SEP TNM
INSTITUTO TECNOLOGICO DE CULIACAN

CONSTRUCCION DE UN MODELO AUTOMATICO DE REGRESION Y
CLASIFICACION EN UN AMBIENTE DISTRIBUIDO

TESIS

PRESENTADA ANTE EL DEPARTAMENTO ACADEMICO DE ESTUDIOS DE POSGRADO
DEL INSTITUTO TECNOLOGICO DE CULIACAN EN CUMPLIMIENTO PARCIAL DE LOS
REQUISITOS PARA OBTENER EL GRADO DE

MAESTRO EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION
POR:

ING. MANUEL ALEJANDRO MEDRANO DIAZ
INGENIERO EN SISTEMAS COMPUTACIONALES

DIRECTOR DE TESIS:
DR. HECTOR RODRIGUEZ RANGEL

CO-DIRECTOR DE TESIS:

DR. Juan José Flores

CULIACAN, SINALOA 5 de Agosto del 2021



NACIONAL DE MEXICO..

EDUCACION | £% e

TARIA DE EDUC | PUBLICA

Instituto Tecnolégico de Culiacan

%2021, Afo de la Independencia”
Culiacén, Sin., 10 de Agosto del 2021

DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO E INVESTIGACION
OFICIO: DEPI/260/8/2021

ASUNTO: Autorizacion Impresion

C. MANUEL ALEJANDRO MEDRANO DiAZ
ESTUDIANTE DE LA MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION
PRESENTE.

Por medio de la presente y en virtud de que ha completado los requisitos para el
examen de grado de Maestro en Ciencias de la Computacién, se concede
autorizacion para la impresion de la tesis titulada: “CONSTRUCCION DE UN MODELO
AUTOMATICO DE REGRESION Y CLASIFICACION EN UN AMBIENTE DISTRIBUIDO”
bajo la direccion del(a) Dr. Héctor Rodriguez Rangel.

Sin otro particular reciba un cordial saludo.

ATENTAMENTE
Excelencia en Educacion Tecnologica®

10NAL DE mEXICO

‘-: ERHE&Q!GN ﬁmnwwm

INSTITUTO TECNOLOGICO DE CULIACAN

M.C. MARIA ARACELY MARTINEZ AMAYA ESTUDIOS DE pacnO DEDIVISION DE
JEFE(A) DE LA DIVISION DE ESTUDIOS DE PSS
POSGRADO E INVESTIGACION

C.c.p. archivo

MAMA/lucy *

Juan de Dios Batiz 310 Pte. Col. Guadalupe

tecnm.mx | culiacan.tecnm.mx




TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO..

Instituto Tecnolégico de Culiacdn

“CONSTRUCCION DE UN MODELO
AUTOMATICO DE REGRESION Y CLASIFICACION
EN UN AMBIENTE DISTRIBUIDO”

Tesis presentada por el(a):

C. MANUEL ALEJANDRO MEDRANO DiAZ

Aprobada en continido y estilo por:

Dr. Héctor Rodr?g/uez Rangel
Director de Tesis

(Qnoav il

Dr. Ramdn Zatarain Cabada M.C. Gloria EKaterine Peralta Perufuri
Secretario Vocal -1

/ y

M.C. Ricdrdo Rafael Quintero Meza ~ M.C. Maria Aracely Martinez Amaya
Vocal -2 Jefe(a) de la Divisiéon de Estudios de
Posgrado e Investigacion

Juan de Dios Batiz 310 Pte. Col. Guadalupe
C.P. 80050 Culiacan, Sinaloa
Tel. 667-713-3804

tecnm.mx | culiacan.tecnm.mx




Dedicatoria

Dedico el presente trabajo a mis padres Jaime Medrano Camacho y Luz Maria Diaz Le6n,
y mis hermanos Jaime Demetrio Medrano Diaz y Maria Fernanda Medrano Diaz. Junto con
ellos he podido lograr muchos de mis objetivos de vida, siendo uno de estos, mis estudios de
maestria. Gracias a ellos sé que tengo la habilidad y mentalidad para lograr cualquier cosa
que me proponga. Les agradezco mucho pues han sido de un gran apoyo emocional durante
toda mi vida y carrera profesional, tanto de licenciatura, como estudios de posgrado. Han
estado junto a mi en todo momento y situacién dificil. No me queda mas que agradecerles

por el apoyo infinito que me han otorgado todos estos afios, gracias por todo.

I



Agradecimientos

Agradezco a mis padres y hermanos por su apoyo durante toda la vida, sobre todo en mis
estudios profesionales.

A mis companeros y amigos que me brindaron un gran apoyo moral en los buenos y malos
momentos que he vivido.

Al Dr. Héctor Rodriguez Rangel por su apoyo y su guia durante la realizacion de este trabajo
y residencias profesionales de licenciatura.

Al Dr. Juan José Flores por brindarme su conocimiento e ideas innovadoras para realizar
este proyecto.

Al Dr. Victor Gonzalez por ser un docente apasionado por el aprendizaje y aplicacion de
tecnologias innovadoras e ir siempre a la vanguardia.

A la Dra. Lucia Barrén por ser un ejemplo de como debe ser una investigadora por exce-
lencia llena de conocimiento y pasion.

Al Dr. Ramoén Zatarain por compartir su experiencia en la investigacion de proyectos.

Al Dr. Ricardo Quintero por demostrar una gran pasién por la docencia al momento de
compartir su conocimiento.

A las maestras Ekaterine Peralta y Lucy Lopez por su gran gestion dentro del departamento
de posgrado, siempre llevando un excelente control de tramites.

Al Tecnologico Nacional De México Campus Culiacan por ofrecer un espacio de aprendi-
zaje que permitié mi formacién profesional de licenciatura y maestria.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyT) por su apoyo financiero que

me permitié permanecer enfocado en mis estudios de maestria.

v



Declaracion de autenticidad

Por la presente, declaro que, salvo cuando se haga referencia especifica al trabajo realizado
por otras personas, el contenido del presente trabajo de tesis es original y no se ha presen-
tado total o parcialmente para su consideracion para cualquier otro titulo o grado en esta o
en cualquier otra universidad. Esta tesis es el resultado de mi propio trabajo y esfuerzo, y
no incluye nada que sea resultado de algun trabajo realizado en colaboracion, salvo que se

indique especificamente en el texto.

Manuel Alejandro Medrano Diaz. Culiacédn, Sinaloa, México, 2021.




Resumen

El aprendizaje profundo ha recibido mucha atencion en afios recientes debido principalmente
a su capacidad de aprender caracteristicas y patrones de gran complejidad a partir de grandes
conjuntos de datos. Logrando de esta manera, automatizar tareas que antes solo eran posible
ser realizadas con intervencién humana. Sin embargo, desarrollar este tipo de tecnologia re-
quiere un alto nivel de conocimiento informético avanzado. Ademds se espera una importante
inversion de tiempo para lograr adaptar y optimizar cada problema de manera manual.

En la actualidad, existen cada vez mds esfuerzos para lograr automatizar las tareas de
disefio de arquitecturas y optimizacion de hiperpardmetros de modelos, creando asi el area
llamada Aprendizaje Maquina Automatizado (AutoML). Esta 4rea engloba de manera parti-
cular o en conjunto las técnicas de Optimizacién de Hiperparametros (HPO) y la Bisqueda
de Arquitectura Neuronal (NAS).

