaria que se escribiera con nuestro modelo,
y entrenamos este modelo con ella intentado predecir las palabras consecuentes.

17
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La traduccién de un idioma a otro también es una tarea obvia para nuestra red re-
currente. Un ejemplo muy cercano a todos es la aplicacién «Google translate» [22]. Esta
aplicacién esta fuertemente acoplada con el uso de las RNNs y estd entrenada con una
cantidad de datos enorme, que ha hecho que cada vez sea mas preciso. Este es un campo
interesante, ya que a nosotros ya nos cuesta poder traducir frases que son complicadas
de expresar con otro lenguaje pero, es muy interesante ver lo cerca que estan estas apli-
caciones de nuestra capacidad e incluso superior.

El reconocimiento de voz es otro caso muy actual y podemos ver sus resultado en
productos como «Alexa» [41] o «Siri» [34] que son capaces de entender lo que decimos a
un nivel todavia superficial pero que estd creciendo exponencialmente. Estos tres ejem-
plos forman parte del procesamiento de lenguaje natural (NLP) que es una rama de la
inteligencia artificial donde se trata el lenguaje natural, es decir, el que hablamos noso-
tros. Esta es una rama donde el uso de RNNs es abundante por la capacidad de memorizar
célculos anteriores como a continuacion.

Otra aplicacion de las «RNN» es en la prediccion de series de tiempo [43]. Por ejem-
plo, podemos intentar predecir como fluctuara el precio de una accién de alguna empresa
en el mercado bursétil analizando toda la trayectoria. Ademas puede utilizarse para pre-
diccion del tiempo o procesamiento de sefiales ya sea de sonido o imégenes.

Como podemos imaginar, la utilidad de las «<RNN» es muy grande y por lo tanto, es
interesante poder disponer de ella en cualquier herramienta de aprendizaje que usemos
y, en nuestro caso, la implementaremos como veremos posteriormente en la herramienta
HELENNA.

3.2 Estructura de una Red Recurrente

Los datos secuenciales son la esencia de una Red Neuronal Recurrente y, vamos a re-
presentarlos como vemos en la Figura 3.1. Como podemos apreciar, la forma mas sencilla
de representar esta red es con lo que llamaremos «celdas», vistas como cuadrados en la
Figura 3.1. Cada «celda» recibe una parte de la entrada completa y también estas pueden
tener una salida.

COC O output

Cell 1 Cell 2 Cell 3 Cell 4 Cell 5

input ()

Figura 3.1: Estructura de una RNN

La clave de esta estructura es el estado intermedio que llamaremos hidden_state. Este
hidden_state es transmitido a la siguiente «celda» que realizard los cdlculos basados en
su parte de la entrada y a partir del estado intermedio anterior. Esto es lo que nos per-
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mite memorizar cdlculos de un tiempo anterior para poder predecir con un contexto mas
complejo.

3.3 Arquitecturas y tipos de RNN

Las RNNs las podemos categorizar en 4 arquitecturas diferentes y por muchos tipos.

Empezando por las arquitecturas, que podremos visualizar en la figura 3.2, tenemos
una de uno a muchos, donde solo la primera «celda» recibe datos pero todas crean una
salida. Una de las principales aplicaciones de esta es escribir un pie de foto a una imagen
donde la primera entrada seria la imagen y las salidas las palabras del pie de foto.

L] |
JO0O0 00

(a) Uno a muchos (b) Todos a uno

OO
T

(c) Muchos a muchos (d) Uno a uno

Figura 3.2: Arquitecturas de las RNN

En las todos a uno, solo la tltima «celda» produce una salida y todas las «celdas»
reciben una entrada. Imaginemos que queremos saber la probabilidad de que un usuario
vaya a hacer click a partir de una secuencia de acciones anteriormente realizadas. En este
caso cada «celda» recibe cada accién y con toda esta informacién calculamos un solo
resultado que representa si hace «click» o no.

Las muchos a muchos, como su nombre describe, es la arquitectura en la cual todas las
«celdas» reciben una entrada y producen una salida. Su uso se focaliza en los modelos lla-
mados «seq2seq» en los que a partir de una secuencia se crea otra secuencia. Por lo tanto,
son ttiles para traducir de un idioma a otro y para codificar un mensaje o decodificarlo.
Este ultimo caso es el mas conocido ya que en modelos gigantes siempre hay partes en la
cual se necesitar codificar y decodificar que se traduce en dos capas de «<RNNs» como se
puede apreciar en la Figura 3.3.

Por altimo, las uno a uno, no son muy ttiles ya que es equivalente a una tinica neurona.

A continuacién, vamos a presentar los diferentes tipos de «RNNs» que existen, ya
que hay muchos tipos. El tipo mas bdsico y el que implementaremos como veremos mas
tarde se puede apreciar en la Figura 3.4. Como podemos observar cada celda tiene con el
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Figura 3.3: Proceso de codificar y decodificar

hidden_state anterior y la entrada actual una multiplicacién con sus pesos respectivos y a
la suma de estos se le aplica la funcién de activacion. Este tipo tiene un problema. Como
podemos observar, el estado intermedio se calcula con multiplicaciones y produciendo
asi una cadena que puede crear una salida demasiado grande que pueda desbordar el ta-
mafio de un «float». Este problema se aprecia al calcular los gradientes de cada parametro
pudiendo llegar el caso de que haya «Vanishing Gradients» o «Exploding Gradients».

Figura 3.4: Representacién de una celda en una RNN

«Vanishing Gradients» es un problema que ocurre en redes neuronales en el proceso
de «backpropagation» donde se usa la regla de la cadena. A cada iteracion, el gradiente
se hace mas pequefio y puede llegar el caso que sea tan pequefio que haga el aprendi-
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zaje demasiado lento. Esto es causado en parte por las derivadas de ciertas funciones de
activaciéon como la sigmoide o la tangencial.

Otro problema presente es «Exploding Gradients». Este caso se podria considerar el
contrario al anterior, porque a cada iteracion el gradiente se acumula més y creando un
posible desbordamiento que produciria resultados «NaN».

Hay un tipo de «<RNN» que es capaz de superponerse a estos problemas y se llama
«LSTM» o «Long Short-Term Memory». Las «LSTM» introducen un nuevo termino que
se llaman puertas o como se conocen maés, «Gates» donde se toman diferentes decisiones
sobre la estructura de la celda. Ademds de un estado intermedio, también se pasa un
estado de celda a la siguiente celda que se denotaré con c;.

Para este tipo tenemos tres diferentes puertas: «Forget gate» que se encarga de deci-
dir cudnta informacién usaremos del estado de la celda anterior y cudnta desecharemos.
También estd el «Input Gate», decidiendo cudnta informacion afiadiremos al estado de
celda. Y por dltimo tenemos el «Output Gate», encargado de decidir qué informacién se
envia a la siguiente iteracion (celda).

Por dltimo vamos a presentar otro tipo muy utilizado que es una variacién de las
«LSTM>» en la que solo existen dos puertas. Las Gated Recurrent Unit («<GRU») se compo-
nen de la «Update Gate» que es basicamente la combinacién de la «Input Gate» y «Forget
Gate», donde vemos que informacién queremos mantener y qué informacion afiadir. La
segunda puerta es la «Reset Gate» que decide qué pasar a la siguiente iteracion y también
junta el estado intermedio con el estado de la celda.

Ademas de estos tipos hay redes mas complejas como las redes «Elman», redes «Jor-
dan», las de «Hopfield», bi-direccionales... Las Redes Recurrentes como hemos podido
explorar, tienen un amplio uso gracias a la gran variedad de arquitecturas y tipos que
nos permiten escoger cada par (tipo y arquitectura) por la utilidad del problema que
queramos resolver.

3.4 Forwarding

En este apartado vamos ya a entrar en detalle qué operaciones realizamos en cada
celda de una «RNN» y como estos datos se transmiten de un lugar a otro. Como veremos,
las operaciones no son muy complejas pero es importante seguir un orden para conseguir
el resultado esperado.

De aqui en adelante vamos a hablar de las «<RNN» como una de tipo simple y con
arquitectura de todos a todos. La razén de escoger la mds simple es porque es necesaria
para después desarrollar clases mas complejas como las anteriormente mostradas. En
cuanto a la arquitectura, todas las celdas, sin importar la arquitectura, siempre hacen los
mismos calculos. Solo se cambia donde introducimos los datos y qué datos recogemos.

Primeramente vamos a ver cuales son los pardmetros de la «RNN». Vamos a tener
el input_size que denota el tamarfio de la entrada de cada celda, el hidden_size que es el
tamafio del estado intermedio y por tdltimo el niimero de iteraciones o celdas, que sera
simplemente el tamafio de la entrada total, es decir, la salida de la capa anterior, dividido
por el input_size. En la Figura 3.4 podemos ver mejor el orden de las operaciones y los
parametros que se hacen uso.

Con estos pardmetros, ya podemos definir los «weights» (pesos) y los «biases» (mar-
genes). Empezando por la entrada, tenemos x, el cual serd una matriz de dimensiones
input_size x 1. En conjuncién con la entrada tenemos Wy, y Bx que son la matriz de pe-
sos y el margen respectivamente. Wj,, tiene las dimensiones hidden_size x input_size que
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nos permite transformar la entrada a las dimensiones del estado intermedio. B, tiene las
dimensiones hidden_state x 1.

Por otro lado tenemos h;, que es de tamafio hidden_state x 1 y su respectiva ma-
triz de pesos Wy, tiene unas dimensiones hidden_state x hidden_state. Por otra parte,
tenemos también el «bias» del estado intermedio que es B, con unas dimensiones de
hidden_state x 1.

Este conjunto de pardmetros ha sido sometido a una evaluacion de disefio, porque de-
pendiendo diferentes plataformas de entrenamiento existente y definiciones de «RNN»,
afiaden mas pardmetros para poder establecer una salida que se calcula a partir del esta-
do intermedio con una funcién de activacion extra. Nosotros hemos decidido prescindir
de ella porqué nos permite que esta estructura sea més flexible y en caso de querer trans-
formar el estado intermedio a un tipo diferente de salida podemos afiadir més capas al
modelo a decisién del programador. Este disefio esta inspirado en «PyTorch», una de las
plataformas de entrenamiento con mas renombre.

Con todos los pardmetros ya definidos, podemos pasar al corazén de la «<RNN», don-
de todas se realizan los célculos. Como hemos visto previamente, cada celda se centra en
calcular un estado intermedio a partir del estado intermedio anterior y la entrada de la
celda. Los cdlculos de esta celda se puede resumir en esta funcion:

hy = tunh((th X Xt + Bx) + (Whh X hi 1+ Bh))

Vamos a ver primero cémo evoluciona la funcién empezando por la operacién realiza-
da con la entrada Wy, x x; + By. Como podemos apreciar, usamos la matriz de pesos Wj,,
para hacer una multiplicacién matricial con la entrada y gracias a las dimensiones de esta
matriz podemos transformar la salida de esta operacion a un tamafo de hidden_size x 1.
Después procedemos a sumar con el «bias» By para asi redirigir para arriba o abajo cada
elemento conforme cambie este parametro.

Por otra parte vamos a realizar otro calculo. Wy, x h;_1 + By, simplemente multiplica
el estado intermedio anterior por su matriz de pesos para dar mas o menos importancia a
cada elemento del estado intermedio y después sumamos el «bias» Bj, como en la anterior
operacion.

Estos dos valores que hemos calculado los sumaremos y le llamaremos z. Una vez
calculado este valor procedemos a enviarlo a la funcién de activacion especificada. Nor-
malmente, las dos funciones de activaciéon mas utilizadas son la tanh y la ReLU, depen-
diendo del problema en cuestion. En este caso vamos a suponer que es la tanh y por lo
tanto tendriamos el resultado final escrito como h; = tanh(z).

Con el «hidden_state» ya calculado podemos proceder a enviar este dato a la salida
global de la «<RNN» porque, como hemos decidido anteriormente, el «<hidden_state» para
nosotros equivale a la salida. Ademds, enviaremos el estado intermedio a la siguiente
celda para que pueda realizar los mismos calculos con diferente entrada.

Cuando ya tenemos todos los «hidden_state» tendremos una lista con todos ellos y
esto corresponde al resultado de la red recurrente, la cual servira para enviar a la proxima
capa si es que hay alguna mas. Al final del proceso, las «<RNN» estdn ocultas de tal forma
que solo haya que especificar los primeros parametros que hemos visto y simplemente
hay que enviar el buffer de entrada y a la <RNN» se encarga de producir el buffer de salida.

Con respecto a la inicializacién de pardmetros. El estado intermedio /g lo iniciaremos
a 0 al igual que el «bias» Bj,. Por otro lado las matrices de pesos las inicializaremos con
«Xavier initialization». Hay muchas formas de inicializar matrices de pesos y cada una
tiene sus beneficios pero esta es de las méds empleadas.
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3.5 Backwarding

Como cualquier proceso de «forwarding» en aplicaciones de redes neuronales, tiene
que haber un proceso de «backwarding» donde calculamos los gradientes de cada para-
metro para posteriormente actualizar estos pardmetros dependiendo de la optimizacién
que queramos utilizar.

Este proceso no cambia mucho con respecto a una red neuronal profunda, pero como
hemos visto en el apartado anterior, las operaciones son mas complejas.

dL-> L-> Loss

dL/dh(t)
dhit+1)/dh(t)

dL{g)/df ~|—1‘;—""'"—__'_"""'-'--.

dL{t)/dWhh = df/dwh = df @ hit-1) T
dhit)/dh(t-1) ﬂ-ﬂvﬂ: ] ;mﬂ' FHEEE
T dLyh(e1) = dheh(eT) = Whh T @ of

x(t)

Figura 3.5: Operaciones de backpropagation en una celda

Anteriormente, el algoritmo de «backpropagation» nos ayudaba a propagar el error
entre diferentes capas pero, en las redes recurrentes, necesitamos desenrollar la pérdida
en diferentes tiempos (celdas). La pérdida de la «<RNN» viene dada por un buffer con
tamario equivalente al numero de celdas por el hidden_state y por lo tanto, por cada celda
tendrd su parte de la pérdida.

A la técnica que usaremos para calcular los gradientes en esta red recurrente le lla-
maremos «backpropagation trough time» (bptt). La tnica diferencia con respecto a una
«NN» es que las matrices de pesos y el margen son compartidos entre cada iteracion.
Esto quiere decir que para calcular los gradientes de los pesos necesitaremos acumular
los gradientes calculados empezando por la tltima celda hasta la primera.

Sabiendo que los pardmetros son compartidos entre diferentes celdas, vamos a expli-
car como calculariamos los gradientes a alto nivel. En otras palabras, vamos a intentar no
entrar en detalles primero y después veremos como se traduce en las ecuaciones que se
pueden observar en la Figura 3.5.

El proceso de «bptt» empieza como cualquier otro proceso de «backpropagation»,
recibiendo la pérdida dada la salida. En este caso vamos a imaginar que la «RNN» es la
altima capa antes de la salida. Gracias a una funcién de pérdida como podria ser «MSE»
o «CE» obtendriamos la pérdida que ahora procederemos, a suministrar a la «<RNN».
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Ya con el error obtenido, distribuiremos una parte a cada celda dado el tamafio de sa-
lida de cada una de ellas. Empezaremos por la tltima celda ya que como ya hemos visto
antes, es un proceso que va hacfa atrds. Con la pérdida podemos calcular los gradientes
de todos los pardmetros dado la entrada y el estado intermedio. Como sabemos que estos
pardmetros son compartidos, tendremos que acumularlos de alguna manera. Por lo tan-
to, procederemos a propagar el error celda anterior. Con esta suma, volveremos a tener
el error dado la actual celda y podemos volver a calcular los gradientes de los pardme-
tros. Procederemos a acumular estos gradientes que vayamos calculando y repetiremos
el proceso hasta llegar a la tltima celda. Cuando lleguemos al final ya podremos proce-
der a actualizar los pardmetros y daremos por acabado el proceso de «backwarding» en
esta red.

