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Язык параллельного программирования Planning C. Применение при обучении глубоких нейронных сетей на гибридных системах с OpenCL-видеоускорителями
Аннотация: предложен язык параллельного программирования, построенный на базе процедур с планированием повторного входа. Введены виртуальные топологии на базе дедуктивных макромодулей. Предложен подход к обучению нейронных сетей: секционированное обучение с элементами градиентного поиска.
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The New Parallel Programming Language Planning C.
The Using in Deep Neural Network’s Learning on Hybrid CPU/GPU OpenCL-Systems
Abstract: a new parallel programming language based on procedures with planning re-entry is proposed. The virtual topologies based on deductive macro-modules are introduced. The new approach to neural net’s learning is proposed: it is a learning by section using some iterations of gradient descent.
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Невзирая на огромное количество языков (или расширений) параллельного программирования, задача простого, адекватного и эффективного представления параллельных алгоритмов до сих пор актуальна, особенно при решении на гибридных вычислительных системах многостадийных задач, сочетающих переборные алгоритмы с непереборными. Пример задачи — обучение групп нейронных сетей с применением стадийных вариаций генетического случайного поиска [1].
Целью работы является повышение эффективности программирования параллельного решения вычислительно трудозатратных задач (многостадийных, векторных, переборных) на системах разной архитектуры, в том числе задач обучения глубоких нейронных сетей с помощью новых модификаций существующих технологий обучения. Были поставлены две основные задачи: а) разработать новый язык параллельного программирования, достаточно адекватный и эффективный для решения указанных задач, основанный на процедурах с планированием повторного входа, б) предложить новые методы обучения глубоких нейронных сетей, обладающие лучшей сходимостью к решению, эффективно реализуемые на разработанном языке.
Процедуры/функции с планированием повторного входа (ПППВ/ФППВ) [2] являются удобным средством программирования последовательных (предполагающих применение стека, дека или очереди) алгоритмов и параллельных [векторных или конвейерных (стадийных), а также параллельных переборных в идеологии «портфель задач»] алгоритмов. Данные процедуры/функции являются ключевым элементом языка Planning C, являющегося надмножеством C++.
Теорема о предельной ПППВ. Предельной ПППВ является параллельная расширенная машина Тьюринга (ПарРМТ) [2]. Будем считать, что транзакционная память реализуется ПарРМТ программно.

Доказательства теорем данной работы приведены в [2, 3].

Следствие. Поскольку ПарРМТ равномощна машине Тьюринга (МТ) [2] и способна к параллельному исполнению фрагментов алгоритма, ПППВ может реализовать любой обычный/параллельный алгоритм.

Теорема о предельных средствах алгоритмизации на ПППВ (ТА1). Все основные управляющие конструкты (процедуры и функции, циклы и ветвление) в алгоритмическом языке в минимальной форме могут быть реализованы с помощью ПППВ/ФППВ, если язык поддерживает сокращенное вычисление логических выражений.
Из вышеуказанных теорем следует алгоритмическая полнота Planning C. При этом в язык входят и все классические управляющие операторы C/C++, выбор тех или иных средств опционален.
Помимо стандартных паттернов параллелизма (вектор, конвейер и «портфель задач») язык содержит высокоуровневые средства описания произвольных вычислительных топологий: в виде перечня цепей, формирующих топологию, или в виде дедуктивных параметризованных макромодулей, генерирующих перечень цепей в соответствии с заданными логическими правилами (GNU Prolog), что позволяет гибко подстраивать топологию под задачи. Поскольку дедуктивные макромодули позволяют сгенерировать произвольный программный код, их применение позволяет реализовать порождающее программирование.

Предложена новая алгебраическая нотация записи топологий, упрощающая их описание в Planning C, реализуемая макромодулем.

Топологии (в том числе вложенные) могут быть запущены в кластерном и/или в SMP-варианте. ПППВ в режиме «портфель задач» исполняются только в SMP-варианте, на центральном процессоре (ЦП) или на произвольном OpenCL-устройстве [ЦП с векторными командами (например, SSE), или многоядерный видеоускоритель]. Язык также содержит классические средства поддержки распараллеливания в общей памяти: семафоры, блокировки, каналы, барьеры, критические секции, транзакционную память. Семафоры, каналы, барьеры и блоки общей памяти поддерживаются также в кластерном варианте.

Разработаны транслятор Planning C и инструментальные средства для портирования MPI-программ на Planning C (SMP-вариант).

Разработан новый метод обучения глубоких нейронных сетей прямого распространения (путем минимизации функционала ошибок), являющийся развитием метода [1]. Итерация метода включает три стадии: а) случайные пробы, б) скрещивание лучших проб с отбором порожденных точек-кандидатов, в) новую стадию — «продвижение» точек-кандидатов путем нескольких итераций градиентного поиска и выбор лучшего результата — исходной точки для следующей итерации. Максимальное число итераций градиентного метода вычисляется на каждой итерации по линейной формуле в зависимости от процента успешных проб. Новый метод показал лучшие результаты (на многоэкстремальной и простой функциях, а также на функции Розенброка) в сравнении с классическим случайным поиском и исходным методом [1].
Данный метод показал хорошие результаты при обучении глубоких нейронных сетей с линейным выходным нейроном с применением следующего предлагаемого переборно-секционированного подхода: сеть делится на K горизонтальных связных сегментов, после чего выполняется 
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 метастадий, на каждой из которых разрешены для модификации параметры одного из подмножеств секций (на последней метастадии модифицируются параметры всех секций). На каждой метастадии решается задача дообучения, результаты которой становятся исходными данными на следующей метастадии. Данный метод особенно полезен, если некоторые из сегментов сети включает нейроны с полиномиальными активационными функциями.
Была написана параллельная программа (на Planning C) обучения глубокой нейронной сети с применением предложенных подходов. Ее исполнение на системе с двумя видеоускорителями NVidia Tesla K40 (0,88 ГГц, 2880 потоков) дало ускорение в 5,09 раз по сравнению с 16-ядерной 64-потоковой системой платформы Google’s Compute Engine с процессорами Xeon 2,6 ГГц с векторными SSE-инструкциями. В результате применения переборно-секционированного подхода было получено среднее значение функционала ошибок в 1,72 раза меньше, чем без такового, а максимальное — в 2,47 раза меньше.
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