El presente proyecto se encuentra ubicado en el area de NAS. Donde, su estructura con-
siste en la implementacion de 3 partes, las cuales son: Espacio de busqueda, Estrategia de
busqueda y Estrategia de estimacion de rendimiento. La anterior estructura presentada ha si-
do implementada en multiples trabajos que se presentan en el estado del arte. En la primera
parte de NAS se implementa un espacio de busqueda con estructura de arbol, posteriormen-
te la estrategia de busqueda es compuesta por el algoritmo bayesiano TPE y un sal6n de la
fama para clasificar modelos de alto rendimiento. Finalmente, se implementa la estrategia
de estimacion de rendimiento en la fase de entrenamiento parcial y la fase de entrenamiento
profundo. Lo anterior planteado esta disefiado para que se pueda implementar en un ambiente
de sistemas distribuidos.

El sistema fue desarrollado para soportar la busqueda de tareas de clasificacion de image-
nes, regresion vectorial, series de tiempo y pronodstico de series de tiempo de imagenes. A
su vez, fueron realizadas mdltiples pruebas con diferentes conjuntos de datos tomados de
diferentes fuentes. El sistema ofrece métricas de exactitud para clasificacién y pérdida para
las demas tareas, ademads presenta una alta eficiencia en tiempo invertido y uso de hardware,
asi como alta flexibilidad para ser usado por diferentes tipos de usuario en diferentes equipos

con configuraciones variadas y sistemas operativos.
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Capitulo 1

Introduccion

En los tiempos actuales, la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial como las redes
neuronales y el aprendizaje profundo han tenido cada vez mds impacto en la tecnologia y en
la sociedad. Gran parte del éxito de estas técnicas se deben al amplio uso de aplicaciones que
pueden tener. Tales como: reconocimiento de rostros, tareas automatizadas, recomendaciones
personalizadas, mejoras en eficiencia de sistemas, entre otras. Mientras que otros métodos,
como los estadisticos tradicionales, no pueden utilizar de manera satisfactoria tipos multiples
de informacién de manera simultanea. Las técnicas de aprendizaje profundo han demostrado
la capacidad de aprender patrones a partir de diferentes tipos de datos (Benediktsson et al.,
1990).

A pesar de los beneficios que ofrecen las técnicas de aprendizaje maquina, estas presentan
una variedad de dificultades para ser aplicadas. Una de las principales consiste en la necesidad
de realizar una gran cantidad de configuraciones de arquitecturas y parametros para obtener
un modelo que se ajuste apropiadamente al problema. Cada problema presenta un conjunto
de caracteristicas que afectan de manera directa las caracteristicas de la solucion que pueda
resolverlo de manera apropiada (Zoph & Le, 2016).

El objetivo de este proyecto de investigacion consiste en la automatizacion del disefio y
optimizacion de arquitecturas e hiperpardmetros de modelos de aprendizaje profundo me-
diante la implementacion de un algoritmo bayesiano. Este tipo de técnicas de optimizacion
recaen en el drea llamada Aprendizaje Mdquina Automatizado (AutoML) y su proceso prin-
cipal consiste en los siguientes pasos: Preparacion de datos, ingenieria de caracteristicas,

generacion del modelo y la evaluacion del modelo (He et al., 2021). Mediante esta metodo-




logia es posible resolver problemas de clasificacion, regresion y series de tiempo tanto de
manera vectorial como matricial.

En este proyecto se cubren cada uno de los pasos anteriormente descritos, mediante dife-
rentes procesos. Para la preparacion de los datos se implementa un proceso de normalizacion
para mantener los datos en un rango entre 0 y 1. El siguiente paso es la ingenieria de carac-
teristicas, donde se implementa una buisqueda con una estructura de tipo arbol, que mediante
la implementacion de un algoritmo bayesiano, promete generar modelos de acuerdo con los
resultados obtenidos en los modelos previos. Por dltimo, la estrategia de evaluacién del mo-
delo se implementa con un formato distribuido empleando diferentes equipos de cémputos y
tarjetas graficas (GPUs).

La metodologia propuesta en este trabajo fue probada en diferentes condiciones con con-
juntos de datos, tanto pequefios como grandes, acondicionados y no acondicionados. El equi-
po de computo utilizado para realizar el aprendizaje maquina automatizado, cuenta con dos
GPU para simular la implementacion distribuida de la optimizacién. De igual manera, las
pruebas de prondstico de series de tiempo de imdgenes fueron probadas con diferentes ta-
mafios de codificacion en el mismo equipo.

El presente proyecto es una mejora y extension de un proyecto mdas grande que involu-
cra la generaciéon de modelos optimizados. El trabajo previo fue realizado por el Maestro
en Ciencias de la Computaciéon Mario Valenzuela Partida titulado “Sistema de disefio y op-
timizacion de redes convolucionales por razonamiento bayesiano utilizando entrenamientos
parciales y distribuidos”. Donde involucra principalmente la generacion de soluciones a clasi-
ficacion de imagenes por medio de bloques VGG e Inception. Para este trabajo, se agregd una
interfaz grafica en donde se buscé tener una aplicacién amigable y se agregaron los médulos

correspondientes para la resolucion de problemas de regresion vectorial y matricial.

1.1. Definicion del problema

En la actualidad cada vez maés sistemas implementan la utilizacién de técnicas de inteli-
gencia artificial. Lo cual provoca una alta demanda para dar solucion a problemas académi-

cos, sociales e industriales. Sin embargo, la aplicacion de estas técnicas presenta un grado




de dificultad alto, pues es requerido tener conocimiento en el drea de computacion y del
aprendizaje médquina.

Existen diversos tipos de modelos de aprendizaje maquina, por lo que se vuelve compli-
cado hacer una selecciéon adecuada si no se cuenta con experiencia previa en el disefo de
modelos. Lo anterior se debe a que cada técnica o método de aprendizaje mdquina suelen
tener distintas ventajas y desventajas en los diferentes tipos de problemas. Entre los tipos de
modelos mds utilizados se encuentran las Redes Neuronales de Convolucion (CNN por sus
siglas en Inglés) que se especializan a problemas de manipulacion de imédgenes y las Redes de
Memoria de Corto Plazo (LSTM por sus siglas en Inglés) que trabajan especialmente mejor
para datos de secuencias, por ejemplo, series de tiempo, procesamiento de lenguaje natural o
reconocimiento de voz.

De manera tradicional, el disefio de arquitecturas es realizados por expertos con conoci-
mientos en la inteligencia artificial y el dominio del problema. El proceso tradicional con-
siste en que el experto primero haga el disefio de la arquitectura a partir de su experiencia,
y mediante un proceso de prueba y error, va iterando hasta encontrar la arquitectura e hiper-
pardmetros adecuados de un modelo. Este procedimiento suele ser muy tardado de aplicar y
no hay una garantia de que se consigan buenos resultados. Por lo tanto, surge la necesidad de
desarrollar un proceso automatico de disefio y optimizacion de arquitecturas de aprendizaje
mdquina.