Antes, en una red neuronal corriente se hubiera calculado el gradiente de un peso o
de un margen y lo habriamos actualizado sin mas. Esto crea un poco mas de complejidad
ala hora de realizar la regla de la cadena pero tenemos unos célculos parecidos y lo tinico
diferente es que tendremos un sumatorio de los gradientes para asi poder acumularlos y
después proceder a actualizar.

Finalmente, con esta explicaciéon a alto nivel, podemos empezar a definir como serdn
las operaciones y como llegaremos hasta el final. Volveremos a suponer que la «<RNN» es
la Gltima capa y por lo tanto, la pérdida viene dada por la funciéon de pérdida. Ademas,
vamos a suponer que solo tenemos tres celdas para intentar simplificar las ecuaciones.
La Figura 3.5 tiene una mayor visualizacion de las operaciones que vamos a definir.

Empezamos como antes, por el error obtenido. Vamos a asumir que la pérdida nos
viene dada como L y ésta contiene la pérdida relacionada con cada celda. A continuacién
procederemos a definir la pérdida de cada celda que vendrd dada como g—i. Podemos

concluir entonces que:

oL dJL OdL

L=g5m Vo, T ans

Como hemos dicho antes, L serfa un lista con las diferentes pérdidas, con que, ca-
da una de las sublistas tendra el tamafio anteriormente visto, hidden_state. Con esto ya
podremos distribuirlo a cada celda. Este proceso lo veremos con mas detalles en la im-
plementacién ya que, como veremos, tendremos una lista especial.

Como ya sabemos, h; = tanh(z). La pérdida debido al estado intermedio tltimo es el
que podemos observar en la descomposicién de L, que es %. A partir de aqui, vamos a
seguir la regla de la cadena porque necesitamos concatenar errores dadas las operaciones
anteriores y con ello obtener los gradientes.

Ahora necesitamos calcular la pérdida dada z, ya que serifa el anterior valor calculado
a partir de los pardmetros. Entonces, para calcular aBTL3 tendremos en cuenta la pérdida a
partir del estado intermedio y con ello tendriamos:

L 3L ol

0z3  ohy 0z3

Este dltimo paso nos abre las puertas al cdlculo de todos los gradientes de los paré-
metros Wy, Wy, By, By, respectivamente:

oL _ AL oz
aWhh N ahg 823 aWhh

oL _ AL s 9z
ath N 8h3 823 ath
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oL _ L A 0z
an a ahg, 823 an

AL _ DL ahs 3z
th a ahg, 823 th

Si fuera el caso de una «NN» tipica con esto ya procederiamos a actualizar los pa-
rametros mencionados anteriormente, pero como son compartidos entre celdas vamos a
tener que calcular el gradiente de cada celda y después sumarlos. Como se ha comenta-
do antes, el estado intermedio 3 depende del estado intermedio 2, por lo tanto, vamos a
tener que calcular la pérdida dado el estado intermedio 2 que se traduce a:

8h3 oL 8h3 823

ohy,  Ohs 0z3 ohy

Con la pérdida de la celda 3 dada la 2 podemos proceder a actualizar la pérdida global
de la celda 2:

oL _ oL om
ohy ohy  ohy

Cabe recordar que Z?TLZ al principio es la sublista de L.

Con estas relaciones ya podemos definir cémo calcular los gradientes que nos serviran
para el dltimo paso y asi hacer que nuestra «RNN» sea capaz de aprender de sus fallos
(y que sea util).

AL AL O o
aWhh a =0 aht aZt BWhh

JL 3 oL aht aZt

Wi ol 9z W,

oL gL o o
an - — aht aZt an

oL _g-3L O 3z
th - — a]’lt aZt th

Y por ultimo, vamos a desarrollar las pérdidas dada cada celda para que las ecuacio-
nes anteriores queden completas porque B% no depende s6lo del la pérdida de la «<RNN»:

AL _ 9L Lk 9,
8h1 - 8h1 ahz aZZ 8h1

Si hubiésemos decidido afiadir mas operaciones a este proceso no cambaria mucho
a parte de anadir mas capas de dependencias donde cada operacién viene dada de otra.
Ademas se usa derivadas parciales porque como ya sabemos, las funciones vienen dadas
por diferentes variables y no solo una.






CAPITULO 4
Implementacion en HELENNA

Después de describir de las redes recurrentes empezamos a preguntarnos como va-
mos a traducir todo este cimulo de operaciones y abstracciones, asi como vamos a com-
plementar redes existentes y funciones para poder utilizarlo en aplicaciones reales y asi
poder resolver problemas que antes no podiamos.

Este trabajo se enfoca en implementar las «<RNN» en la plataforma de entrenamiento
de redes neuronales HELENNA. HELENNA nos permite hacer todo lo que esperariamos
de un «framework» de este estilo como podria ser Tensorflow o PyTorch, es decir, definir,
entrenar y inferir a partir de un modelo de red neuronal.

HELENNA esta desarrollado en C porque queremos tener control sobre todo lo que
pase a bajo nivel y como es de esperar, tienes sus ventajas e inconvenientes. La principal
pega es que tendremos que preocuparnos de no generar un acceso de memoria incorrecto
y ademas, dada la menor expresividad del lenguaje tendremos que escribir mas lineas.
No obstante, esta aplicacién requiere ser lo mds eficiente posible. Por lo tanto, C nos
permite tener todo el control que necesitamos para poder exprimir todo el potencial en
cada operacion.

Para empezar, estudiaremos cémo estd estructurado el cédigo fuente ya que tenemos
a mano un repertorio extenso de funciones que nos van a ser muy ttiles a la hora del
desarrollo. Ademads, de las carpetas donde tendremos los «datasets» o la definicién de los
modelos. También veremos unos ejemplos de cémo funciona en general desde la compi-
lacion hasta la ejecucion.

Después pasaremos a ver como extenderemos la aplicacién para una capa extra, en
este caso la «<RNN» y, definiremos con estructuras de C las celdas con todas las variables
que necesitemos para emular los célculos previamente vistos.

Para finalizar, con las estructuras ya establecidas, procederemos a completar las famo-
sas funciones de «forwarding» y «backwarding» especificas de las «<RNN» que ya hemos
definido anteriormente, pero veremos al fin todo el c6digo necesario para hacerlo funcio-
nar. Sin duda, en estas dos funciones, encontraremos la gran parte del cédigo.

4.1 Arquitectura de HELENNA

HELENNA es una «framework» que permite la definicién, entrenamiento y inferencia
de redes neuronales. El c6digo fuente esté escrito en C ademads de tener algunas partes
escritas en C++. Las siglas de HELENNA vienen de «HEterogeneous LEarning Neural
Networks Application» por el hecho de que tiene el objectivo del uso de arquitecturas
heterogéneas de computo.

27
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Una de las principales caracteristicas de HELENNA, en contraste con «PyTorch» o
«Tensorflow», es la definiciéon de las redes neuronales desde un fichero de texto plano a
diferencia de estas dos tltimas, que se definen en cédigo.

Vamos a ver un ejemplo de definir una red neuronal con HELENNA. Para ello vamos
a utilizar el «dataset» de MNIST. MNIST es una base de datos de imagenes de digitos
escritos a mano con una dimensién de 28x28.

input fc 784
fcl fc 10

3| relul relu

softmax softmax

Codigo 4.1: Definicién red neuronal para MNIST simple

Como podemos ver en el coédigo 4.1 tenemos una primera capa de entrada con 784
unidades equivalente a 28 x 28. La siguiente capa es una capa densa que produce una
salida de 10 digitos, ya que queremos los digitos desde 0 hasta 9. Después aplicamos a
estas salidas la funcién de activaciéon ReLU porque no queremos nimeros negativos. Y
por tltimo, aplicamos una capa softmax que se encargara de pasar las 10 salidas a proba-
bilidades y por lo tanto al final tenemos la probabilidad de que sea cada digito.

En «PyTorch» en cambio, para definir la misma red neuronal debemos crear un script
en Python envolviendo el modelo en una clase que sobreescriba la funcién de «forward».
Como podemos ver en el c6digo 4.2, en «PyTorch» hemos tenido que hacer un poco mds
de trabajo ya que mezclamos parte de la definicién de la red neuronal con la légica de
«forwarding» y, aunque siga siendo simple, al crecer el modelo se hace mas dificil.

class Net(nn.Module) :
def __init__(self):
super (Net, self).__init__ ()
self.fcl = nn.Linear (784, 10)

def forward(self, x):
x = self.fcl(x)
x = F.relu(x)
return F.log_softmax(x)

Cédigo 4.2: Definicion de red neuronal MNIST en PyTorch

Al igual que otras aplicaciones de entrenamiento mas maduras, podemos definir re-
des neuronales mas complejas, como por ejemplo podria ser con «<CNNs». En el c6digo
4.3 podemos ver como primero tendremos una capa de convolucién seguida de una capa
de «maxpooling». Después de reducir el tamafio de la imagen, pasamos el resultado a la
altima capa densa de 10 unidades como en el caso anterior.

input fc 784

convl conv WI 28 HI 28 CI 1 PW 1 PH 1 SW 1 SH 1 KW 3 KH 3 CO 1 MDF 1
relul relu

maxpl maxpooling SW 2 SH 2 KW 2 KH 2 CO 1

fcl fc 10

softmax softmax

Codigo 4.3: Definicién red neuronal MNIST con convolucién

4.1.1. Estructura de Ficheros

HELENNA esta compuesta de muchos ficheros diferentes que vamos a describir a con-
tinuaciéon. Vamos a nombrar la gran mayoria y especiﬁcamente los que tienen una mayor




4.1 Arquitectura de HELENNA 29

relacién con este trabajo. Para empezar vamos a ver cuales son los ficheros principales y
después pasaremos a los ficheros de las capas.

= main.c: Este es el punto de entrada del programa donde se inicializard los argu-
mentos necesarios para los procesos internos. También llamard a la creacién de
«datasets», el «parseo» del modelo y para finalizar llamard a que empieze el en-
trenamiento o inferencia.

= datasets.c: Aqui es donde se encuentra el cédigo encargado de leer los diferentes
tipos de formatos de «datasets» soportados. Entre ellos se encuentran el formato
«bin», «idx», «master» y «nnsim».

= fit.c: El bucle principal de entrenamiento se encuentra en este fichero. Se encarga de
empezar el «forwarding» de la red neuronal. Posteriormente calcula la pérdida vy,
para acabar, empieza el «backwarding» para actualizar los pardmetros.

= inference.c: Este fichero es parecido al anterior pero especializado para la inferen-
cia.

= globals.h: En la cabecera globals.h nos encontramos con todo tipo de variables glo-
bales ademads de estructuras globales que son compartidas en todo el programa.

= topology.c: Todo lo relacionado con adaptar el fichero del modelo y crear la estruc-
tura de la red neuronal se hace en este fichero.

= arithmetic.c: Aqui reside el punto de entrada para todas las operaciones matriciales
soportadas. Este fichero no contiene como estdn implementadas las operaciones,
sin embargo, redirige al fichero correspondiente dependiendo si estamos usando la
CPU, CUBLAS, MKL o AVX.

= mem_allocate.c: Todos los vectores que usamos en todo el programa y que usare-
mos en la implementacion de las «RNN» se crean en este fichero. Estos vectores o
«Tensores» estan implementados y abstraidos con buffer.

= Joss_functions.c: Las funciones de pérdida estdn definidas en esta fichero. Entre
ellas encontramos la «MSE» y «CE».

= model.c: Todo lo relacionado con guardar y cargar un fichero que contiene el mo-
delo entrenado se encontrard aqui.

Las diferentes capas de una red neuronal estan implementadas en ficheros diferentes
como pueden ser los siguientes:

= base_layer.c: Capa base de cada una de las siguientes capas.
= fully_connected.c: Capa densa

= conv.c: Capa convolucional.

= avgpooling.c: Capa max pooling.

= avgpooling.c: Capa average pooling.

= relu.c: Capa RelLU.

= softmax.c: Capa softmax.

= sigmoid.c: Capa sigmoidea.
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4.1.2. Tensores y Buffers

En las aplicaciones de aprendizaje automdtico nos pasamos la mayoria del tiempo re-
presentando numéricamente valores escalares, vectores y matrices. Por lo tanto, llega un
momento que necesitamos una abstracciéon de estas estructuras que llamamos «Tenso-
res». Los «Tensores» son contenedores de datos que pueden ser utilizados con diferentes
dimensiones. Una de las caracteristicas mas importantes de los «Tensores» es que estos
pueden definir las relaciones entre diferentes vectores.

Ya con los «tensores» podemos interpretar un «tensor» de 0 dimensiones como un
escalar, uno de 1 dimensién como un vector y con 2 dimensiones una matriz.

Los «tensores» estdn implementados como buffers en HELENNA y como se puede ob-
servar en el coédigo 4.4 tenemos info_id que es la lista de buffers que vamos a ir creando.
Los buffers vienen definidos por la estructura idDato que dependiendo de si estamos usan-
do la CPU, MKL, OCL o CUDA, el buffer sera de un tipo o de otro. Al ser una estructura
union, solo se puede dar uno de los casos nombrados.

typedef union { // union used in mem_allocate.c
void =id_ptr; //CPU
void =*id_mkl; //MKL
cl_mem id_ocl; //OCL
float =id_cuda; //CUDA
} idDato;

extern idDato *info_id;

Cédigo 4.4: Implementacién de tensores en HELENNA

Por lo tanto, un buffer o «tensor» en HELENNA, es un array de datos que guardamos
en otro array. Cada buffer estd indexado con un int para que podamos acceder a el di-
rectamente. Este identificador es obtenido al llamar a fn_allocate_buffer. Esta funcién la
podemos ver en el cédigo 4.5 y como podemos observar, recibe como pardmetros un un-
signed int size que es el tamafio del buffer que vamos a crear, ademads de la capa y el tipo
de buffer que lo usamos mas para depurar.

int fn_allocate_buffer(uintptr_t size, int layer, int buffer_type);
int fn_deallocate_buffer(int id_mem);

Codigo 4.5: Funcién de ubicaciéon y desubicacién de un buffer

En C es tan importante crear buffer como liberarlos, para ello usaremos
fn_deallocate_buffer que, a partir de un identificador de un buffer, liberaremos la memoria
relacionada con el buffer. No liberar espacio en memoria puede tener severos problemas
de memory leak en el programa si no se tiene cuidado.

Con un identificador de un buffer y sabiendo las dimensiones podemos empezar a
realizar operaciones con ellos. La mayor parte de estos buffer los tenemos definidos en
el fichero arithmetic.h y podremos ver el contenido en el c6digo A.1. Hay muchos tipos
de operaciones disponibles pero, principalmente, usaremos multiplicaciones matriciales
(fn_matmul), sumas y restas (fn_matsub, fn_matadd) y algunas otras que veremos con mas
atencion en las préximas secciones.