En la actualidad ya existen soluciones a este problema de optimizacidon automatica (i.e.
AutoML, Auto-keras, DataRobot, entre otros), aunque estas soluciones suelen presentar li-
mitaciones que dificultan su implementacion. La principal dificultad consiste en la gran can-
tidad de poder de computo que se requiere para su implementacion, la cual puede no estar
disponible para el ciudadano comun, ademéas de que su costo puede ser muy elevado. Otras
soluciones se presentan en forma de servicio, sin embargo, estos servicios pueden presentar
altos costos y ofrecen poca transparencia en los métodos utilizados para la construccion del

modelo.




1.2. Hipoétesis

Mediante la implementacion de espacios de busqueda multiples, llevados por una estruc-
tura de arbol, y la aplicacién de un algoritmo bayesiano, es posible generar modelos multiples
que, con un entrenamiento parcial, proporcionen estimaciones de rendimiento en un corto
periodo de tiempo y posteriormente puedan ser clasificados con un salon de la fama para la
seleccion de los mejores que pasaran a un entrenamiento completo, generando asi un modelo

optimizado especifico para un problema de regresion.

1.3. Objetivo

Disefiar e implementar un sistema capaz de construir de manera automatica modelos de
aprendizaje maquina especificos para tareas de clasificacion y regresion vectorial y matricial

utilizando técnicas de auto aprendizaje maquina con un enfoque distribuido.

1.3.1. Objetivos especificos

= Generar modelos de alta precision especificos para cada problema.

= Optimizar modelos apropiados para clasificacion, regresion, series de tiempo (vecto-

rial) y generacion de imagenes (matricial).

= Reducir los tiempos de optimizacion mediante la implementacion de una arquitectura

distribuida y entrenamientos parciales.

= Disefiar e implementar una interfaz grafica que facilite el proceso de optimizacion para

usuarios no expertos.

= Desarrollar una aplicacion que permita la generacion de prondsticos de series de tiempo

de imégenes.




1.4. Justificacion

La optimizacién de modelos de aprendizaje maquina son una de las principales areas den-
tro de la inteligencia artificial, pues se encarga de la mejora de dichos modelos. De tal manera
que, se encuentran soluciones 6ptimas a los diferentes problemas que se enfrentan. Aunque
en la actualidad se cuentan con soluciones a estos problemas, algunas de estas soluciones son
privadas y requieren una subscripcion de paga para ser utilizados, pero cuentan con excelen-
tes resultados y un cierto grado de facilidad de uso. Un ejemplo es AutoML de Google que
cobra $3.15 ddlares por hora de procesamiento, Por lo que si se realiza un entrenamiento de
10 horas, se tendra que hacer un pago de 35 ddlares por un modelo al cual no se tendra un
acceso directo, ademas se hace un cobro por cada 1000 predicciones de $3 délares .

Las soluciones actualmente desarrolladas siguen siendo un impedimento a utilizar para
algunos equipos de trabajo por su mismo costo. Ademds, otros equipos que tengan un capital
suficiente, pueden presentar limitaciones por algin tipo de politica y seguridad que no per-
mitan que proveedores externos tengan algin control sobre la informacién. Aqui es donde
entran las soluciones de cédigo abierto, debido a que ayudan a estos equipos con su desarro-
llo, manteniendo su sistema cerrado y acercandose al drea de la inteligencia artificial.

Muchos equipos o personas, ya sea de ambito académico y empresarial, suelen tener a
su disposicién equipos de codmputo que no estén a tiempo completo en uso, de tal mane-
ra que, para aprovechar el hardware existente, se implementa un procesamiento distribuido
entre multiples computadores para reducir la carga. De tal manera que, se puedan encon-
trar modelos con alta aptitud utilizando un amplio espacio de bisqueda de arquitecturas para
diferentes tipos de problemas.

Gran parte del éxito de las técnicas de aprendizaje maquina se debe a la colaboracion que
son capaces de aplicar con otras dreas de conocimiento. Estas dreas son capaces de generar
un gran conjunto de datos propios, los cuales pueden obtener informacién valiosa para ser
implementada. Esta informacion en conjunto con el aprendizaje mdquina es capaz de generar
conocimiento valioso para la ciencia. Mediante la aplicacion de la solucién planteada se
ampliard el espectro de personas expertas en otras areas, teniendo la posibilidad de acceder a

estas nuevas caracteristicas, y ampliar asi, su area de conocimiento.




1.5. Estructura de la tesis

El presente trabajo esta dividido en 6 capitulos, incluyendo este capitulo de introduccion,

y se organiza de la siguiente forma:

= Capitulo 1.- Introduccién: Se presentd y abordo la definicién del problema al que se
enfrenta este trabajo, seguido de la hipdtesis y objetivos que esperan resolver el pro-
blema presentado, y finalmente, se presenta la justificacion del por que”se realiz6 este

trabajo.

= Capitulo 2.- Marco Tedrico: Se describe la teoria fundamental de los temas principa-
les que conforman el proyecto, como la inteligencia artificial, aprendizaje maquina,
aprendizaje profundo, tipos de aprendizaje, algoritmos de optimizacion y sistemas dis-

tribuidos.

= Capitulo 3.- Estado del arte: Se presentan las investigaciones y propuestas actuales
que se encuentran en desarrollo de temas relacionados, como el aprendizaje miquina
automatizado y optimizacién de hiperparametros, presentando un resumen de la meto-

dologia que implementan y sus resultados que servirdn a modo de comparacion.

= Capitulo 4.- Metodologia: Se describe el proceso de desarrollo que se tuvo para la
creacion del sistema y los argumentos l6gicos que se tomaron para las decisiones de
disefo, como el preprocesamiento de la informacion, el procedimiento de optimizacion
de modelos y el diseiio de los espacios de buisqueda, asi como la implementacién de

las herramientas tecnoldgicas utilizadas.

= Capitulo 5.- Andlisis de resultados: Se muestran los resultados obtenidos del sistema
en los diferentes médulos implementados junto con los diferentes conjuntos de datos
utilizados, se analiza los resultados de la perdida de informacién y el tiempo de opti-

mizacion tomado para obtenerlo.

= Capitulo 6.- Conclusiones: Se describe un resumen de la metodologia implementada

en el proyecto y de la aportaciéon que ofrece al drea del aprendizaje maquina auto-




matizado. Este capitulo es complementado con algunas ideas de mejoras que podrian

implementarse, en este proyecto o similares, a futuro.




Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se describen una serie de conceptos, los cuales presentan la informacion
necesaria en la cual estd basado el presente trabajo. El capitulo comienza con conceptos
basicos y generales para después introducir conceptos especificos a este trabajo. Inicialmente
se comienza con el concepto de la inteligencia artificial y su historia. Después, se definen
una serie de conceptos sobre el aprendizaje maquina. Se avanza a una serie de conceptos que
definen parte del aprendizaje profundo y posteriormente se definirdn algunos conceptos sobre
el aprendizaje maquina automatizado. Finalmente, se incluye el tema de sistemas distribuidos

y las aplicaciones utilizadas.

2.1. Inteligencia artificial

Para llegar a la definicion de inteligencia artificial, es necesario primero definir que es
la inteligencia. La inteligencia es la habilidad de alcanzar objetivos que afecten el mundo
que lo rodea (McCarthy, 1998). Con lo anterior se puede definir la Inteligencia Artificial (IA)
como una ciencia que es capaz de crear maquinas que realicen una o mas tareas que requieran
inteligencia como si fueran realizadas por humanos (Negnevitsky & Intelligence, 2005).

La perspectiva moderna toma en consideracion que cada vez que se habla de IA, se refie-
ren a maquinas que son capaces de realizar una o mas tareas. Tales como: Entender el lenguaje
humano, realizar tareas mecanicas que involucren maniobras complejas, resolver problemas
complejos basados en computadora que posiblemente involucren grandes volimenes de datos

en un tiempo corto y que retorne respuestas de manera humana (Joshi, 2020).




2.1.1. Historia de la Inteligencia Artificial

En 1943 se plantea el primer trabajo reconocido en el drea de Inteligencia Artificial (IA)
por Warren McCulloch y Walter Pitts. Mediante una investigacién en el sistema nervioso
central, realizaron el primer modelo de neuronas cerebrales. El modelo propuesto consiste en
que cada neurona inicia con un estado binario, en cualquier condicién encendido o apagado.
De esta manera sé probo que cualquier funcién computable puede ser computada por alguna
red de neuronas conectadas (Negnevitsky & Intelligence, 2005).

Otro de los fundadores de la IA es el matematico Hungaro John Von Neumann. Mediante
el apoyo y financiamiento a dos estudiantes graduados del departamento de matemdticas de
Princeton, Marvin Minsky y Dean Edmons, construyeron la primera computadora de redes
neuronales en el afio de 1951.

Otro de los investigadores de la primera generacion fue Claude Shannon. En 1950 ptblica
un articulo sobre maquinas que juegan ajedrez. Demostrando que, aunque la computadora de
Von Neumann pudiera examinar un movimiento por microsegundo, tomaria 3x10'% afios
para realizar el primer movimiento. De esta manera se demuestra la necesidad de heuristicas
para la bisqueda de soluciones.

En 1956 John McCarthy convence a Martin Minsky y Claude Shannon a organizar el
primer verano de investigacion de la IA en el Dartmouth College. Trayendo investigadores
interesados en el estudio de inteligencia miquina, redes neuronales artificiales y teoria de
autématas. Se reunieron 10 investigadores que dieron el nacimiento a una nueva ciencia lla-
mada inteligencia artificial.

En los afios de 1960s, los investigadores intentaron simular el proceso de pensamiento
complejo, mediante la invencién de métodos generales para resolver amplias clases de pro-
blemas. Utilizando el mecanismo de busqueda de propdsito general para buscar una solucién
al problema. Tales acercamientos, se les conoce ahora como métodos débiles, aplicando in-
formacion débil acerca del dominio del problema, el resultado obtenido fue un rendimiento
débil de los programas desarrollados.

Sin embargo, para los afios 1970s la euforia inicial de la IA se fue, los gobiernos cance-

laron las fundaciones a proyectos de IA debido a que no tenian una aplicacién fuera de jugar




juegos. Existen multiples razones para que esto pasara, siendo las principales: los investiga-
dores de la IA desarrollaban métodos generales para una gran gama de diferentes problemas;
también muchos problemas que se intentaban resolver fueron demasiado amplios y dificiles;
Por ultimo, en 1971 el gobierno britanico suspendio el apoyo a las investigaciones de la IA.

Durante los anos 1970s se desarrollé una tecnologia llamada sistemas expertos. Estos
sistemas son capaces de hacer inferencias simples dada una base de hechos y un conjunto
de reglas definidas por un experto humano. Estos sistemas tuvieron un nimero creciente
de aplicaciones a finales de los 1970s, demostrando que la tecnologia de IA podria pasar
con éxito de los laboratorios de investigacion a un ambiente comercial. Aunque al inicio la
necesidad de hardware costoso y lenguajes de programacion complicados se dejé en manos de
desarrolladores expertos. En los afios 1980s, con la llegada de las computadoras personales
(PC) y el desarrollo de herramientas de sistemas expertos faciles de usar, permitieron que
ingenieros e investigadores de todas las disciplinas tuvieran la oportunidad de desarrollar
sistemas expertos.

En el afio de 1986 se desarrolla el algoritmo de aprendizaje de propagacion hacia atrés.
Este fue el algoritmo que se convirtié en la técnica mas popular para el entrenamiento de
perceptrones multicapa (redes neuronales). Lo anterior combinado con las limitaciones de los
sistemas expertos, sobre que no todo conocimiento puede ser expresado con base en reglas,
permitié que en los afios 1990s se empezaron a utilizar las redes neuronales como alternativas

para la extraccion de conocimiento escondido en largos conjuntos de datos.

2.2. Aprendizaje maquina

El término “Aprendizaje Maquina” fue introducido por Arthur Samuel en 1959. Se refiere
aun programa de computadora que puede aprender a producir un comportamiento que no esta
explicitamente programado por el autor del programa. Incluso puede ser capaz de mostrar un
comportamiento que el autor puede desconocer por completo (Joshi, 2020).

El aprendizaje mdquina involucra una serie de mecanismos adaptativos que permite a las
computadoras a aprender de la experiencia, ejemplo y analogia. Las capacidades de aprendi-

zaje pueden ir mejorando en el rendimiento de un sistema inteligente sobre el tiempo (Neg-
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nevitsky & Intelligence, 2005). Dicho de una manera mds formal se encuentra la siguiente

definicion: “Un programa de computadora se dice que aprende de la experiencia E con res-

pecto a una clase de tareas 7'y medida de rendimiento P, si su rendimiento con respecto a las

tareas T, medidas por P, mejoran con la experiencia E” (Mitchell et al., 1997).

En el aprendizaje maquina, el aprendizaje ocurre extrayendo la mayor cantidad de infor-

macién del conjunto de datos, también llamado cominmente Dataset. A través de algoritmos

que analizan la estructura base de los datos y distinguen las sefiales del ruido, encuentran la

sefal, o el patrén que definiré su salida (Conway & White, 2012).

Estos patrones o comportamiento son aprendidos basdndose en tres factores (Joshi, 2020):

1.

La informacion o datos que es consumida por el programa.

Una métrica que cuantifica el error o alguna forma de distinguir la distancia entre el

comportamiento actual y el comportamiento ideal.

. Un mecanismo de retroalimentacién que utilice la métrica del error cuantificado para

guiar al programa a producir un mejor comportamiento en los eventos subsecuentes.

Los algoritmos de aprendizaje mdquina pueden ser clasificados en varios tipos, cada uno

de estos tipos trabaja de manera diferente y utiliza tipos de datos diferentes, estos son (Bur-

kov, 2019):

= Aprendizaje Supervisado: El objetivo del aprendizaje supervisado es utilizar un Da-

taset para producir un modelo que toma un vector de caracteristicas x como entrada,
obteniendo como salida informacion que permita deducir la etiqueta de este vector de

caracteristicas.

Aprendizaje No supervisado: En este aprendizaje el Dataset es una coleccion de mues-
tras no etiquetadas. Donde x es un vector de caracteristicas, y la meta del algoritmo
consiste en crear un modelo que tome el vector de caracteristicas x como entrada y
lo transforma en otro vector, o si no, a un valor que puede ser utilizado para resolver

problemas préacticos.

Aprendizaje Semi-Supervisado: En este tipo de aprendizaje el Dataset contiene tanto

muestras etiquetadas como no etiquetadas. Usualmente, la cantidad de muestras no
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etiquetadas es mucho mayor que el nimero de muestras etiquetadas. Su objetivo es
el mismo que el aprendizaje supervisado con la esperanza que al utilizar muestras no

etiquetadas se produzca un mejor modelo.