Relacionado con el soporte para la depuracién, una de las funciones que mas utiliza-
mos para observar como evoluciona el estado del programa es la del c6digo 4.6. Al estar
programado en bajo nivel y, al estar trabajando con matrices de gran tamario, necesita-
mos comprimir los datos de los buffer para poder inspeccionar el programa con mayor
eficiencia.

leoid fn_print_stats_vector(int mid_v, size_t size);
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Cédigo 4.6: Funcién para debuggear buffers

Podemos ver en 4.7 como seria la salida de la funcion anterior. Como podemos obser-
var hemos imprimido estadisticas del buffer con identificador 20, de 4096 elementos que
tiene un valor minimo, un valor maximo y la media. Si quisiéramos inspeccionar este buf-
fer sin una funcién como esta, tendriamos que ir elemento a elemento y seria un proceso
mas tedioso.

id 20 (none 1 1) Size 4096 min -0.058800 max 0.063383 avg 0.00002616 ‘

1

Cédigo 4.7: Ejemplo de fn_print_stats

4.2 Extendiendo HELENNA con soporte para redes RNN

HELENNA es facilmente extensible. Para afiadir una nueva capa en la plataforma
simplemente tenemos que afiadir un fichero nuevo y, extender unas partes del cédigo.

Cada capa debe definir unos métodos especificos para poder encajar en el sistema. Al
estar programado en C, no disponemos de herencia de objetos como la que disponemos
en la programacion orientada a objetos. No obstante, disponemos de algo parecido.

En HELENNA, cada capa esta abstraida en una estructura llamada layer que podemos
observar en el c6digo A.2. Esta estructura tiene muchas variables, pero lo que nos interesa
ahora son las funciones del final mostrada en el cédigo 4.8.

i|void (*fn_parse)(int layer, char =parameters);

2| void (*fn_allocate) (int layer);

sl void (*fn_deallocate) (int layer);

i|void (#fn_initialize)(int layer);

5| void (*fn_forward) (int layer, int fbe, int lbe, int training);
6| void (#fn_backward) (int layer, int minibatch_size);

7|void (*fn_propagate_error)(int layer, int minibatch_size);

Cédigo 4.8: Funciones de una capa

Al «parsear» la topologia de la red neuronal, dependiendo del tipo de capa con la
que nos encontremos, estableceremos las funciones con relacion a la capa esperada. En la
funcién 4.9, si nos encontramos con la capa de tipo «RNN», estableceremos las funciones
correspondientes a la capa «RNN» que veremos con mas detalle después. Como cabe
esperar, estas funciones deben estar escritas en la cabecera A.5.

static void fn_layer_set_functions(int 1)

{

w N

layer #lptr = layers_ptr[1];
5 switch (lptr —>ltype)
6 {

7 case LAYER RNN:

8 Iptr —>fn_parse = rnn_parse_tp;
9 Iptr —>fn_allocate = rnn_allocate_tp;
10 Iptr —>fn_deallocate = rnn_deallocate_tp;
11 Iptr—>fn_initialize = rnn_initialize_tp;
12 Iptr —>fn_forward = rnn_forward;
Iptr —>fn_backward = rnn_backward_tp;
14 lptr—>fn_propagate_error = rnn_propagate_error_tp;

break;
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Cédigo 4.9: Estableciendo funciones de la capa

El tipo LAYER_RNN esta definido en globals.h bajo el enum e_layer_type como se puede
ver en el cédigo 4.11. Con el ya podemos identificar nuestra nueva capa que ya serd
visible para toda la aplicacion.

typedef enum e_layer_type {
LAYER FULLY CONNECTED,
LAYER RNN,
LAYER CONVOLUTIONAL,
LAYER_CONVOLUTIONAL_TRANSPOSE,
LAYER MAXPOOLING,
LAYER_AVGPOOLING,
LAYER _RELU,
LAYER_SIGMOID,
LAYER SOFTMAX,
LAYER_RESHAPE,

} layer_type;

Cédigo 4.10: Definir tipos de capas en HELENNA

Ademis de esta preparacién para crear una capa, hemos afiadido el cédigo suficiente
para compilar nuestro nuevo fichero rnn.h y run.c.

4.3 Parsing

Cada capa tiene una funcién para «parsear» la capa en el fichero de definicién de la
red neuronal. En el c6digo 4.1 hemos visto como definir la red neuronal, y ahora, quere-
mos definir la «(RNN» al igual que todas las demads capas.

Nuestra red neuronal recurrente requiere la definicién de unos pardmetros con los
cuales vamos a poder definir el resto. Estos son en orden: el nombre de la capa, el tipo
de red, el tamafio de entrada input_size, el tamafno intermedio hidden_size, el nimero de
celdas rnn_cell_count, y por tltimo, la funcién de activacion rnn_activation_function que
puede ser o TANH o RELU.

En el fichero del modelo de la red neuronal se veria tal que asi:

rnnl rnn 28 64 28 tanh

Cédigo 4.11: Definir tipos de capas en HELENNA

En el cédigo 4.12 vemos como recoger los pardmetros a partir del modelo 4.11. Pri-
mero separamos cada parametros en un «array» a partir de un delimitador, en este caso,
cada parametro estd separado por un espacio. Después, transformamos cada uno a su
tipo correspondiente. En el caso de tamafio de entrada, tamafio de salida y el nimero de
celdas lo pasamos a int y la funcién de activacion, nos aseguramos de qué tipo es.

Por ultimo, cada capa dispone de un nimero de neuronas. También se puede enten-
der como el namero de salidas que tendremos y que en nuestro caso, tiene mas sentido.
Por lo tanto, nuestra red neuronal tendrd un ntimero de neuronas igual al tamafio de
estado intermedio por el niimero de celdas que haya (hidden_state x rnn_cell_count).

void rnn_parse_tp(int layer, char sparameters)

char splitted_parameters [RNN.NUM PARAMETERS][10];
char =delimeter = " ";
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char stoken = strtok(parameters, delimeter);
for (int i = 0; i < RNN_NUM PARAMEIERS && token != NULL; i++)
{
strcpy (splitted_parameters[i], token);
token = strtok (NULL, delimeter);
J
input_size = atoi(splitted_parameters[0]);
hidden_size = atoi(splitted_parameters[1]);
rnn_cell_count = atoi(splitted_parameters[2]);
char =af = splitted_parameters[3];
if (stremp(af, "relu") == 0)

rnn_parameters. activation_function = RELU;

} else |{
rnn_parameters. activation_function = TANH;

)
layers_ptr[layer]->previous_layer = layer - 1;
layers_ptr[layer]->num_neurons = hidden_size * rnn_cell_count;

Cédigo 4.12: Implentacién parseo red neuronal recurrente

4.4 Estructuras de Datos

En las «<RNN» representamos las diferentes iteraciones con una abstracciéon que lla-
maremos celdas y que, implementaremos con estructuras nativas de C. Ademds de las
celdas, vamos a encapsular los buffer temporales, es decir, buffer intermedios que usare-
mos para guardar resultados. También vamos a encapsular los buffer relacionados con los
parametros globales de la «<RNN». Y para acabar tenemos una tltima estructura para los
gradientes que calcularemos en el «backwarding».

Para empezar, la estructura de la celda estd implementada como se puede observar en
el c6digo 4.13, haciendo uso de 3 buffer. Recordemos que los buffer los indexamos por ints.
Tenemos el buffer del estado intermedio anterior mid_h_prev, el del estado intermedio que
vamos a calcular en esta celda mid_h_next y la entrada mid_x. Como en nuestra imple-
mentacion la salida es equivalente al estado intermedio calculado, no vamos a requerir
un ultimo buffer de salida.
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typedef struct _rnn_cell_td {
int mid_h_next;
int mid_h_prev;
int mid_x;

} rnn_cell;

4

Cédigo 4.13: Estrucutra de una celda

En cuanto a las variables temporales, en el c6digo A.3, podemos observar la larga lista
de buffer intermedios. Estos los usaremos y veremos con mas atencion en los siguientes
apartados.

Los parametros de la «<RNN» correspondientes a las matrices de pesos y a los «bias»
los tenemos definidos en la estructura rnn_cell_parameters que podemos ver en el c6digo
4.14.

typedef struct _rnn_cell_parameters {
int mid_ Whh;
int mid_Wxh;
int mid_bias_x;
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int mid_bias_h;
t_rnn_activation_function activation_function;
} rnn_cell_parameters;

Co6digo 4.14: Parametros globales de la RNN

En dltimo lugar, tenemos los gradientes. Los gradientes también vamos a guardarlos
por separado en su propia estructura que observamos en el cédigo 4.15.

typedef struct _gradients {
int mid_dWxh;
int mid_dWhh;
int mid_dba;
int mid_dbh;
} _rnn_gradients;

Cédigo 4.15: Definicion de gradientes de la RNN

4.5 Ubicacién y desubicacién de Buffers

En C se requiere hacer asignar y desasignar espacio en memoria para los buffer que
vamos a usar. En HELENNA, como hemos mencionado antes, cada capa tiene una fun-
cién para ello. Primero vamos a ver como implementamos rnn_allocate_tp (asignacion) y
después rnn_deallocate_tp (desasignacion).

Para empezar, la funcién run_allocate_tp llama a las funciones que se encargan de
asignar los buffer de cada estructura y a la funcion fn_base_layer_allocate, que se encarga
de asignar las variables usadas por la capa como podria ser la entrada o la salida. En el
cédigo A.4 podemos ver con mds detalle que esta pasando.

El batch_size, como ha sido explicado anteriormente, nos sirve para hacer los célculos
con mas de una entrada. Para representar el batch_size en nuestro cédigo vamos a afiadir
a los buffer que lo requieran una dimensién mas. Por ejemplo, a la entrada de la celda su
dimensién pasard de input_size x 1 a input_size x minibatch_size dénde minibatch_size
representa el batch_size. También hay que tener en cuenta que type es el tipo de los valores
que usaremos y, que en este caso va a ser siempre un float.

El caso de asignacion de celdas es un poquito mas especial. Afiadimos una celda de
mas porqué necesitamos guardar el dltimo estado intermedio en algtn sitio. Para optimi-
zar el espacio, el estado intermedio calculado en la celda ¢ es igual al estado intermedio
anterior de la celda posterior. Ademds, no hacemos el allocate del buffer de entrada en la
ultima celda ya que esta no es una celda real.

Por otro lado, rnn_deallocate_tp es mas simple. Tenemos como antes una funcién para
deshacer cada estructura y la capa base.

4.6 Inicializaciéon

Ya visto la asignacién de buffer, vamos a ver como inicializar algunos de estos que van
a necesitar un valor antes de empezar.

Para empezar, hay una matriz inicializada a unos, que vamos a usar para la derivada
de la tanh en el «backwarding», y por lo tanto, la vamos a inicializar en esta funcién
(rnn_initialize_tp). Solo vamos a necesitar una funcién como vemos en el cédigo 4.16.
Esta funcién a partir de la dimensiones (hidden_size x minibatch_size) y una probabilidad
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(1,0), genera unos en esa matriz. En nuestro caso queremos que sea una matriz completa
de unos asi que, ponemos una probabilidad de 1.

fn_matset_random_ones(tmp_variables.mid_ones_matrix, hidden_size,
minibatch_size, 1.0);

W N

20

Cédigo 4.16: Inicializacién matriz de unos

Por otro lado, vamos a inicializar los parametros de la «<RNN». Hay mas de una forma
de inicializar los pardmetros: inicializacién a cero, inicializacién a ntmeros aleatorios,
inicializacién de He y inicializacién de Xavier. Estas dos tltimas son mas modernas y nos
ayuda en dos sentidos: ayuda a que empiece a aprender antes y, ayuda con el problema
de «vanishing» y «exploding» gradients, que en «<RNNs» esta muy presente.

El estdndar para las funciones tanh y la sigmoid es la inicializacién por Xavier. Supo-
niendo que fan_in es el nimero de unidades de la capa anterior, fan_out el nimero de
unidades de la capa actual y r el rango que los valores que tendran los parametros, tene-
mos que la funcién es:

1
= \/fan_in + fan_out

Para la funcién ReLU se encontré que habia problemas de convergencia con la inicia-
lizacion de Xavier asi que, con este tipo de funciones usamos la inicializacién He que solo
cambia en el 1 que pasa a ser un 2:

2
fan_in + fan_out

En el cédigo 4.17 podemos ver cémo inicializamos los pardmetros. Primero en
get_parameter_initialization_range dependiendo de la funcién, calculamos el rango. Des-
pués, con este rango inicializamos los buffer con fn_vect_random_float que, a partir de las
dimensiones y un rango de valores, inicializa aleatoriamente el buffer con ese rango de
valores.

void rnn_initialize_parameters(int layer) ({

float range = get_parameter_initialization_range(layer);

fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid Whh, (hidden_size * hidden_size), -
range, range);

fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid Wxh, (hidden_size * input_size), —
range, range);

fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid_bias_x, hidden_size, -range, range)

fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid_bias_h, hidden_size, -range, range)

}

float get_parameter_initialization_range (int layer) {
int fan_in = layers_ptr[layer — 1]->num_neurons;
int fan_out = layers_ptr[layer]->num_neurons;
float range;
if (rnn_parameters.activation_function == TANH) ({
range sqrt((1 / (fan_in + fan_out)));

}
else {

range = sqrt((2 / (fan_in + fan_out)));
}

return range;
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Cédigo 4.17: Inicializaciéon de pardmetros con Xavier y He

4.7 Forwarding

Después de toda la inicializacién, podemos proceder al corazén de la «\RNN». En la
funcién rnn_forward y rnn_forward_cell vamos a realizar una gran parte de los calculos
que esta capa realiza. En la Figura 3.1 se puede ver con mas claridad del proceso de
«forwarding» de la RNN vy, tiene relacién con rnn_forward. Por otra parte en la Figura 3.4
tiene mas relacién con rnn_forward_cell donde se muestra las operaciones que realiza la
celda.

Vamos a empezar por la funcién rnn_forward. Esta es la encargada de llamar al «for-
warding» de cada celda, preparando sus entradas antes. Como podemos ver en el c6digo
4.18, primero inicializamos el estado intermedio de la primera celda a 0. Después, por
cada celda t, copiamos la parte correspondiente de la salida de la capa anterior, a la cel-
da correspondiente. Por lo tanto, la salida de la capa anterior serd siempre del tamafio
input_size x minibatch_size X rnn_cell_count y la entrada de cada salida serd input_size x
minibatch_size con un «offset» de rnn_cell_count. Esto quiere decir que la direccién de
memoria de la entrada de cada celda es (input_size x minibatch_size) + rnn_cell_count.

void rnn_forward(int layer, int fbe, int lbe, int training)
2|
3 int mid_y = layers_ptr[layer — 1]->mid_y;
fn_zero_vec(rnn_cells [0]. mid_h_prev, hidden_size * minibatch_size);
for (int t = 0; t < rnn_cell_count; t++)
{
fn_copy(rnn_cells[t].mid x, mid_y, 0, t * input_size * minibatch_size,
input_size * minibatch_size);
rnn_forward_cell(t);
}
get_outputs(layer);
#ifdef DEBUG
rnn_print_outputs (layer);
#endif

Codigo 4.18: Codigo de rnn_forward

Al final de la ejecucion de todas las celdas, procedemos a llamar a get_outputs que bésica-
mente copia la salida de esta capa a la siguiente. Ademds, como veremos en este tipo de
funciones, siempre tenemos el caso de, si tenemos definido DEBUG, imprima las estadis-
ticas de los buffer para facilitar el proceso de depuracién de la capa.