= Aprendizaje por refuerzo: Es un sub-campo del aprendizaje maquina donde la maquina
vive” en un ambiente y es capaz de percibir el estado de ese mismo ambiente como un
vector de caracteristicas. La maquina realiza acciones en cada uno de los estados del
ambiente. Su objetivo consiste en aprender una politica, definida como una funcién f
que toma el vector de caracteristicas de un estado como entrada, obteniendo de salida

una accién 6ptima a ejecutar.

Cada uno de estos tipos de aprendizaje ofrecen diferentes soluciones dependiendo de las
caracteristicas del problema. En este trabajo se enfocard en el aprendizaje supervisado, el

cual serd profundizado a continuacion.

2.2.1. Aprendizaje supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado utilizan un Dataset que contiene caracteristi-
cas, pero cada una de las muestras esta también asociada a una etiqueta u objetivo. Este tipo
de aprendizaje involucra la observacion de multiples ejemplos de un vector aleatorio x y un
vector y o valor asociado. De esta manera el algoritmo aprende a predecir el valor y del valor
x, p(y|x). En otras palabras, el término de aprendizaje supervisado se origina desde la vista
de que el objetivo y es provisto por un instructor que muestra a la maquina de aprendizaje

que hacer (Bengio & Courville, 2017).

2.2.1.1. Clasificacion

La clasificacion es un problema de asignar autométicamente una etiqueta a una muestra
no etiquetada. En un problema de clasificacion, una etiqueta es un miembro de un conjunto
finito de clases. En el aprendizaje maquina el problema de clasificacion se resuelve mediante
un algoritmo que toma una coleccion de muestras etiquetadas como entradas y produce un
modelo que es capaz de tomar muestras no etiquetadas como entrada y directamente obtener

como salida una etiqueta o un valor numérico (Burkov, 2019).
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La forma mas basica de clasificacion es una clasificacion binaria, donde tiene una sola
salida con dos etiquetas (o dos clases, p. €j. 0 y 1, respectivamente). La salida también puede
ser de tipo flotante, donde se obtiene un nimero entre 0.0 y 1.0 que indica una clasificacion
por debajo de la certeza absoluta. Para este caso, es necesario definir un umbral (usualmente
0.5) que limita las dos clases (Patterson & Gibson, 2017).

Mas alla de tener solo dos etiquetas, se pueden tener modelos que tengan N etiquetas
en las cuales se puntuaria cada una de las etiquetas de salida, y luego la etiqueta con la
puntuacion mads alta es la etiqueta de salida. Definido de manera formal “El objetivo de la
clasificacion consiste en aprender a relacionar las entradas x con las salidas y, donde y €
{1,...,C}, donde C es el nimero de clases. Si C' = 2, entonces se le llama clasificacién

binaria, en cambio si C' > 2, se le llama clasificacién multiclase” (Murphy, 2012).

2.2.1.2. Regresion

La regresion es un problema que busca predecir el valor real de la etiqueta dada una
muestra no etiquetada. Este problema es resuelto mediante un algoritmo de regresion que
toma una coleccion de muestras etiquetadas como entradas y produce un modelo que puede
tomar una muestra no etiquetada como muestra y obtener el valor real objetivo como salida
(Burkov, 2019).

La palabra regresion se refiere a funciones que intentan predecir el valor real de la salida.
Este tipo de funcién estima la variable dependiente conocimiento la variable independiente.
El caso mds comun de regresion es la regresion lineal. La regresion lineal intenta generar una
funcién que describa la relacion entre la variable independiente x y la variable dependiente y,
es decir, para los valores conocidos de x, predice el valor de y (Patterson & Gibson, 2017).

Aunque el tipo de regresion mds comin es la regresion lineal, también existe la regresion
polinomial, esta regresion es comtinmente utilizada para problemas donde los datos no mues-
tran una clara division entre ellos. En la figura 2.1 se muestran ejemplos de los dos tipos de

regresion.

13



Lineal Polinomial

(a) (b)

Figura 2.1: (a) Muestra de regresion lineal. (b) Muestra de regresién polinomial

2.2.2. Redes neuronales

Una red neuronal puede ser definida como un modelo de razonamiento basado en el cere-
bro humano. El cerebro consiste en un conjunto densamente conectado de células nerviosas
o unidades de procesamiento de informacién bésica, llamados neuronas. Mediante el uso
de multiples neuronas de forma simultdnea, el cerebro puede realizar sus funciones de una
manera mas rapida que la computadora mas rapida. A pesar de que las neuronas tienen una
estructura muy simple, un conjunto de esos elementos constituye un poder de procesamiento
tremendo (Negnevitsky & Intelligence, 2005).

Las redes neuronales son un modelo computacional que comparte algunas propiedades
con el cerebro, en donde muchas unidades simples trabajan en paralelo con una unidad de
control no centralizada. Donde los pesos entre las unidades son los medios principales de al-
macenamiento de informacion a largo plazo en las redes neuronales. La actualizacion de esos
pesos son la forma principal de que la red neuronal aprende nueva informacién (Patterson &

Gibson, 2017).

2.2.3. Perceptron

El perceptron es un modelo lineal utilizado para clasificacion binaria. En el campo de las
redes neuronales el perceptron es considerado una neurona artificial que utiliza la funcién
paso Heaviside como funcién de activacion. El precursor del perceptrén era el Threshold

Logic Unit (TLU) desarrollado por McCulloch y Pitts en 1943, esta unidad logica puede
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aprender las funciones l6gicas AND y OR. La Figura 2.2 muestra la representacion grifica
de TLU. El algoritmo de entrenamiento del perceptrén es considerado como aprendizaje

supervisado (Patterson & Gibson, 2017)

X1 \Wl‘
@ -
Xn/an

Figura 2.2: Threshold Logic Unit. Basado en Kruse et al., s.f.

La operacion del perceptron de Rosenblatt’s esta basada en el modelo neuronal de McCu-
lloch y Pitts. El modelo consiste de un combinador lineal seguido de un limitador duro. La
suma de los pesos de las entradas es aplicada al limitador duro, que produce una salida +1, si
su entrada es positiva, y -1, si su entrada es negativa. El objetivo del perceptron es clasificar
las entradas, o en otras palabras, estimulos aplicados externamente x, x5, . .., Z,, €n una de
dos clases. Asi, en caso de que un perceptron elemental, el espacio n-dimensional es dividido
en por un hiperplano en dos regiones de decision. Este hiperplano es definido por la Eq. 2.1

(Negnevitsky & Intelligence, 2005).

inwi —0=0 (2.1)
=1

Siendo el caso de dos entradas, x1 y x», el limite de decision toma la forma de una linea
recta, como se muestra en la Figura 2.3 (a). De esta manera se puede ver que el punto 1

pertenece a la clase A;; en cambio el punto 2 pertenece a la clase As,.
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Figura 2.3: Separabilidad lineal en los perceptrones: (a) perceptrén de dos entradas; (b) per-
ceptrén de tres entradas. Tomado de Negnevitsky & Intelligence, 2005

Con tres entradas el hiperplano aun puede ser visualizado. La Figura 2.3 (b) muestra un
plano de tres dimensiones para el perceptron de tres entradas. De manera que, el plano que

separa las clases esta definido por la Eq. 2.2.

T1W1 + ToWg + T3Ws3 — =0 (22)

Donde el punto 1 se representa en el plano de la Figura 2.3 (b) como punto negro y

pertenece a la clase 1, y el punto 2 representa el punto blanco y pertenece a la clase 2.

2.2.4. Perceptron multicapa

El perceptron multicapa, también conocido como red neuronal multicapa, es una red neu-
ronal de propagacidn hacia adelante con una o més capas ocultas. Cominmente, la red consis-
te de una capa de entrada fuente de neuronas, al menos una capa oculta de neuronas compu-
tacionales, y una capa de salida de neuronas computacionales. Las sefiales de entrada son
propagadas con direccion hacia adelante capa por capa. La Figura 2.4 muestra un perceptrén

multicapa (Negnevitsky & Intelligence, 2005).
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Figura 2.4: Perceptrén multicapa con dos capas ocultas. Basado en Negnevitsky & Intelligence,
2005

Cada capa en una red neuronal multicapa tiene su propia funcién especifica. La capa
de entrada acepta sefiales de entrada del mundo exterior y redistribuye esas sefiales hacia
todas las neuronas en la capa oculta. De hecho, la capa de entrada rara vez incluye neuronas
de computo. La capa de salida acepta sefiales de salida, o en otras palabras un patrén de
estimulo, desde la capa oculta y establece el patron de salida de toda la red entera.

Una red neuronal multicapa puede representar cualquier funcién, si se le dan las sufi-
cientes unidades de neuronas artificiales. Generalmente se entrena mediante un algoritmo
de aprendizaje llamado propagacion hacia atrds (Backpropagation en Inglés). Este algoritmo
utiliza un descenso de gradiente en los pesos de las conexiones en una red neuronal para
minimizar el error de la salida de la red (Patterson & Gibson, 2017).

El perceptron multicapa es solo una funcién matematica que mapea un conjunto de va-
lores de entrada a valores de salida. La funcién estd formada por la composicion de muchas
funciones simples. La meta de la red neuronal multicapa es aproximar una funcién f*. Por
ejemplo, para un clasificador, y = f*(x) mapea una entrada x a una categoria y. Una red de
propagacion hacia adelante define un mapa y = f(z;6) y aprende el valor de los parametros
f que resultan ser la mejor aproximacion a la funciéon (Goodfellow et al., 2016).

A esos modelos se les llama propagacion hacia adelante debido a que la informacion fluye
a través de la funcién que se evalda desde x, a través de los calculos intermedios utilizados

para definir f, y finalmente a la salida y.
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2.2.5. Generalizacion, subajuste y sobreajuste

En el aprendizaje maquina el objetivo de los modelos consiste en tener un buen rendi-
miento en muestras nuevas y no vistas anteriormente, no solamente aquellas muestras con
las cuales el modelo se entrend. Se le llama Generalizacion a la habilidad del modelo para
interpretar de manera correcta entradas que ain no han sido observadas (Bengio & Courville,
2017).

Usualmente, cuando se entrena un modelo de aprendizaje maquina, tenemos acceso al
conjunto de entrenamiento. Con este se puede computar alguna medida de error en el conjunto
de entrenamiento, llamada comtinmente error de entrenamiento, y lo que se busca es reducir
ese error de entrenamiento. Hasta este punto parece que el entrenamiento se puede interpretar
como un problema de optimizacion. Sin embargo, lo que separa el aprendizaje maquina de
la optimizacion es que ademads, se busca disminuir el error de generalizacion. El error de
generalizacion es definido como el valor esperado del error de una nueva entrada. Asi el
modelo aprende la expectativa a través de las diferentes entradas posibles que pueda llegar a
encontrar en la practica. Tipicamente, se estima el error de generalizaciéon de un modelo de
aprendizaje maquina mediante la medicién del rendimiento con un conjunto de muestras de
validacion, diferentes del conjunto de entrenamiento.

Existen dos factores que determinan que tan bueno es el rendimiento de un algoritmo
de aprendizaje maquina, estos son: Reducir el error del entrenamiento y reducir el espacio
entre el error de entrenamiento y el error de validacion. Estos dos factores corresponden los
dos principales desafios en el aprendizaje maquina, que son: el subajuste y el sobreajuste. El
subajuste ocurre cuando un modelo no es capaz de obtener un valor de error lo suficientemen-
te bajo en el conjunto de entrenamiento. En cambio, el sobreajuste ocurre cuando la distancia
entre el error de entrenamiento y el error de validacién es muy grande.

El primer intento de los algoritmos de optimizacion consiste en resolver el problema del
subajuste, esto se representa dibujando una linea recta que atraviesa una grafica de dispersion,
como se muestra en la Figura 2.5. Pero si la linea es trazada demasiado bien, se obtiene el
problema opuesto, esto es el sobreajuste. Aunque resolver el subajuste es la prioridad, mucho

del esfuerzo del aprendizaje maquina es dedicado a intentar no sobreajustar la linea de los
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datos (Patterson & Gibson, 2017).
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Figura 2.5: Subajuste y sobreajuste en aprendizaje maquina. Basado en Patterson & Gibson,
2017

Hasta el modelo mas simple de aprendizaje méquina puede llegar a sobre ajustar los da-
tos. Esto usualmente pasa cuando los datos son de dimensiones altas, pero el nimero de
muestras de entrenamiento es muy bajo. Un modelo complejo puede predecir mal los valores
de las muestras. Esto se debe a que, al intentar predecir perfectamente los valores de todas
las muestras de entrenamiento, el modelo también aprende las idiosincrasias del conjunto de
entrenamiento, como: el ruido de los valores de caracteristicas de las muestras de entrena-
miento, la imperfeccion de las muestras debido al pequefio tamafio del Dataset, entre otros

artefactos extrinsecos al problema de decision en cuestion (Burkov, 2019).

2.3. Aprendizaje profundo

La inteligencia artificial es un campo muy amplio el cual existe desde hace tiempo. Este
campo engloba el drea del aprendizaje maquina, que a su vez engloba el campo del apren-
dizaje profundo. En otras palabras el aprendizaje profundo es un sub-campo del aprendizaje
maquina. Para asignar en un contexto visual el aprendizaje profundo, la Figura 2.6 ilustra las

relaciones entre las areas.
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Figura 2.6: Relacion entre las diferentes areas de la inteligencia artificial. Basado en Patterson &
Gibson, 2017

El concepto del aprendizaje profundo ha ido cambiando en la década pasada, y es un
término que sigue a discusion. Sin embargo, una definicién que puede servir es que el apren-
dizaje profundo trata con “Redes neuronales con mas de dos capas” (Patterson & Gibson,
2017). Aunque no es un concepto propiamente dicho, esta definicidn nos dice que el apren-
dizaje profundo engloba técnicas de aprendizaje maquina con un nivel de complejidad alto.

Los aspectos que diferencian una red de aprendizaje profundo con redes multi-capa son

las siguientes:

Mas neuronas que las anteriores redes.

Formas més complejas de conectar las capas.

Una explosion en la cantidad de poder de computo disponible para entrenar.

Extraccion de caracteristicas automatica.