Con los pasos de preparacion previos ya nos adentramos a la funcién rnn_forward_cell
en la que realizaremos la formula para calcular el estado intermedio:

hy = activation_function((Wypy X xt + By) + (Wyy, X hy—1 + By))

En el cédigo A.4 podemos ver la funciéon completa, ya que vamos a ir por secciones
de ella a continuacioén.

Para empezar, simplemente creamos las variables de todos los buffer que vamos a
utilizar:

int x = rnn_cells[t].mid_x;
int h_prev = rnn_cells[t].mid_h_prev;
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int h_next = rnn_cells[t + 1].mid_h_prev;
int W_hh = rnn_parameters.mid Whh;

int W_hx = rnn_parameters.mid_Wxh;

int mid_bias_x = rnn_parameters.mid_bias_x;
int mid_bias_h = rnn_parameters.mid_bias_h;
//tmp

int multxw = tmp_variables.multxw;

int multhw = tmp_variables.multhw;

int sum_mults = tmp_variables.sum_mults;
int sum_bias_x = tmp_variables.sum_bias_x;
int sum_bias_h = tmp_variables.sum_bias_x;

Co6digo 4.19: Variables de rnn_forward_cell

Ahora procedemos a hacer las multiplicaciones Wy, x x¢ y Wy, X h;, respectivamente
haciendo uso de la funcién fn_matmul como se puede ver en el cédigo 4.20. fn_matmul,
como se puede observar en la cabecera A.1, requiere primero del primer buffer y a conti-
nuacién sus dimensiones (W), = hidden_size x input_size), después el segundo pardme-
tro (x; = input_size X minibatch_size), el buffer donde guardamos el resultado, el nimero
de columnas resultantes y por ultimo el offset que en este caso es 0. La segunda 1lama-
da a fn_matmul es equivalente pero para la multiplicacién Wy, x h;. Los resultados los
guardaremos en multxw para la primera multiplicacién y multhw para la segunda.

fn_matmul (W_hx, hidden_size, input_size, x, input_size, minibatch_size, multxw,
1, 0);

fn_matmul (W_hh, hidden_size, hidden_size, h_prev, hidden_size, minibatch_size,
multhw, 1, 0);

Cédigo 4.20: Multiplicaciones matriciales con los pesos

Ahora pasamos a 3 sumas consecutivas, la primera siendo la suma de las dos mul-
tiplicaciones anteriores, y las dos tultimas para los dos «bias» que tenemos. Para es-
tas operaciones utilizaremos fn_matadd que se parece mucho a la multiplicacién pero
sin los dos ultimos argumentos. Por lo tanto, tendremos algo parecido a sum_mults =
multhw + multxw, sum_bias_x = sum_mults 4+ mid_bias_x y para acabar sum_bias_h =
sum_bias_x 4 mid_bias_h:

fn_matadd (multhw, hidden_size, minibatch_size, multxw, hidden_size,
minibatch_size , sum_mults);

fn_matadd (sum_mults, hidden_size, minibatch_size, mid_bias_x, hidden_size,
minibatch_size , sum_bias_x);

fn_matadd (sum_bias_x, hidden_size, minibatch_size, mid_bias_h, hidden_size,
minibatch_size, sum_bias_h);

Coédigo 4.21: Sumas matriciales con los bias

Para acabar, solo nos queda aplicarle la funcién de activacién correspondiente a
sum_bias_h que seria equivalente a z que habiamos visto en el capitulo anterior. En el
co6digo 4.22 vemos como dependiendo de la funcién de activacion llamamos a fn_tanh o
fn_matrix_relu:

if (rnn_parameters.activation_function == TANH)

{
}
else

{
}

fn_tanh (sum_bias_h, h_next, hidden_size * minibatch_size);

fn_matrix_relu(sum_bias_h, h_next, hidden_size, minibatch_size);

Cédigo 4.22: Implementacién de la funcion de activacion
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El resultado lo guardamos en h_next que, como podemos ver en 4.19, es basicamente
mid_h_prev de la siguiente capa. Y por eso tenemos una celda extra simplemente para
contener el altimo resultado.

Con ya todos los resultados lo tinico que nos queda es transferirlos a la siguiente capa.
En la funcién 4.23 podemos ver como simplemente copiamos los buffer de los estados
intermedios desde la segunda celda hasta la capa extra.

void get_outputs(int layer)
{
for (int t = 1; t <= rnn_cell_count; t++)
{
fn_copy(layers_ptr[layer]->mid_y, rnn_cells[t].mid_h_prev, (t - 1) =
hidden_size * minibatch_size, 0, hidden_size * minibatch_size);

Cédigo 4.23: Transferencia de estados intermedios a la salida

4.8 Backpropagation through Time

Lo dltimo que nos queda por implementar de la «RNN» es la funciéon de
rnn_backward_tp. Con ella, concluiremos todo el desarrollo y solo quedaria validar y com-
probar. En esta funcién vamos a seguir un desarrollo parecido al anterior. Vamos a tener
la funcién principal rnn_backward_tp y después tendremos rnn_backward_cell.

Vamos a empezar como antes con la principal. Para empezar, vamos a reiniciar los
gradientes para que no se mantengan entre ejecuciones con rnn_gradients_to_zero. Como
podemos ver en A.4, poner los buffer a 0 solo requiere llamar a la funcién fn_zero_vect.
Después también vamos a poner a 0 mid_dh que es basicamente a?fjl pero al empezar por

la dltima celda, todavia no tendrd un valor.

Luego, vamos a recorrer cada celda hacfa atrds, como se ve en el bucle, y antes de
llamar a la funcién de «backward» copiaremos la pérdida dada la celda actual como vi-
mos en el capitulo anterior aa—;ﬁ. La pérdida la tenemos en mid_y_err de la capa actual y

que previamente, la capa posterior la habia calculado. Esta pérdida la guardaremos en
mid_dl_dh:

void rnn_backward_tp(int layer, int minibatch_size)
{
rnn_gradients_to_zero () ;
int y_err = layers_ptr[layer]->mid_y_err;
fn_zero_vec(tmp_variables.mid_dh, hidden_size * minibatch_size);
for (int t = rnn_cell_count - 1; t >= 0; t—-)
{
fn_copy(tmp_variables.mid_dl_dh, y_err, 0, t * hidden_size =
minibatch_size, hidden_size % minibatch_size);
rnn_cell_backward_tp (t);
}

rnn_update_parameters () ;

Cédigo 4.24: Implementacion funcién backward de la RNN

Ahora dentro de la funcién de rnn_cell_backward_tp, que ejecutara cada celda, vamos a
calcular los gradientes. Para empezar vamos a sumar la pérdida de la salida dada el

estado intermedio gTsz con la pérdida del estado intermedio dado el estado intermedio

anterior agf‘j] que guardaremos en dh y que en pseudocédigo seria dh = dh + dl_dh:
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fn_vec_add(dl_dh, dh, dh, hidden_size * minibatch_size);

Cédigo 4.25: pérdida de la celda

Con la pérdida de la celda ya podemos calcular la pérdida de la funcién de activacion,
es decir,g—}ft . % donde z; es igual al resultado antes de la funcién de activaciéon. Como
tenemos dos funciones de activacion diferentes, tenemos que implementar la derivada

de las dos.

En el caso de tanh, su derivada es igual a 1 — h? y la de la «ReLU» es 0six < 0y 1
si x > 0. Para la primera no tenemos una funcién especifica asi que la implementaremos
directamente. Para la segunda si que disponemos de una ya implementada. Como pode-
mos ver en el codigo 4.26, para la derivada de tanh, primero vamos a elevar a cuadrado
h; y después, vamos a utilizar la matriz de unos que habiamos inicializado al princi-
pio para hacer la resta. Para la derivada de la funcién «ReLU» utilizaremos la funcién
fn_matrix_relu_der que ya se ocupa de hacer todo lo necesario. Al acabar este bloque de
cédigo vamos a disponer de df que es la derivada de la funcién dada la pérdida.

{

if (rnn_parameters.activation_function == TANH)

// tanh der dL/dh * (1 - h”2) —> element mult

fn_square (h_next, square_a, hidden_size * minibatch_size);

fn_matsub (ones_matrix , hidden_size, minibatch_size, square_a, hidden_size,
minibatch_size , df);

}

else

{
}

fn_matrix_relu_der (h_next, hidden_size, minibatch_size, df);

Cédigo 4.26: Implmentacion de derivadas en la RNN

Con la derivada de la funcién y con la férmula que hemos definido antes: g—i : ‘3%

donde z; es el resultado de la funcién de activacién, podemos calcular el resultado de
ésta con la multiplicacion de los dos vectores que guardaremos en df_dh_next:

fn_vect_mult(dh, df, df_dh_next, hidden_size * minibatch_size);

Con este ultimo resultado ya podemos realizar el cdlculo de los gradientes de cada
parametro. En el caso de los «bias», B, y By van a ser iguales a df dh_next ya que la
derivada de x es igual a 1.

. . .1 O(Wyyxhy— <
En cuanto a las matrices, tenemos Wy, X h;_1 y la derivada parcial %}d”) serd
1

igual a h;. Con la misma légica vamos a calcular la derivada de Wi, X x;, que serd x;.
Con estos resultados, ya podemos multiplicar ambos por df_dh_next. En ambos casos,
vamos a tener que transponer ;1 y x; para que las dimensiones sean correctas para la
multiplicacién y por lo tanto, nos quedaria algo como df_dh_next x hl |y df_dh_next x
hl | que se traduce en el codigo 4.27:

fn_matmul_bt(df_dh_next, hidden_size, minibatch_size, xt, input_size,
minibatch_size , tmp_variables.mid dWxh,
input_size, 0);

fn_matmul_bt(df_dh_next, hidden_size, minibatch_size, h_prev, hidden_size,
minibatch_size , tmp_variables.mid dWhh,
hidden_size, 0);

Cédigo 4.27: Implementacién de calculo de gradientes de las matrices
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fn_matmul_bt es la multiplicacién a X b con b transpuesta. También tenemos el caso
contrario fn_matmul_at donde a es transpuesta y que vamos a usar para calcular el gra-
diente del estado intermedio anterior. Para el estado intermedio anterior volvemos al
calculo Wy, x h;_1, pero en este caso la derivada serd Wy, y por lo tanto, el gradiente sera
df_dh_next? x Wy

fn_matmul_at(df_dh_next, hidden_size, minibatch_size, Whh, hidden_size,
hidden_size, minibatch_size, 0, dh, 0);

Codigo 4.28: Implementacién de calculo del gradiente del estado intermedio anterior

Estamos a punto de acabar. Hemos calculado todos los gradientes necesarios, incluso
el del estado intermedio anterior que nos sera de utilidad para la celda anterior ya que
requiere de la pérdida dada la salida y dado el estado intermedio calculado. Lo tinico
que nos queda para acabar el «backwarding» de la celda es acumular los gradientes.
Anteriormente, mencionamos que en el Backpropagation through time los pardmetros son
compartidos y por lo tanto no vamos a tener todos los gradientes hasta que lleguemos
a la primera celda asi que vamos a acumular los gradientes y los guardaremos en la
estructura creada para ello:

fn_matadd (gradients .mid_dWhh, hidden_size, hidden_size, tmp_variables.mid_dWhh,
hidden_size, hidden_size, gradients.mid dWhh);

fn_matadd (gradients .mid_dWxh, hidden_size, input_size, tmp_variables.mid dWxh,
hidden_size , input_size, gradients.mid _dWxh);

5| fn_matadd (gradients .mid_dba, hidden_size, 1, df_dh_next, hidden_size, 1,

gradients .mid_dba);
fn_matadd (gradients.mid_dbh, hidden_size, 1, df_dh_next, hidden_size, 1,
gradients .mid_dbh) ;

Cédigo 4.29: Implementacién de calculo del gradiente del estado intermedio anterior

Al fin tenemos todo lo necesario para actualizar los pardmetros. En HELENNA tene-
mos una funcién que se encarga de esto llamada fr_SGD en la cual hemos afiadido en el
caso de una «RNN» que actualice todos los pardametros con los gradientes calculados. Co-
mo podemos ver en el c6digo 4.30, para cada pardmetro seguimos la formula de gradient
descent 0 = 0 — Ir Vga%l.

fn_vect_scalar_product(learning_rate, gradients.mid dWhh, hidden_size =
hidden_size);
fn_vect_scalar_product(learning_rate, gradients.mid_dWxh, hidden_size =
input_size);
fn_vect_scalar_product(learning_rate, gradients.mid _dba, hidden_size);
fn_vect_scalar_product(learning_rate, gradients.mid_dbh, hidden_size);
fn_matsub (rnn_parameters.mid Whh, hidden_size, hidden_size, gradients.mid dWhh,
hidden_size, hidden_size, rnn_parameters.mid_Whh);
fn_matsub (rnn_parameters.mid Wxh, hidden_size, input_size, gradients.mid dWxh,
hidden_size, input_size, rnn_parameters.mid Wxh);
fn_matsub (rnn_parameters.mid_bias_x, hidden_size, 1, gradients.mid_dba,
hidden_size, 1, rnn_parameters.mid_bias_x);
fn_matsub (rnn_parameters.mid_bias_h, hidden_size, 1, gradients.mid_dbh,
hidden_size, 1, rnn_parameters.mid_bias_h);

Codigo 4.30: Actualizacién de pardmetros de la RNN

4.9 Extendiendo la creacién del modelo

Una red neuronal no es nada si no puede ser guardada después de entrenarse, y como
era de esperar, en HELENNA tenemos una forma de guardar los modelos. Al afiadir la
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«RNN» hemos creado la necesidad de extender la creacion y carga de un fichero en el que
se guarde el modelo, y nos vamos a ocupar de ello ahora.

En el fichero model.c disponemos de toda la l6gica relacionado con carga y creacién
de ficheros de modelos. En particular tenemos dos funciones en especifico: frn_save_model
que se encarga de escribir los buffer de los pardmetros que necesitamos guardar, y que
después al cargar con la funcién fn_load_model podamos recrear la red neuronal guarda-
da.

En el caso de la «(RNN», necesitamos guardar las matrices de peso y los «bias». Para
ello, hemos extendido estas funciones para las capas «RNN» y hemos creado algunas
funciones para hacer el proceso mds limpio y con errores mas descriptivos en caso de
fallo.

En el codigo A.6 hay dos funciones que destacan para nuestra capa:
load_rnn_parameters y save_rnn_parameters. Estas se encargan de llamar a try_fread y
try_fwrite que invocan las funciones que tenemos para leer y escribir buffers: fread y fuwrite.
En caso de que una de estas funciones falle, se aborta la ejecucién con un mensaje de
error prefijado por la capa.






CAPITULO 5
Pruebas/Evaluacién

La implementacién de la RNN en HELENNA no puede darse como acabada sin com-
probar que funcione correctamente. En este capitulo vamos a validar que funciona pro-
bando diferentes hyperparametros, cambiando dimensiones de la RNN y comparandolo
con PyTorch con la misma definicién de modelo.

Probar un modelo no es una ciencia exacta dado el hecho de que trabajamos con
probabilidades constantemente y como barajamos el dataset antes de entrenar, vamos a
ver diferentes resultados en diferentes ejecuciones.

El entrenamiento tanto en HELENNA como en PyTorch separa todo el dataset en dos
partes, el dataset de entrenamiento y el dataset de validacién. En este capitulo siempre
vamos a tener en cuenta la precisién de este tltimo que nos sirve para comprobar que el
entrenamiento ha funcionado.

El dataset que vamos a utilizar es el de MNIST. Cada ejemplo del dataset es una imagen
y como la RNN usa datos secuenciales, lo que vamos a hacer es separar la imagen en filas
para cada celda.

5.1 MNIST

MNIST es una base de datos de digitos escritos a mano. Este dataset estd compuesto de
60,000 imé&genes para entrenar y 10,000 imagenes para testear. Las dimensiones de estas
imagenes son de 28 x 28 pixeles, en total 784.

Este dataset se utiliza ampliamente para probar modelos nuevos como es nuestro caso,
porque no es demasiado grande y no necesitamos crear modelos muy complejos para
que el modelo aprenda a predecir los digitos escritos. Este dataset tiene 10 clases que
comprenden lo digitos desde 0 hasta 9.

Las RNN tratan con datos secuenciales y MNIST no es precisamente un tipo de se-
cuencia de datos esperados pero, MNIST es usado constantemente para la realizacién
de pruebas en nuevas arquitecturas de Redes Neuronales y también lo usan mas perso-
nas para probar las RNN [26]. Normalmente, trabajamos con datos que evolucionan con
el tiempo, NLP, videos etc... En este caso, vamos a dividir cada imagen del dataset de
MNIST en 28 filas de 28 pixeles. Por lo tanto, a cada celda le enviaremos una fila para que
al final, con la combinacién de cada celda y sus filas, sea capaz de descifrar el digito.

El modelo que vamos a utilizar para resolver este problema es simple. Vamos a tener
una primera capa que serd una RNN con 28 celdas (rnn_cell_count), las cuales recibiran
28 pixeles (input_size) y tendremos un hidden_size elegido arbitrariamente de 64. Después
tendremos una capa densa de 10 unidades para la probabilidad de que sea cada digito y
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Figura 5.1: Ejemplos de digitos de MNIST

para acabar, una ReLU seguida de una Softmax. Vamos a ver mejor la definicién de este
en el codigo 5.1:

input fc 784

rnnl rnn 28 64 28 tanh
fc2 fc 10

relul relu

softmax softmax

Cédigo 5.1: Modelo MNIST con una RNN

5.2 Probando diferentes Hyperparametros

Los hyperparametros se diferencian de los pardmetros en que no dependen de los
datos provisionados ni se actualizan en la ejecucién. Estos se especifican al principio del
aprendizaje y no existe un estdndar para ver cual es el mejor hyperpardmetro para cada
modelo.

La optimizacién de hyperparametros es muy comudn para encontrar un conjunto de
valores optimo para nuestro problema. Hay diferentes formas de optimizar los hyperpa-
rametros:

» Bilisqueda manual: De forma manual, gracias al juicio propio y experiencia, escoge-
mos los hyperpardmetros que creemos que van a ser Optimos.

= Busqueda aleatoria: Escogemos los valores de los hyperpardmetros aleatoriamente.

» Bisqueda en red: Definimos una red de valores que deberemos probar con todas
las permutaciones posibles.

» Optimizacicién Bayesiana: La optimizacién Bayesiana usa la probabilidad para en-
contrar el minimo de una funcién a partir de un valor de entrada. Esta optimizacién
requiere de tres parametros: la funcién de pérdida que queremos optimizar, el ran-
go de valores que queremos probar vy, el algoritmo de bisqueda para encontrar
valores para la préxima iteraciéon. Lo bueno de esta bisqueda de hyperparametros
automatica es que reduce el nimero de iteraciones para encontrar una buena solu-
cién.

= Algoritmos genéticos: Este tipo de algoritmo intenta implementar la seleccién na-
tural en el contexto de inteligencia artificial. Lo que se busca con este algoritmo es
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crear diferentes modelos con diferentes valores de hyperpardmetros y al final de la
ejecucion, se desecharian los modelos que peor se han desenvuelto.

En nuestro caso vamos a ir con la bisqueda manual ya que no estamos inten-
tando resolver un problema muy complejo y por lo tanto, vamos a escoger unos va-
lores tipicos que suelen funcionar. En el caso del learning rate tendremos un rango
de valores de [1,0.1,0.01,0.001,0.0001] y para el batch size comprobaremos los valores
[1,2,4,8,16,32,64,128].

Para realizar las pruebas con estos dos hyperpardmetros vamos a recurrir a un bash
script simple que recorre la lista de los valores y ejecuta HELENNA con los valores espe-
rados 10 veces para poder sacar un promedio medio del resultado:

rnn () {
OMP_NUM _THREADS=5 ./nnsim —-dataset datasets/mnist —net nets/rnn/mnist —ne
$epochs —1f ce -mbs $batch -1r $Ir
}
Ir=0.01
for batch in 1 2 4 8 16 32 64 128

| do

for iter in {1..10}
do
rnn
done
done

batch=64
for Ir in 1 0.1 0.01 0.001
do

for iter in {1..10}

do

rnn

done

done

Coédigo 5.2: Script test hyperparametros

Como podemos ver tenemos un valor por defecto para el Ir y batch que sabemos que
funciona bien para probar el otro hyperpardmetro. Ademads, el nimero de épocas que
vamos a utilizar para todas estas pruebas es 3. Este nimero ha sido escogido porque la
mayoria de modelos de MNIST con 3 épocas se obtiene un resultado bueno.

5.2.1. Batch Size

Vamos a empezar por el batch size. Como ya hemos visto, el batch size denota la canti-
dad de ejemplos que vamos a usar para entrenar nuestra red neuronal en una iteracion.
Esto quiere decir que, cuanto mayor sea el batch size, més valores se tendrdn en cuenta
para actualizar los pardmetros y por lo tanto, es mas probable que aprenda mejor. Sin
embargo, a mayor volumen de ejemplos, mayor computacion serd necesaria ya que esta-
riamos realizando operaciones con matrices mucho mas grandes en dimensiones.

Vamos a ver como los valores [1,2,4, 8, 16,32, 64,128] del batch size pueden afectar a la
ejecucion de nuestro modelo de MNIST con una RNN.

Después de ejecutar el script 5.2 hemos recolectado los resultados y hemos podido
crear una grafica para mostrar la evolucién de las salidas:

Como podemos ver, con un batch size de 1 o 2, el coste(cuanto mas cerca de 0 mejor) y
la precisién (cuanto mas cerca de 100 mejor) es significativamente peor que en los otros
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Figura 5.2: Precisiéon dado diferentes batch size
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Figura 5.3: Coste dado diferentes batch size

casos. Esto se debe a que solo usamos 1 o 2 ejemplos de referencia para actualizar los
pardmetros.

A partir de un batch size de 4 empezamos a ver mejores resultados que no bajan de un
95 % de precisién y no sube de un coste de 0,2808.

5.2.2. Learning Rate

El learning rate controla lo rdpido que queremos que nuestro modelo aprenda. Si pro-
porcionamos un valor muy alto, puede hacer que lleguemos a un valor subéptimo y por
otro lado, un valor muy pequefio puede hacer que se tarde mucho tiempo en converger
a una solucién 6ptima y por lo tanto, que se quede estancado en un 6ptimo local.

Como vamos a ver ahora con diferentes [r vamos a obtener diferentes resultados.
Hemos elegido valores grandes y pequefios para demostrar que elegir un «learning rate»
adecuado es muy importante como vamos a ver a continuacién en la Figura 5.4 y 5.5:

Como podemos observar, con un «learning rate» de 1 y 0.1 obtenemos una precisién
muy pobre, menor de un 20 %. Por otra parte, si bajamos a 0,01 tenemos un coste y pre-
cisién excelentes, 0,165 y 94 % respectivamente. A partir de 0,01 empezamos a ver como
la precisién y el coste empieza a empeorar. Con 0,001 la precision y el coste empeora un
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Figura 5.4: Precision dado diferentes learning rate
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Figura 5.5: Coste dado diferentes learning rate

poquito pero en 0,0001 ya vemos una pérdida mucho mayor de 1,45 y una precisiéon de
65 %.

Estos resultados son un ejemplo claro de que no hay que escoger valores muy altos
o muy pequeiios. Ademads queda reflejado que por ahora, nuestra implementacién de la
RNN se estd comportando de forma esperada.

5.3 Probando diferentes dimensiones

Ahora vamos a ver cémo puede afectar los tamafios del input_size y hidden_size a la
precision y el tiempo de ejecucion de nuestra RNN.

5.3.1. Hidden Size

El tamafio del estado intermedio es una variable muy importante en el entrenamiento
de nuestro modelo, ya que ntimeros muy bajos pueden causar pérdida de informacién
que conllevardn un lento aprendizaje, pero, también puede disminuir considerablemente
el tiempo de ejecucion de la misma. Un valor muy alto puede hacer que tarde dema-
siado tiempo y ademds que se pierda informacién que no hara volver a tener una mala
precisién, como se muestra en las Figuras 5.7 y 5.6.
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Figura 5.6: Impacto del hidden size en la precisién
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Figura 5.7: Impacto del hidden size en el tiempo de ejecuciéon

Como podemos observar el hidden_size tiene un efecto muy significativo en el tiem-
po de ejecucion y en la precision. Con un hidden size muy pequefio podemos ver que el
tiempo de ejecucion es bajo y la precision también. Con un hidden_size = 64 vemos que
tenemos un balance entre la precisién, que es bastante alta (95 %) y el tiempo de ejecuciéon
que es alto (52s) pero no tanto como los siguientes valores.

Con unos valores de 128 y 256 vemos como la precisién es la misma practicamente
y encima, es demasiado baja. Esto se debe a que pasar un input 28 valores a un estado
intermedio de 128 o 256 tras diferentes operaciones matriciales, causa un perdida de in-
formacion parecida a la que pasa con valores pequefios. Ademas, el tiempo de ejecuciéon
crece exponencialmente y se hace imposible de entrenar con estos valores.

5.3.2. Input Size

El «input size» es también muy importante, ya que podemos definir el tamafio de
cada iteracién y cuanto menor sea el input size tendremos que afiadir mds celdas a la RNN.
Anadir demasiadas celdas o muy pocas puede tener un impacto no deseado dependiendo
del problema que estemos resolviendo.

En las Figuras 5.8 y 5.9 podemos ver el efecto de diferentes tamafios de entrada. En
el caso de predecir los digitos a partir de una imagen, escoger un tamafio muy pequefio
ha implicado una baja precision junto a un tiempo de ejecucién elevado. Esto también
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se puede deber a que el hidden_state es de 64 y por lo tanto, pasar de vectores de 2 a 64
puede ser muy ineficaz, dando este resultado. Por eso es importante escoger una buena
combinacién entre dimensiones.

Conforme aumenta el tamafio de entrada también decrece el nimero de celdas. En
este caso, la precision y tiempo de ejecucién mejoran cuanto menos celdas haya, ya que
este es un problema de prediccién a partir de una sola imagen.

Impacto del input size en la precision

100
75
50

25

Figura 5.8: Impacto del input size en la precisién
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Figura 5.9: Impacto del input size en el tiempo de ejecucién

5.4 Comparacién con PyTorch

PyTorch es una de las plataformas de entrenamiento mds usadas actualmente y que,
como dispone de la RNN ya implementada y probada, podemos compararla con la nues-
tra con el mismo modelo de MNIST que hemos estudiado antes.

En el c6digo A.7 podemos observar con mayor detenimiento el script que ejecuta de
manera equivalente el mismo modelo que tenemos definido en HELENNA. Utilizamos 3
como el namero de épocas al igual que en HELENNA y el mismo dataset de MNIST.

Para hacer esta prueba, vamos a usar una combinacién de input_size y hidden_size que
sabemos que da buenos resultados, y vamos a compararlos con PyTorch para validar que
nuestra funcién funciona tal y como se espera correctamente. Para el batch size, utilizare-
mos uno de 32 y uno de 64.
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Después de ejecutar el modelo en el script de PyTorch hemos obtenido los resultados
que se muestran en la Figura 5.10.

Comparacion PyTorch vs HELENNA

B PyTorch M HELENMA

94.9419 95.81528

Precisidn(%)

hatch size

Figura 5.10: Modelo MNIST HELENNA vs PyTorch

Como puede observarse, los resultados obtenidos en HELENNA con respecto a la
precisién son muy superiores a PyTorch. Cabe destacar que estos resultados son en base a
ejecuciones cambiando los pardmetros minimos para hacer funcionar el modelo, es decir,
en PyTorch existe mucha flexibilidad a la hora de cambiar pardmetros y en HELENNA
puede tener valores por defecto que causen esta gran diferencia.

Aclarado esto, tenemos resultados muy buenos con nuestra RNN con los que pode-
mos verificar que nuestra implementacion satisface nuestros objetivos.



CAPITULO 6

Conclusién

Para finalizar vamos a presentar unas consideraciones finales donde hablaremos so-
bre los objetivos planteados y si se han cumplido y después, vamos a hablar sobre como
se podria continuar con el trabajo ya hecho por tal de mejorarlo y extenderlo mas.

6.1 Consideraciones finales

Después de todos estos capitulos podemos concluir que hemos completado todos los
objetivos propuestos. Para empezar, hemos visto como funcionan las Redes Neuronales
desde el perceptrén mas simple hasta el backpropagation que nos permite aprender de los
errores.

Hemos visto como funcionan las RNN en un nivel abstracto y en un nivel bajo donde
hemos presentado todas las operaciones que se hacen. Ademads hemos visto los diferentes
tipos que existen de RNN.

También hemos visto como funciona HELENNA de manera general viendo la mayoria
de ficheros que usaremos, ademads de las funciones que utilizamos para el desarrollo.

Hemos afiadido soporte para las RNN en HELENNA implementando las siguientes
funciones:

1. Parseo de RNNSs.

2. Creacién de todas las estructuras que engloban a una RNN baésica, en especial, las
celdas. Ademads, de la ubicacién y desubicacion de estas estructuras.

3. Inicializacién de parametros con la inicializaciéon de «Xavier» y la inicializacién de
«He».

4. Funcién de forwarding.

5. Funcioén de backwarding.

6. Actualizacion de los pardmetros de la RNN.

7. Extension de la creaciéon y carga de modelos para las RNN.

8. Definicién de diferentes modelos para el dataset de MNIST.

El desarrollo de la RNN ha sido completado y acoplado a la plataforma de mane-
ra que use todas las funciones que hacen uso de diferente hardware. Para acabar, hemos
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validado la implementacién con diferentes pruebas y ademas hemos contrastado los re-
sultados con PyTorch que es muy utilzado y por lo tanto, podemos concluir que nuesta
implementacién pasa satisfactoriamente las pruebas.

6.2 Trabajo futuro

Aunque el trabajo de afiadir soporte a RNNs haya acabado, queda mucho trabajo por
hacer ya que hay algunas limitaciones en la implementacién actual.

Para empezar, hemos probado las RNN con MNIST que es un dataset sencillo. Se de-
beria probar la RNN con datasets mas complejos, que necesitaran realmente la utilizacién
de RNNs, por contener secuencias.

Solo hay soporte para una RNN en un tnico modelo. Se puede resolver creando una
estructura que contenga todas las estructuras que hemos visto en el capitulo 4.

Como hemos visto en el capitulo 3, hay muchos tipos de RNNs que se usan en pro-
duccién, en especial las LSTM. También existen los transformers que hemos visto en el
capitulo 2 que se usa para aplicaciones equivalentes. En un futuro, serd necesario exten-
der la plataforma para dar soporte a estas nuevas capas.

Por el lado del rendimiento, hay algunas partes del c6digo implementado que pueden
ser optimizadas para que no haya copias innecesarias u operaciones extra.