El concepto de mas neuronas, quiere decir que la cantidad de neuronas utilizadas aumento
con respecto a anos pasados. En cambio el concepto de mds conexiones significa que las
redes cuentan con mds pardmetros a optimizar, y esto requiere una explosion en el poder
computacional necesario. De esta forma, las redes profundas pueden modelar espacios del

problema mas complejos. En otras palabras el aprendizaje profundo son redes neuronales
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con un gran nimero de pardmetros y capas en alguna de las cuatro arquitecturas de redes

fundamentales:

= Redes pre-entrenadas no supervisadas.
m Redes neuronales convolucionales.
» Redes neuronales recurrentes.

= Redes neuronales recursivas.

Muchas tareas que consisten en mapear un vector de entrada a un vector de salida, y
sean faciles de realizar por una persona, pueden también realizarse por medio del aprendizaje
profundo, solo si el modelo y el Dataset son lo suficientemente grandes (Goodfellow et al.,

2016).

2.3.1. Entrenamiento de redes neuronales

Una red neuronal muy bien entrenada tiene pesos que amplifican la sefial y amortiguan
el ruido. Un mayor peso significa una menor correlacion entre una sefial y la salida de la red.
Las entradas emparejadas con grandes pesos afectardn a la interpretacion de los datos por
parte de la red ain més que las entradas emparejadas con los pesos mas pequeiios (Patterson
& Gibson, 2017).

El proceso de aprendizaje de cualquier algoritmo que utiliza pesos, es el proceso de re-
ajustar los pesos y los sesgos, haciendo algunos mas pequeiios y otros grandes, de esta manera
se le asigna importancia a ciertos bits de informacién y minimizando otros bits. Esto ayuda
al modelo a aprender cuéles predictores (o caracteristicas) estdn vinculados a que salidas, y
en consecuencia ajustar asi los pesos y los sesgos.

En la mayoria de los Datasets, ciertas caracteristicas estan fuertemente correlacionadas
con ciertas etiquetas. Las redes neuronales son capaces de aprender esas relaciones ciegamen-
te mediante una suposicion basada en las entradas y los pesos, y asi medir que tan precisos
son los resultados. Las funciones de perdida en los algoritmos de optimizacion recompensan

a la red por las suposiciones correctas y las penalizan por las suposiciones incorrectas.
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2.3.1.1. Propagacion hacia atras (Backpropagation)

Cuando utilizamos una red neuronal de propagacion hacia adelante para aceptar una en-
trada x y producir asi una salida y, la informacién fluye hacia adelante a través de la red.
Las entradas x proveen la informacion inicial que es propagada hacia las unidades ocultas en
cada capa y finalmente produce la salida y. A esto se le llama propagacion hacia adelante.
Durante el entrenamiento la propagacion hacia adelante puede continuar hacia adelante hasta
que se produce un costo escalar .J(#). El algoritmo de propagacion hace atrds, permite que la
informacion del costo dada por el algoritmo de propagacion hacia adelante fluya hacia atras
a través de la red, con el fin de calcular el gradiente (Goodfellow et al., 2016).

Calcular una expresion analitica para el gradiente es sencillo, pero evaluar numéricamen-
te dicha expresion puede resultar computacionalmente costoso. El algoritmo de propagacién
hacia atrés lo hace mediante un procedimiento simple y econdmico. Lo que se busca es calcu-
lar las muestras de salida mediante un pase directo a través de la red. Si la salida coincide con
la etiqueta, no se hace nada. En cambio, si la salida no coincide con la etiqueta, se necesita
ajustar los pesos en las conexiones en la red neuronal (Patterson & Gibson, 2017).

El algoritmo de propagacion hacia atrds es un enfoque pragmatico para dividir la con-
tribucién del error por cada peso. Con este algoritmo, se intenta minimizar el error entre la
etiqueta de salida asociada con la entrada de entrenamiento y el valor generado por la salida

de la red.

2.3.1.2. Optimizacion por descenso de gradiente

La forma de abordar los entrenamientos del aprendizaje profundo es como un problema
de optimizacién. Donde su objetivo consisten en minimizar o maximizar una funcién f(x)
por medio de la alteracion de x. La funcidn que se requiere minimizar o maximizar es también
llamada la funcién objetivo o criterio. También cuando se busca minimizar la funcién, se le
llama funcién de costo, funcién de perdida o funcién de error (Goodfellow et al., 2016).

Entonces la optimizacion por descenso de gradiente se define de la siguiente manera: Una
funcion determinada y = f(x), donde y y x son nimeros reales, la derivada de esta funcién

puede denotarse como f'(x) o %. De esta manera, la derivada f’(x) proporciona la pendiente
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de f(x) en un punto x. Descrito de otra manera, la derivada f’(x) especifica como escalar
un pequeiio cambio en la entrada x para obtener un cambio correspondiente en la salida .
La derivada f’(z) es util para minimizar una funcién, debido a que dice como cambiar x
para obtener pequefias mejoras en y. La Figura 2.7 muestra la optimizacion por descenso de

gradiente.

Gradiente

Costo

Minimo global

Valor de peso

Figura 2.7: Optimizacién por descenso de gradiente. Basado en Patterson & Gibson, 2017

2.3.2. Hiperparametros

Los hiperparametros son tipicamente un conjunto de parametros que pueden ser ilimi-
tados. El usuario teéricamente puede escoger un nimero entre 1 e infinito, pero no puede
simplemente utilizar los datos de entrenamiento para encontrar el nimero correcto de nodos.
Por lo que, la definicion de los limites de los hiperparametros es especificada por el exper-
to, donde los limites son creados con base en multiples restricciones, tales como: requisitos
de cdlculo, dimensionalidad, tamafio de los datos, etc. Tipicamente seria necesario crear los
limites para mas de un hiperparametro, por lo que, se obtendria una cuadricula n-dimensional
de los hiperparametros para elegir (Joshi, 2020).

En el aprendizaje maquina existen los pardmetros de modelo y pardmetros que se ajustan
para hacer que las redes se entrenen mejor y mas rapido. A estos pardmetros de ajuste se
les denominan hiperparametros, y su funcion principal consiste en controlar las funciones de
optimizacién y seleccion de modelos durante el entrenamiento del algoritmo de aprendizaje.
La seleccién de hiperparametros se enfoca en asegurar que el modelo no tenga un subajuste o
sobreajuste el conjunto de datos, mientras que aprende la estructura de los datos. Aunque los

hiperparametros son diferentes para cada tipo de modelo de aprendizaje, los que cominmente
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se encuentran en las redes neuronales son los siguientes (Patterson & Gibson, 2017):

= Numero de capas

= Nimero de neuronas por capa
= Funciones de activacion
= Funciones de perdida

= Funcién de optimizacién
» Epocas de entrenamiento
= Inicializador de pesos.

= Tamafio de lotes.

» Tasa de aprendizaje

= Regularizacion

= Impulso

m Escasez

2.3.2.1. Tasa de aprendizaje

El rol de la tasa de aprendizaje consiste en moderar el grado en el cual los pesos del
modelo son cambiados. Usualmente se establece un valor bastante pequefio (por ejemplo,
0.1) y comunmente se configura para decaer a medida que el nimero de iteraciones de ajustes
de pesos aumenta (Mitchell et al., 1997).