Para acabar, hay muchos pardmetros extra que se puede afiadir pero que requieren
mayor complejidad que pueden ser implementados. Uno de ellos es el nimero de capas
que aflade mas dimensiones de celdas.
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//
// arithmetic functions

//

#ifndef _ ARITHMETIC_H
#define _ ARITHMETIC_H

#ifdef AVX_SUPPORT
#include <x86intrin.h>
#endif

#include <stdlib .h>
#include "globals.h"

void fn_read_buffer(int mid_src, type =dst, size_t size);

7|void fn_write_buffer(int mid_dst, type =src, int size);

void fn_vect_random_float(int mid_v, int size, type min, type max);
type fn_pow(int mid_v, int element, int base);

type fn_fabs(int mid_v, int element);

type fn_value(int mid_v, int element);

void fn_write_value(int mid_v, int element, type value);

void weight_reshape(int KW, int KH, int I, int O, int mid_in, int mid_out);
void fn_vect_step(int mid_a, int mid_b, int n);
void fn_vect_mult(int mid_a, int mid_b, int mid_c, int n);

7| type fn_vect_mult_add (int mid_a, int mid_b, int n);

type fn_vect_mult_add_with_offset(int mid_a, int offset_a, int mid_b, int
offset_b, int n);
void fn_vect_scalar_product(float f, int mid_a, int n);

void fn_vect_max(int mid_a, int mid_b, int mid_c, int n);
type fn_vect_mult_add_with_stride(int mid_a, int mid_b, int stride_a, int
stride_b, int n);

3l void fn_vect_XxW_stride_iterations(int mid_xin, int mid_ w, int mid_o, int

stride_vectors_x , int vector_size, int num_vectors);

void fn_vect_V2subV1IxK(int mid_vl, type k, int mid_v2, int n);

void fn GEMM(int rowMajor, int aTransp, int bTransp, int m, int n, int k, float
alpha, int mid_a, size_t offset_a, int lda, int mid_b, size_t offset_b,
int 1db, float beta, int mid_c, size_t offset_c, int ldc);

void fn_matmul(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b, int rows_b, int
cols_b, int mid_c, int cols_c, int offset_cols_c);

/| void fn_matmul_bt(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b, int rows_b, int

cols_b, int mid_c, int cols_c, int offset_c);

void fn_matmul_at(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b, int rows_b, int
cols_b, int 1d_b, int offset_b, int mid_c, int add);

void fn_matadd_col(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_v);

void fn_matrix_transpose(type =ptr_a, int rows_a, int cols_a, type =ptr_b);
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void fn_matmul_elwise(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b, int mid_c);

void fn_vector_to_matrix(int mid_v, int elements, int mid_m);

void fn_matsub(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b, int rows_b, int
cols_b, int mid_c);

void fn_matadd(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b, int rows_b, int
cols_b, int mid_c);

void fn_mat_A_plus_b_L1(int mid_a, int rows_a, int cols_a, type beta, int mid b
, int rows_b, int cols_b, int mid_c);

void fn_mat_copy(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b, int rows_b, int
cols_b);

7l void fn_mat_set(int mid_a, int rows_a, int cols_a, type value);
;| void fn_mat_reduce_rows(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_v);

void fn_vec_axpy(type a, int mid _x, int mid_y, int size_v);

void fn_matrix_relu(int mid_x, int mid_y, int rows, int cols);

void fn_matrix_relu_der(int mid_ml, int rows, int cols, int mid_m2);
void fn_matrix_sigmoid (int mid_x, int mid_y, int rows, int cols);

void fn_matrix_sigmoid_der(int mid_ml, int rows, int cols, int mid_m2);
void fn_matrix_softmax(int mid_x, int mid_y, int rows, int cols);

void fn_matrix_softmax_der(int mid_ml, int rows, int cols, int mid_m2);
void fn_print_matrix(int mid_ m, int rows, int cols);

7| void fn_print_channel_as_rgb(int mid_red, int mid_green, int mid_blue, int x,

int y, int bs, int eh, int b, int img, int lr, int inout);

void fn_print_image(int mid_x, int mid_y, int I, int O, int WI, int HI, int WO,
int HO, int BS, int 1, int e);

void fn_print_matrix_int(int mid m, int rows, int cols);

void fn_print_matrix_as_image(int mid m, int rows, int cols, int bs);

void fn_print_matrix_as_image_batch_entry(int mid_m, int rows, int cols, int bs
, int b);

void fn_vect_limit(int mid_vl, type min_val, type max_val, int n);

void fn_vect_trunc(int mid_vl, type threshold, int n);

void fn_mat_limit(int mid m, int rows, int cols, type min_val, type max_val);

void fn_vec_add(int mid_vl, int mid_v2, int mid_v3, int size);

void fn_vec_copy(int mid_vl, int mid_v2, int size);

/I void fn_vec_copy_with_stride(int mid_vl, int mid_v2, int stride_v1, int

stride_v2, int size, int offset_v2);

void fn_vec_copy_with_offset(int mid_vl, int mid_v2, int size, int offset_v1,
int offset_v2);

void fn_vec_copy_with_stride_from_cpumem (type =ptr_vl, int mid_v2, int
stride_v1l, int stride_v2, int size, int offset_v2);

void fn_init_params(int mid_p, int dim3, int dim2, int diml, int dim0);

void fn_zero_vec(int mid_x, size_t vec_size);

void fn_set_vec(type value, int mid_x, size_t vec_size);

void fn_vec_quantize(int mid_vl, int size, int bits_int, int bits_frac);

void fn_mat_quantize(int mid_m, int rows, int cols, int bits_int, int bits_frac

)

void fn_im2col(int I, int W, int H, int B, int KW, int KH, int WO, int HO, int
PW, int PH, int SW, int SH, int mid_in, int mid_out, int first_row , int
last_row , int first_col, int last_col);

void fn_col2im(int I, int W, int H, int B, int KW, int KH, int WO, int HO, int
PW, int PH, int SW, int SH, int mid_in, int mid_out, int first_col, int
last_col);

void fn_matmul_im2col(int mid_x, int mid_k, int mid_o, int I, int WI, int HI,
int B, int KW, int KH, int O, int WO, int HO, int PW, int PH, int SW, int
SH, int mid_buf, int cols_buf);

void fn_matmul_im2col_t(int mid_x, int mid_y, int mid_o, int I, int WI, int HI,
int B, int KW, int KH, int O, int WO, int HO, int PW, int PH, int SW, int
SH, int mid_buf, int rows_buf);

void fn_matmul_col2im(int mid_k, int mid_y, int mid_o, int I, int WI, int HI,
int B, int KW, int KH, int O, int WO, int HO, int PW, int PH, int SW, int
SH, int mid_buf, int cols_buf);
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void im2col_bp_ant(int O, int WO, int HO, int I, int WI, int HI, int B, int KW,
int KH, int PW, int PH, int SW, int SH, int mid_in, int mid_out);

void fn_padding(int I, int WI, int HI, int KW, int KH, int O, int WO, int HO,
int B, int mid_in, int mid_out);

void fn_depadding(int I, int WI, int HI, int KW, int KH, int O, int WO, int HO,
int B, int mid_in, int mid_out);

void fn_batch_normalization(int n, int B, int mid gamma, int mid_beta, type eps
, int mid_mu, int mid_xmu, int mid_sq, int mid_var,
int mid_sqrtvar, int mid_ivar, int mid_xhat, int mid gammax,
int mid_in, int mid_out);
void fn_batch_normalization_compute_gradients(int n, int B, int mid_dgamma, int
mid_dbeta, int mid_xhat, int mid_in);
void fn_batch_normalization_backward(int n, int B, int mid gamma, type eps, int
mid_xhat, int mid_dxhat,
int mid_ivar, int mid_divar, int mid_xmu,
int mid_dxmul, int mid_dxmu2, int mid_dx1, int mid_dx2, int
mid_dmu,
int mid_sqrtvar, int mid_dsq, int mid_dsqrtvar, int mid_dvar, int
mid_var,
int mid_in, int mid_out);

void fn_maxpooling(int I, int WI, int HI, int SW, int SH, int KW, int KH, int O
, int WO, int HO, int B, int mid_in, int mid_out, int mid_addr);

void fn_demaxpooling(int I, int WI, int HI, int SW, int SH, int KW, int KH, int
O, int WO, int HO, int B, int mid_out, int mid_in, int mid_addr);

// fused operations

void fn_fused_demaxpooling_relu_der(int I, int WI, int HI, int SW, int SH, int
KW, int KH, int O, int WO, int HO, int B, int mid_out, int mid_in, int
mid_addr, int mid_out_prev);

void fn_fused_matmul_at_relu_der(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b,
int rows_b, int cols_b, int ld_b, int offset_b, int mid_c, int mid_out_prev

)

7| void fn_fused_matmul_matadd_col(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b,

int rows_b, int cols_b, int mid_c, int cols_c, int offset_cols_c, int mid_v

)
void fn_clip_vector(int mid v, float min, float max, int n);
void fn_im2col_pack(int I, int W, int H, int B, int KW, int KH, int WO, int HO,

int PW, int PH, int SW, int SH, int mid_in, int mid_out, int mid_k, int O,
int rows_per_output);

sl void fn_matrix_pack(int mid_src, int rows, int cols, int mid_dst, int

mid_shifts, int swidth);

void fn_matmul_pack(int mid_a, int rows_a, int cols_a, int mid_b, int rows_b,
int cols_b, int mid_c, int rows_per_output);

void fn_matset_random_ones(int mid_ m, int rows, int cols, float prob);

void fn_print_timing_statistics ();

void fn_copy(int mid_dst, int mid_src, int offset_dst, int offset_src, int size

);

void fn_upsampling(int I, int WI, int HI, int O, int WO, int HO, int B, int SF,
int mid_in, int mid_out);

void fn_downsampling(int I, int WI, int HI, int O, int WO, int HO, int B, int
SF, int mid_in, int mid_out);

void fn_cross_entropy_der(int mid_a, int mid_b, int rows, int cols, int mid_c);
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void fn_mean_square_error_der(int mid_a, int mid_b, int rows, int cols, int
mid_c);

5| void fn_reshape(int mid_x, int mid_y, int I, int WI, int HI, int WO, int HO,

int BS);
void fn_square(int mid_x, int mid_y, int size);
void fn_tanh(int mid_x, int mid_y, int size);
void fn_matadd_value(int mid_x, int mid_y, type value, int size);

#endif

Cédigo A.1: Aritmetica disponible de buffers

typedef struct st_layer { // layer
layer_type ltype;
char layer_name[200];
int layer_iteration; // for loops
int num_inputs_per_neuron; // number of inputs per neuron
int num_neurons; // number of neurons of the layer

// previous and next layer
int previous_layer;
int next_layer;

int id_weights;

// layer configuration
int num_weights; // number of weights
int num_bias; // number of biases

// memory identifiers

int mid_weights; // weights

int mid_weights_glob; // weights (global, for MPI)

int mid_bias; // bias

int mid_bias_glob; // bias (global, for MPI)

int mid_y; // y (output)

int mid_y_der; // y derivative

int mid_y_err; // y error

int mid_g w; // x error (gradients)

int mid_g w_momentum; // x error (gradients) at iteration i-1 (momentum)

int mid_g_w_glob; // x error (for MPI)

int mid_g_bias; // bias gradients

int mid_g_bias_momentum; // bias gradients at iteration i-1 (momentum)

int mid_g_bias_glob; // bias gradients (for MPI)

int mid_im2col_buffer; // im2col buffer

int mid_im2col_bp_buffer; // im2col buffer (backpropagation)

int mid_y_err_im2col; // im2col gradients at output

int mid_x_im2col; // im2col gradients at input

int mid_mask; // mask

int mid_wt; // temporal buffer for w

int mid_y_err_im2col_addr;

int mid_x_im2col_addr;

int mid_maxpooling_x_addr; // for maxpooling layer, links input pixels to
output pixels

// specific memory objects for batch normalization layer
int mid_gamma;

int mid_beta;

int mid mu;

int mid_xmu;

int mid_sq;

int mid_var;

int mid_sqrtvar;

int mid_ivar;

int mid_xhat;
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int mid_gammax;
int mid_dbeta;
int mid_dgamma;
int mid_dxhat;
int mid_divar;
int mid_dxmul;
int mid_dsqrtvar;
int mid_dvar;
int mid_dsq;
int mid_dxmu2;
int mid_dx1;
int mid_dmu;
int mid_dx2;

// fields for batch normalization layer

type eps;

int batchnorm_num_vectors; // number of vectors to normalize (either
num_neurons for FC or O for CONVS)

int batchnorm_vectors_size; // data size to normalize (either batch size
for FC or WO = HO = batch size for CONVS)

// pruning-related buffers
int mid_alpha;

int mid_alpha_der;

int mid_alpha_mask;

int mid_w_masked;

int mid_g_alpha;

// temporal buffer used to add error in the backpropagation process
int mid_temp_buffer;

// convolutional -related parameters
int I, // input channels

int O; // output channels

int WI; // width input channel
int HI; // height input channel
int WO; // width output channel
int HO; // height output channel
int KW; // kernel width

int KH; // kernel height

int PW; // padding width

int PH; // padding height

int SW; // stride width

int SH; // stride height

size_t cols_fused_im2col;

size_t rows_fused_im2col_t;

// dropout-related parameters
type dropout_rate; // dropout rate

// concat-related and add-related parameters

int concat_layer;

int add_layer;

int layer_output_splits; // the output splits , means the output goes to
two different layers

// upsampling—related parameters
int SF; // sampling factor

int buffer_output_rows; // rows to be processed per step in im2col+matmul
pipelined operation
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int buffer_input_rows; // rows to be processed per step in im2col_bp+matmul
pipelined operation

// group convolutional-related parameters

int G; // number of groups in group convolutional layer

int IG; // number of input channels per group

int OG; // number of output channels per group

// rearrange convolutional-related parameters

int S; // stride

// perfect shuffle-related parameters

int ps_a; // number of inputs per switch

int ps_b; // number of outputs per switch

int ps_n; // number of stages in a multi-layer PS

int ps_i; // layer position in a multi-layer PS, in range [1, n]

// permutation-related parameters

int *perm;

// pruned fully connected-related parameters

int BR; // number of rows in a pruning block

int BC; // number of cols in a pruning block

int alpha_rows;

int alpha_cols;

// fused operations parameters

int fused_demaxpooling_relu_der;

int fused_matmul_at_relu_der;

int fused_matmul_matadd_col;

void (*fn_parse)(int layer, char sparameters);

void (*fn_allocate)(int layer);

void (*fn_deallocate)(int layer);

void (*fn_initialize)(int layer);

void (*fn_forward) (int layer, int fbe, int lbe, int training);

//void (*fn_backward) (int layer, int training, int minibatch_size);

void (*fn_backward) (int layer, int minibatch_size);

void (*fn_propagate_error)(int layer, int minibatch_size);

// stat-related variables

float float_operations_forward; // number of float operations performed in
forward pass

float float_operations_backward; // number of float operations performed in
backward pass

float float_operations_propagate; // number of float operations performed
in propagation of error

float float_operations_update; // number of float operations performed in
update of parameters

} layer;

Co6digo A.2: Definicién estructura de la capa

typedef struct _rnn_tmp_variables {

int multxw;

int multaw;

int multhy;

int sum_mults;
int sum_bias_a;
int sum_bias_y;
int sum_bias_h;
// grad
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int mid_square_a;
int mid_ones_matrix;
int mid_df;

int mid_df_dh_next;
int mid_dh_next;
int mid_dl_dh;

int mid_dh;

int mid_dWhh;

int mid_dWxh;

int mid_dba;

int mid_dbh;

} ran_tmp_variables;

Cédigo A.3: Buffers temporales de la RNN

#include "nnsim.h"
#include <math.h>

//#define DEBUG
//#define MANY TO ONE
void rnn_parse_tp(int layer, char *parameters)

{
char splitted_parameters [RNN_.NUM_PARAMEIERS][10];
char *delimeter = " ";
char *token = strtok(parameters, delimeter);
for (int i = 0; i < RNN.NUM PARAMETERS && token != NULL; i++)
{
strcpy (splitted_parameters[i], token);
token = strtok (NULL, delimeter);
}
input_size = atoi(splitted_parameters[0]);
hidden_size = atoi(splitted_parameters[1]);
rnn_cell_count = atoi(splitted_parameters[2]);
char =af = splitted_parameters[3];
if (strcmp(af, "relu") == 0)
{
rnn_parameters. activation_function = RELU;
} else {
rnn_parameters. activation_function = TANH;
}
layers_ptr[layer]->previous_layer = layer - 1;
#ifdef MANY_TO ONE
layers_ptr[layer]->num_neurons = hidden_size;
#else
layers_ptr[layer]->num_neurons = hidden_size * rnn_cell_count;
#endif

}

void rnn_forward(int layer, int fbe, int lbe, int training)
{
int mid_y = layers_ptr[layer — 1]->mid_y;
fn_zero_vec(rnn_cells [0]. mid_h_prev, hidden_size * minibatch_size);
for (int t = 0; t < rnn_cell_count; t++)
{
fn_copy(rnn_cells[t].mid_x, mid_y, 0, t = input_size » minibatch_size,
input_size * minibatch_size); // TODO: optimize
rnn_forward_cell(t);
}
get_outputs(layer);
#ifdef DEBUG
rnn_print_outputs(layer);
#endif
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// h = np.tanh(self Wxh @ x + self .Whh @ h + self .bh)
void rnn_forward_cell(int t)

{

}

int x = rnn_cells[t].mid_x;

int h_prev = rnn_cells[t].mid_h_prev;

int h_next = rnn_cells[t + 1].mid_h_prev;

int W_hh = rnn_parameters.mid_Whh;

int W_hx = rnn_parameters.mid_Wxh;

int mid_bias_x = rnn_parameters.mid_bias_x;

int mid_bias_h = rnn_parameters.mid_bias_h;

//tmp

int multxw = tmp_variables.multxw;

int multhw = tmp_variables.multhw;

int sum_mults = tmp_variables.sum_mults;

int sum_bias_x = tmp_variables.sum_bias_x;

int sum_bias_h = tmp_variables.sum_bias_x;

fn_matmul (W_hx, hidden_size, input_size, x, input_size, minibatch_size,
multxw, 1, 0);

fn_matmul (W_hh, hidden_size, hidden_size, h_prev, hidden_size,
minibatch_size , multhw, 1, 0);

fn_matadd (multhw, hidden_size, minibatch_size, multxw, hidden_size,
minibatch_size , sum_mults);
fn_matadd (sum_mults, hidden_size, minibatch_size, mid_bias_x, hidden_size,
minibatch_size , sum_bias_x);
fn_matadd (sum_bias_x, hidden_size, minibatch_size, mid_bias_h, hidden_size,
minibatch_size , sum_bias_h);
if (rnn_parameters.activation_function == TANH)

fn_tanh (sum_bias_h, h_next, hidden_size * minibatch_size);

}

else

{

fn_matrix_relu (sum_bias_h, h_next, hidden_size, minibatch_size);

}

#ifdef DEBUG
debug_forward(t);
#endif

void debug_forward(int t)

{

printf("stats iteration: %\n", t);

rnn_print_parameters () ;

printf ("mini %\n", minibatch_size);

printf ("x\n");

fn_print_stats_vector(rnn_cells[t].mid_x, input_size * minibatch_size);

printf ("h\n");

fn_print_stats_vector(rnn_cells[t].mid_h_prev, hidden_size * minibatch_size
)

printf ("multxw\n");

fn_print_stats_vector (tmp_variables.multxw, hidden_size x minibatch_size);

printf ("multhw\n");

fn_print_stats_vector (tmp_variables . multhw, hidden_size * minibatch_size);

printf ("sum mults\n");

fn_print_stats_vector (tmp_variables.sum_mults, hidden_size * minibatch_size
)

printf ("sum bias h\n");

fn_print_stats_vector (tmp_variables.sum_bias_x, hidden_size =
minibatch_size);

printf ("h next\n");
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fn_print_stats_vector(rnn_cells[t + 1].mid_h_prev, hidden_size =
minibatch_size);

}

void rnn_forward_to_zero(int t)

fn_zero_vec(tmp_variables.multxw, hidden_size * minibatch_size);
fn_zero_vec(tmp_variables . multhw, hidden_size * minibatch_size);
fn_zero_vec(tmp_variables.sum_bias_x, hidden_size x minibatch_size);
fn_zero_vec(tmp_variables.sum_mults, hidden_size * minibatch_size);
fn_zero_vec(rnn_cells[t + 1].mid_h_prev, hidden_size * minibatch_size);

void get_outputs(int layer)
{
#ifdef DEBUG
fn_print_stats_vector (rnn_cells[rnn_cell_count].mid_h_prev, hidden_size =
minibatch_size);
#endif
#ifdef MANY TO ONE
fn_copy(layers_ptr[layer]->mid_y, rnn_cells[rnn_cell_count].mid_h_prev, O,
0, hidden_size = minibatch_size);
#else
for (int t = 1; t <= rnn_cell_count; t++)
{
fn_copy(layers_ptr[layer]->mid_y, rnn_cells[t].mid_h_prev, (t - 1) =
hidden_size * minibatch_size, 0, hidden_size * minibatch_size);
}
#endif
}
void rnn_print_outputs(int layer)
{
printf ("\noutputs : \n");
fn_print_stats_vector (layers_ptr[layer]->mid_y, layers_ptr[layer]->
num_neurons) ;
}
void rnn_backward_tp(int layer, int minibatch_size)
{
rnn_gradients_to_zero () ;
int y_err = layers_ptr[layer]->mid_y_err;
fn_zero_vec(tmp_variables.mid_dh, hidden_size * minibatch_size);
for (int t = rnn_cell_count - 1; t >= 0; t—-)
{
#ifdef MANY TO ONE
if (t == rnn_cell_count - 1)
{
fn_copy(tmp_variables . mid_dl_dh, y_err, 0, t x= hidden_size =
minibatch_size , hidden_size * minibatch_size);
}
else if (t == rnn_cell_count - 2)

{
}

fn_zero_vec(tmp_variables.mid_dl_dh, hidden_size * minibatch_size);

#else
fn_copy(tmp_variables.mid_dl_dh, y_err, 0, t x hidden_size =
minibatch_size , hidden_size * minibatch_size);
#endif
rnn_cell_backward_tp (t);
}
}
void rnn_cell_backward_tp (int t)

{

int Wxh rnn_parameters . mid_Wxh;
int Whh = rnn_parameters.mid Whh;
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int xt = rnn_cells[t].mid_x;
int h_next = rnn_cells[t + 1].mid_h_prev;
int h_prev = rnn_cells[t].mid_h_prev;
//tmp
int df = tmp_variables.mid_df;
int df_dh_next = tmp_variables.mid_df_dh_next;
int dl_dh = tmp_variables.mid_dl_dh;
int dh = tmp_variables.mid_dh;
int square_a = tmp_variables.mid_square_a;
int ones_matrix = tmp_variables.mid_ones_matrix;
#ifdef DEBUG
printf ("\nDEBUGGING BACKWARD STEP: %l \n", t);
printf ("dh\n");
fn_print_stats_vector (tmp_variables.mid_dh, hidden_size);
#endif
// dh = dl_t + dh_t
fn_vec_add(dl_dh, dh, dh, hidden_size * minibatch_size);
if (rnn_parameters.activation_function == TANH)
{
// tanh der dL/dh = (1 - h”2) —> element mult
fn_square (h_next, square_a, hidden_size * minibatch_size);
fn_matsub (ones_matrix , hidden_size, minibatch_size, square_a,
hidden_size, minibatch_size, df);
}
else
{
fn_matrix_relu_der (h_next, hidden_size, minibatch_size, df);
}
fn_vect_mult(dh, df, df_dh_next, hidden_size * minibatch_size);
// dWxh
fn_matmul_bt(df_dh_next, hidden_size, minibatch_size, xt, input_size,
minibatch_size , tmp_variables.mid _dWxh,
input_size, 0);
/ /dWhh
fn_matmul_bt(df_dh_next, hidden_size, minibatch_size, h_prev, hidden_size,
minibatch_size , tmp_variables.mid_dWhh,
hidden_size, 0);
// fn_matadd (df_dh_next, hidden_size, minibatch_size, ones_matrix,
hidden_size, minibatch_size, tmp_variables.mid_dbh);
//dh_prev
fn_matmul_at(df_dh_next, hidden_size, minibatch_size , Whh, hidden_size,
hidden_size, hidden_size, 0, dh, 0);
//fn_matmul (Whh, hidden_size, hidden_size, df_dh_next, hidden_size,
minibatch_size , dh, minibatch_size, 0);
//add grads
fn_matadd (gradients .mid_ dWhh, hidden_size, hidden_size, tmp_variables.
mid_dWhh,
hidden_size, hidden_size, gradients.mid_dWhh);
fn_matadd (gradients .mid_dWxh, hidden_size, input_size, tmp_variables.
mid_dWxh,
hidden_size, input_size, gradients.mid dWxh);
fn_matadd (gradients .mid_dba, hidden_size, 1, df_dh_next, hidden_size, 1,

gradients .mid_dba);
fn_matadd (gradients .mid_dbh, hidden_size, 1, df_dh_next, hidden_size, 1,
gradients .mid_dbh);

#ifdef DEBUG

debug_backwarding(t) ;

#endif

}

void debug_backwarding(int t)

{

printf ("dh_dI\n");
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fn_print_stats_vector (tmp_variables.mid_dl_dh, hidden_size * minibatch_size
)

printf ("dh_previn");

fn_print_stats_vector (tmp_variables.mid_dh, hidden_size * minibatch_size);

printf ("df\n");

fn_print_stats_vector (tmp_variables.mid_df, hidden_size * minibatch_size);

printf ("df_dh_next\n");

fn_print_stats_vector (tmp_variables.mid_df_dh_next, hidden_size =
minibatch_size);

printf ("dwhh\n") ;

fn_print_stats_vector(gradients.mid dWhh, hidden_size * hidden_size);

printf ("dWxh\n");

fn_print_stats_vector(gradients.mid dWxh, hidden_size * input_size);

printf ("dba\n");

fn_print_stats_vector (gradients.mid_dba, hidden_size);

void rnn_print_parameters ()

{

}

printf ("Wxh\n") ;

fn_print_stats_vector (rnn_parameters.mid Wxh, hidden_size * input_size);
printf ("Whh\n") ;

fn_print_stats_vector (rnn_parameters.mid_Whh, hidden_size * hidden_size);
printf ("Ba\n");

fn_print_stats_vector (rnn_parameters.mid_bias_x, hidden_size);

void rnn_clip_weights(int min, int max)

{

}

fn_clip_vector (gradients .mid dWxh, min, max, hidden_size * input_size);
fn_clip_vector (gradients .mid_dWhh, min, max, hidden_size * hidden_size);
fn_clip_vector(gradients.mid_dba, min, max, hidden_size);

void rnn_gradients_to_zero ()

{

}

fn_zero_vec(gradients.mid_dWxh, hidden_size * input_size);
fn_zero_vec(gradients.mid dWhh, hidden_size * hidden_size);
fn_zero_vec(gradients.mid_dba, hidden_size);
fn_zero_vec(gradients.mid_dbh, hidden_size);

void rnn_propagate_error_tp(int layer, int batch_size)

{
}

{

}

;| void rnn_initialize_tp (int layer)

fn_matset_random_ones(tmp_variables. mid_ones_matrix, hidden_size,
minibatch_size, 1.0);
rnn_initialize_parameters(layer);

void rnn_initialize_parameters(int layer) {

float range = get_parameter_initialization_range(layer);

fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid Whh, (hidden_size * hidden_size), -
range, range);

fn_vect_random_float (rnn_parameters.mid_Wxh, (hidden_size * input_size), -
range, range);

fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid_bias_x, hidden_size, -range, range)

fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid_bias_h, hidden_size, -range, range)

7
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float get_parameter_initialization_range(int layer) {
int fan_in = layers_ptr[layer — 1]->num_neurons;
int fan_out = layers_ptr[layer]->num_neurons;
float range;
if (rnn_parameters.activation_function == TANH) ({
range = sqrt((1 / (fan_in + fan_out)));
}
else {
range = sqrt((2 / (fan_in + fan_out)));
}
return range;

}

5| void rnn_allocate_tp (int layer)

{
fn_base_layer_allocate (layer, minibatch_size);
allocate_tmp_buffers(layer);
allocate_rnn_cells (layer);
allocate_rnn_parameters(layer);
allocate_rnn_gradients (layer);

}

void allocate_tmp_buffers(int layer)
{
tmp_variables . multxw = fn_allocate_buffer(sizeof (type) * hidden_size =
minibatch_size , layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables.multhw = fn_allocate_buffer (sizeof (type) » hidden_size =
minibatch_size , layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables.sum_bias_x = fn_allocate_buffer(sizeof(type) = hidden_size
minibatch_size , layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables.sum_bias_h = fn_allocate_buffer(sizeof(type) = hidden_size =
minibatch_size , layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables.sum_mults = fn_allocate_buffer(sizeof (type) * hidden_size =
minibatch_size , layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;

tmp_variables. mid_df = fn_allocate_buffer(sizeof (type) » hidden_size =
minibatch_size , layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables. mid_df_dh_next = fn_allocate_buffer(sizeof (type) =
hidden_size * minibatch_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables. mid_square_a = fn_allocate_buffer(sizeof(type) * hidden_size
+ minibatch_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables. mid_ones_matrix = fn_allocate_buffer(sizeof (type) =
hidden_size * minibatch_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;

tmp_variables .mid_dWxh
input_size , layer,

fn_allocate_buffer(sizeof (type) * hidden_size =

BUFFER_TYPE_NONE) ;
fn_allocate_buffer(sizeof (type) * hidden_size =

tmp_variables .mid_dWhh
hidden_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables .mid_dba = fn_allocate_buffer(sizeof(type) * hidden_size,
layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables . mid_dl_dh = fn_allocate_buffer(sizeof(type) * hidden_size =
minibatch_size , layer,
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{

BUFFER_TYPE _NONE) ;
tmp_variables.mid_dh = fn_allocate_buffer(sizeof (type) » hidden_size =
minibatch_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
tmp_variables.mid_dh_next = fn_allocate_buffer(sizeof (type) * hidden_size =
minibatch_size, layer,
BUFFER_TYPE _NONE) ;

2| void allocate_rnn_parameters(int layer)

rnn_parameters .mid Whh = fn_allocate_buffer ((sizeof (type) » hidden_size =
hidden_size), layer,
BUFFER_TYPE _NONE) ;
rnn_parameters .mid Wxh = fn_allocate_buffer ((sizeof (type) » hidden_size =
input_size), layer,
BUFFER_TYPE _NONE) ;

rnn_parameters. mid_bias_x = fn_allocate_buffer ((sizeof (type) * hidden_size)
, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
rnn_parameters. mid_bias_h = fn_allocate_buffer ((sizeof (type) * hidden_size)
, layer,

BUFFER_TYPE_NONE) ;

// float xavier_sqrt = 1.0 / (sqrt(hidden_size));

// fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid Whh, (hidden_size * hidden_size)
, =5, 5);

// fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid_Wxh, (hidden_size * input_size),
-5, 5);

// fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid_bias_x, hidden_size, -5, 5);

// fn_vect_random_float(rnn_parameters.mid_bias_h, hidden_size, -5, 5);

// fn_vect_scalar_product(xavier_sqrt, rnn_parameters.mid Whh, hidden_size
+ hidden_size);

// fn_vect_scalar_product(xavier_sqrt, rnn_parameters.mid Wxh, hidden_size
+ input_size);

// fn_vect_scalar_product(xavier_sqrt, rnn_parameters.mid_bias_x,
hidden_size);

// fn_vect_scalar_product(xavier_sqrt, rnn_parameters.mid_bias_h,
hidden_size) ;

void allocate_rnn_gradients(int layer)

{

}

gradients .mid_ dWxh = fn_allocate_buffer(sizeof (type) » hidden_size =
input_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
gradients .mid dWhh = fn_allocate_buffer(sizeof (type) » hidden_size =
hidden_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
gradients.mid_dba = fn_allocate_buffer(sizeof(type) * hidden_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;
fn_allocate_buffer(sizeof (type) * hidden_size, layer,
BUFFER_TYPE_NONE) ;

gradients.mid_dbh

void allocate_rnn_cells(int layer)

{

rnn_cells = malloc(sizeof(rnn_cell) * rnn_cell_count);
for (int t = 0; t < rnn_cell_count + 1; t++)
{
// last(extra) cell only to store the last hidden state
rnn_cells[t].mid_h_prev = fn_allocate_buffer(sizeof(type) * hidden_size
+ minibatch_size , layer,
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if (t < rnn_cell_count)

{

rnn_cells[t].mid_x fn_all
minibatch_size , layer,

}
void rnn_deallocate_tp (int layer)

deallocate_rnn_cells () ;
deallocate_tmp_buffers(layer);
fn_base_layer_deallocate(layer);

}

s| void deallocate_rnn_parameters(int laye

{
fn_deallocate_buffer (rnn_parameters
fn_deallocate_buffer (rnn_parameters

fn_deallocate_buffer (rnn_parameters.
fn_deallocate_buffer (rnn_parameters.

}

void deallocate_tmp_buffers(int layer)
{
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.

fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.

fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.
fn_deallocate_buffer (tmp_variables.

}

7| void deallocate_rnn_cells ()

{

for (int t

{

0; t <= rnn_cell_count
fn_deallocate_buffer (rnn_cells]|
if (t < rnn_cell_count)

{

BUFFER_TYPE_NONE) ;

ocate_buffer (sizeof (type) =* input_size =

BUFFER_TYPE_NONE) ;

r)

.mid_Whh) ;
.mid_Wxh) ;
mid_bias_x);
mid_bias_h);

multxw) ;
multhw) ;
sum_bias_x) ;
sum_bias_h);
sum_mults) ;

mid_df);
mid_df_dh_next);
mid_square_a);
mid_ones_matrix) ;

mid_dWxh) ;
mid_dWhh) ;
mid_dba) ;
mid_dbh) ;
mid_dh) ;
mid_dl_dh);
mid_dh_next);

;o t+4)

t].mid_h_prev);

fn_deallocate_buffer (rnn_cells[t].mid_x);

}
J

free (rnn_cells);

Cédigo

A.4: rmn.c

#pragma once

void rnn_parse_tp(int layer, char sparameters);
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void rnn_allocate_tp (int layer);

void rnn_deallocate_tp (int layer);

void rnn_initialize_tp (int layer);

void rnn_forward_cell(int t);

void rnn_forward(int input_index, int fbe, int lbe, int training);
void rnn_cell_backward_tp (int t);

void rnn_backward_tp(int layer, int minibatch_size);
void rnn_propagate_error_tp(int 1, int b);

void allocate_rnn_cells();

void deallocate_rnn_cells () ;

void allocate_tmp_buffers();

void deallocate_tmp_buffers();

void get_outputs(int layer);

7|void rnn_initialize_parameters(int layer);

float get_parameter_initialization_range(int layer);

Cédigo A.5: rnn.h

/*
+ model.c (manages a model)

*+/

#include "nnsim.h"

71int fn_load_model (char =filename)

{
FILE =«fd;
int n;

fd = fopen(filename, "r");
if (fd == NULL)

// In inference mode we need the model

if (running_mode == RUNNING_MODE_INFERENCE)

{
fprintf(stderr, "Error, model could not be opened\n");
exit(1);

}

// In training mode we can omit the model load process

fprintf (stderr, "Warning, model could not be opened, standard

initialization will be performed instead...\n");
return 0;

}

// we load all parameters for each layer

for (int 1 = 1; 1 <= num_hidden_layers + 1; 1++)
{

switch (layers_ptr[l]->ltype)

{

case LAYER FULLY CONNECTED:
case LAYER CONVOLUTIONAL:
// we load all weights
n = layers_ptr[l]->num_weights;
type *v = malloc(sizeof (type) = n);
int reads = fread (v, sizeof(type), n, fd);

if (reads != n)

{
printf ("Error reading model\n");
exit(1);

}

int size = n = sizeof(type);

fn_write_buffer (layers_ptr[l]->mid_weights, v, size);
free(v);

// we now load all bias
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}

n = layers_ptr[l]->num_bias;
v = malloc(sizeof (type) = n);
reads = fread (v, sizeof(type), n, fd);
if (reads != n)
{
printf ("Error reading model\n");
exit(1);
1
size = n * sizeof(type);
fn_write_buffer (layers_ptr[l]->mid_bias, v, size);
free(v);
break;
case LAYER PERMUTATION:
case LAYER MAXPOOLING:
case LAYER REARRANGE CONVOLUTIONAL:
case LAYER DROPOUT:
case LAYER PADDING:
case LAYER RELU:
case LAYER SOFTMAX:
// no parameters
break;
case LAYER_PERFECT SHUFFLE:
case LAYER RNN:
load_rnn_parameters(fd);
break;
case LAYER GROUP_CONVOLUTIONAL.:
printf ("TODO: layer not loaded!!!\n");
break;

case LAYER BATCH NORMALIZATION:

// we load gamma

n = layers_ptr[l]->batchnorm_num_vectors;

v = malloc(sizeof (type) = n);

reads = fread (v, sizeof(type), n, fd);

if (reads != n)

{
printf ("Error reading model\n");
exit(1);

}

size = n * sizeof(type);

fn_write_buffer (layers_ptr[l]->mid _gamma, v, size);

free(v);

// we load beta

n = layers_ptr[l]->batchnorm_num_vectors;

v = malloc(sizeof (type) = n);

reads = fread (v, sizeof(type), n, fd);

if (reads != n)

{
printf ("Error reading model\n");
exit(1);

}

size = n * sizeof(type);

fn_write_buffer (layers_ptr[l]->mid_beta, v, size);

free(v);

break;

default:
printf ("Error, layer not known when loading model\n");
break;

}

}
fclose (fd);
return 1;
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1| // saves a model

2l int fn_save_model (char =filename)

13| {

114 FILE =fd;

115 int n;

116

17| fd = fopen(filename, "W");

118 if (fd == NULL)

119

120 printf ("Error, file could not be created\n");
121 printf ("model will not be saved\n");

122 return O0;

123 }

124

15| // we save all parameters for each layer

126 printf("layers to save: %\n", num_hidden_layers);
127 for (int 1 = 1; 1 <= num_hidden_layers + 1; 1++)
128 {

129 switch (layers_ptr[l]->ltype)

130

131 case LAYER FULLY_CONNECTED:

132 case LAYER CONVOLUTIONAL:

133 // we save weights

134 n = layers_ptr[l]->num_weights;

135 int size = n * sizeof(type);

136 type *v = malloc(size);

137 fn_read_buffer(layers_ptr[1]->mid_weights, v, size);
138 int writes = fwrite(v, sizeof(type), n, fd);
139 if (writes != n)

140 {

141 printf ("Error writing model\n");

142 exit(1);

143 }

144 free(v);

145 // we save bias

146 n = layers_ptr[l]->num_bias;

147 size = n * sizeof(type);

148 v = malloc(size);

149 fn_read_buffer(layers_ptr[l]->mid_bias, v, size);
150 writes = fwrite(v, sizeof(type), n, fd);

151 if (writes != n)

152 {

153 printf ("Error writing model\n");

154 exit(1);

155 }

156 free(v);

157 break;

158 case LAYER PERMUTATION:

159 case LAYER MAXPOOLING:

160 case LAYER REARRANGE CONVOLUTIONAL:

161 case LAYER DROPOUT:

162 case LAYER PADDING:

163 case LAYER RELU:

164 case LAYER SOFTMAX:

165 // no parameters

166 break;

167 case LAYER PERFECT_SHUFFLE:

168 case LAYER RNN:

169 save_rnn_parameters (fd);

170 case LAYER GROUP_CONVOLUTIONAL:

171 printf ("TODO: layer not saved!!!\n");

172 break;

173
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74 Cédigo
case LAYER BATCH_NORMALIZATION:
// we save gamma
n = layers_ptr[l]->batchnorm_num_vectors;
size = n » sizeof(type);
v = malloc(size);
fn_read_buffer(layers_ptr[l]->mid_gamma, v, size);
writes = fwrite(v, sizeof(type), n, fd);
if (writes != n)
{
printf ("Error writing model\n");
exit(1);
}
free(v);
// we save beta
n = layers_ptr[l]->batchnorm_num_vectors;
size = n * sizeof(type);
v = malloc(size);
fn_read_buffer(layers_ptr[l]->mid_beta, v, size);
writes = fwrite(v, sizeof(type), n, fd);
if (writes != n)
{
printf ("Error writing model\n");
exit(1);
}
free(v);
break;
default:
printf ("Error, layer not known when saving model\n");
break;
}
}
fclose (fd);
return 1;
}
void load_rnn_parameters (FILE =fd)
{
try_fread (rnn_parameters.mid_bias_x, hidden_size, fd, "RNN_LAYER", "Couldn’t
load bias_x");
try_fread (rnn_parameters.mid_bias_h, hidden_size, fd, "RNN_LAYER", "Couldn’t
load bias_h");
try_fread (rnn_parameters .mid Wxh, hidden_size * input_size, fd, "RNN_LAYER",
"Couldn’t load Wxh");
try_fread (rnn_parameters.mid Whh, hidden_size * hidden_size, fd, "RNN_LAYER",
"Couldn’t load Whh");
s void try_fread (int mid, int size, FILE xfd, const char xlayer_name, const char

+error_message)

size_t stype = sizeof(type);
type *v = malloc(stype =+ size);
int reads = fread (v, stype, size, fd);
if (reads != size)
raise_load_error(layer_name, error_message, reads);
fn_write_buffer (mid, v, size = stype);
free (v);

void save_rnn_parameters (FILE =fd)

{

try_fwrite (rnn_parameters.mid_bias_x, hidden_size, fd, "RNN_LAYER", "Couldn’t
write bias_x");
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try_fwrite (rnn_parameters.mid_bias_h, hidden_size, fd, "RNN_LAYER", "Couldn’t
write bias_h");
try_fwrite (rnn_parameters.mid_Wxh, hidden_size * input_size, fd, "RNN_LAYER",
"Couldn’t write Wxh");
try_fwrite (rnn_parameters.mid Whh, hidden_size x hidden_size, fd, "RNN_LAYER"
, "Couldn’t write Whh");
}

void try_fwrite(int mid, int size, FILE %fd, const char =layer_name, const char
*error_message)

{

type =*v;

size_t stype = sizeof(type);

v = malloc(size * stype);

fn_read_buffer (mid, v, size = stype);

int writes = fwrite(v, stype, size, fd);

free (v);

if (writes != size)

raise_save_error (layer_name, error_message, writes);

}
void raise_save_error(char =xlayer_name, char #error_message, int writes)
{

printf ("Error saving model in % layer. (model.c).\n%\nNum of writes: %\n",

layer_name, error_message, writes);

exit(1);
}
void raise_load_error(char xlayer_name, char *error_message, int reads)
{

printf ("Error loading model in % layer. (model.c).\n%\nNum of reads: %\n",

layer_name, error_message, reads);

exit(1);

}

Cédigo A.6: model.c

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

import torchvision

import torchvision.transforms as transforms
import sys

import time

from torch.autograd import Variable

import time

device = torch.device( 'cpu’)

batch_size=32
input_size=28
time_step=28
hidden_size=64
num_layers=1
many_to_many = True
torch.set_num_threads (3)

trainset = torchvision.datasets .MNIST(root=".",train=True, transform=transforms.
ToTensor (),
download=True)
testset = torchvision.datasets .MNIST(root=".",train=False ,transform=transforms.
ToTensor () )

trainloader = torch.utils.data.DatalLoader(dataset=trainset ,batch_size=
batch_size ,shuffle=True)
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testloader = torch.utils.data.DatalLoader(dataset=testset ,batch_size=batch_size,
shuffle=False)

Ir = 0.01
num_epochs = 3
class RNNModel(nn.Module) :
def __init__(self, input_size, hidden_size, num_layers):
super (RNNModel, self).__init__ ()
self.hidden_size = hidden_size
self .num_layers = num_layers

self .rnn = nn.RNN(input_size=input_size , hidden_size=hidden_size,
num_layers=1, batch_first=True)

if many_to_many:
self.Linear=nn.Linear (hidden_size = 28, 10)

else:
self.Linear=nn. Linear (hidden_size, 10)

self.relu = nn.ReLU()

self.soft = nn.Softmax(dim=1)

def forward(self, x):
r_out, h_out = self.rnn(x, None)
last = r_out[:,-1,:]
if many_to_many:
r_out r_out.reshape(r_out.shape[0], r_out.shape[l] #* r_out.shape
[2

[a—
~

else:
r_out = last

output = self.Linear(r_out)#out:(batch, time_step, hidden_size) select
the last output (category)

output = self.relu(output)

output = self.soft(output)

return output

model = RNNModel(input_size, hidden_size, num_layers).to(device)
optimizer = torch.optim.SGD(model. parameters (), lr=Ir, momentum=0)

loss = nn.CrossEntropyLoss () #Not one-hot form

for epoch in range(num_epochs):

start = time.time ()
correct = 0
total = 0

for i, (images, labels) in enumerate(trainloader):
images = Variable(images.view (-1, time_step, input_size))
labels = Variable(labels)

outputs = model(images)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
total += labels.size (0)
correct += (predicted.cpu()==labels).sum()
I = loss(outputs, labels)
optimizer.zero_grad ()
1.backward ()
optimizer.step ()
print(’train acc: %.4f’ %(100.0 *= correct / total) )

print(’epoch %, loss %.4f, time %.1f sec’
% (epoch+1, 1.data.cpu() .numpy(), time.time()—-start))
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correct =0
total =0
for images, labels in testloader:
images = Variable(images.view (-1, time_step, input_size))
outputs = model(images)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
total += labels.size (0)
correct += (predicted.cpu()==labels).sum()

if epoch == num_epochs - 1:
print(’test acc: %.4f’ %(100.0 = correct / total) )

Cédigo A.7: Modelo MNIST en PyTorch
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