La tasa de aprendizaje afecta la cantidad en la que se ajustan los pardmetros durante la
optimizacion, esto para minimizar el error en las conjeturas de la red neuronal. Un coeficiente
de tasa de aprendizaje grande (por ejemplo, 1) hard que los pardmetros den saltos, y los coefi-
cientes pequeiios (por ejemplo, 0.0001) hard que los parametros avancen lentamente. Si los
saltos son grandes, aunque ahorraran tiempo inicialmente, pueden llegar a ser desastrosos si
sobrepasa el minimo establecido. En cambio, una tasa de aprendizaje pequeia eventualmente
llevard al modelo a un error minimo, pero puede llegar a tomar una mayor cantidad de tiempo

(Patterson & Gibson, 2017).
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2.3.2.2. Funciones de activacion

Una funcion de activacion es una funcidon matemdtica que mapea las entradas de una
neurona a su correspondiente salida (Negnevitsky & Intelligence, 2005). Las funciones de
activacion controlan el comportamiento de las neuronas artificiales. Estas funciones se en-
cargan de transformar una combinacién de entradas, pesos y sesgos para producir una salida.
Las funciones de activacion son utilizadas para propagar las salidas de los nodos de una capa
hacia la siguiente capa. Se utilizan las funciones de activacién en las neuronas de las ca-
pas ocultas de una red neuronal para introducir la no-linealidad en las capacidades de la red
(Patterson & Gibson, 2017).

Cada una de las capas que componen una red neuronal puede utilizar una sola funcién de
activacion diferente, cada funcién tiene su objetivo y depende del tipo de solucién en la capa
y el tipo de datos que se estén manejando. Para la capa de entrada cominmente se utilizan los
valores originales sin modificar del conjunto de datos. En cuanto a las capas ocultas, estas se
concentran en extraer las caracteristicas de orden superior de manera progresiva de los datos

originales. Algunas de las funciones de activacion mas comunes son:
= Sigmoid
= Tanh

= RelLU

La funcién Sigmoid (Sigmoidea) puede reducir valores extremos o valores atipicos en
los datos sin eliminarlos manteniendo los valores en un rango entre O y 1. La funcién Tanh
(Tangente hiperbdlica) es una funcidn trigonométrica que representa una razon entre los lados
opuesto y adyacente de un tridngulo rectdngulo, ademds maneja més facilmente los valores
que son negativos, y su rango de normalizacién es entre -1 y 1. Por dltimo, la funcién ReLU
(Rectificador Lineal) que solo permite la activacion de nodos si la entrada anterior esté arriba
de un umbral, es decir, mientras que la entrada sea menor a 0 la salida sera 0. El rango de
valores de la funcién ReLU se define como: f(z) = max(0, x).

Por ultimo, en la capa de salida se especifica la funcién de activacién dependiendo del

dominio del problema que se estd solucionando. Es comun que para una capa de salida para
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regresion se busque un valor real, en este caso se utiliza una funcién de activacion lineal. Para
una capa de salida de clasificacion binaria se espera una salida de una tnica neurona con un
valor real entre 0.0 y 1.0, para esto se utiliza una funcién de activacion de tipo sigmoidea. En
cuanto a una capa de salida para clasificacion multi-clase la funcién de activacion softmax

ofrece una distribucién de probabilidad sobre todas las clases.

2.3.2.3. Optimizador

Los algoritmos del aprendizaje profundo involucran la optimizacién en muchos contex-
tos. La optimizacion es usualmente utilizada para escribir pruebas o disefar algoritmos. El
problema mas dificil de optimizacion en el aprendizaje profundo es el entrenamiento de las
redes neuronales. Un caso en particular de optimizacion de una red neuronal es el siguiente:
Encontrar los pardmetros ¢ de una red neuronal que significativamente reduzca el costo de
la funcién j(0), que cominmente incluye una medida de rendimiento evaluada en todo el
conjunto de datos (Goodfellow et al., 2016).

Otra manera de ver el aprendizaje maquina es como un problema de optimizacion, en
donde se busca minimizar la funcidn de perdida con respecto a los parametros de la funcién de
prediccion. El algoritmo de Descenso de Gradiente Estocastico (SGD) y sus variantes son de
los mas utilizados en la optimizacion de modelos de aprendizaje maquina. Sus puntos fuertes
consisten en que es de facil implementacion y tiene un procesamiento rapido en conjuntos de
datos grandes (Patterson & Gibson, 2017).

Otro de sus puntos es que el SGD puede ser ajustado mediante la adaptacion de la tasa de
aprendizaje o utilizando informacion de segundo orden. La version original del SGD utiliza
el gradiente de manera directa, esto deriva en que el gradiente puede ser muy cercano a cero
para cualquier pardmetro, asi el SGD toma pasos muy pequefios 0 muy grandes en algunos
casos. Para solucionar esto existen los algoritmos adaptativos, estos algoritmos son variantes
del SGD y pueden adaptar una tasa de aprendizaje diferente a cada parametro. Alguno de los

algoritmos adaptativos mds populares son:

» AdaGrad

= RMSProp
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s Adam

s AdaDelta

Cada uno de estos algoritmos presentan sus ventajas y desventajas. Ninguno de estos
es mejor que los demds en todos los casos. El uso de cada uno de ellos depende en gran
medida de las necesidades del modelo y las caracteristicas de los datos que se manejan para

el entrenamiento.

2.3.2.4. Funciones de pérdida

Las funciones de perdida cuantifican que tan cercanos son los prondsticos de una red
neuronal con los datos reales cuando se estd en fase de entrenamiento. Se hace un célculo de
una métrica basada en el error que se observa en las predicciones de la red. Posteriormente,
se agregan los errores en todo el conjunto de datos y se calcula el promedio del error. De esta
manera, se obtiene un nimero que representa que tan cerca se encuentra la red neuronal de
su ideal. De esta manera el problema del entrenamiento de redes neuronales se trata como
un problema que minimiza la “perdida” resultante de los errores. Estas funciones de perdida
permiten el manejo de métodos de optimizacion iterativos para aproximarse a una solucién
satisfactoria (Patterson & Gibson, 2017).

Dependiendo del problema que se requiera resolver, serd la funcién de pérdida a elegir,
pues cada una de ellas es adecuada para resolver un problema diferente. Los tipos de proble-
mas pueden ser de tres categorias: Regresion, Clasificacion y Reconstruccion. Las funciones

de perdida cominmente utilizadas en regresion son:

= Pérdida de error cuadratico medio (MSE)
= Pérdida de error absoluto medio (MAE)
» Pérdida de error cuadrético medio logaritmico (MSLE)

= Pérdida de error absoluto medio porcentual (MAPE)

Por otra parte, las funciones de perdida para clasificacion son:
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= Perdida de bisagra (Hinge Loss)
» Pérdida logistica
» Pérdida de verosimilitud logaritmica negativa

Por tltimo las funciones de perdida utilizadas para reconstruccion son funciones de per-
dida que tienen sus raices en la teoria de la informacién. Las funciones de perdida pueden

ser: Divergencia KL y entropia cruzada.

2.3.3. Red Neuronal Recurrente

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas en Inglés) se caracterizan por su
habilidad de mandar informacién sobre los pasos de tiempo. El entrenamiento de este tipo
de red neuronal se realiza tomando cada uno de los vectores de una secuencia de vectores de
entrada, y posteriormente se modelan uno por cada instante de tiempo. De esta manera, se
le permite a la red retener un estado mientras modela cada vector de entrada a través de una
ventana de vectores de entrada. La especialidad de las RNN consiste en tener la capacidad de
modelar la dimensién del tiempo (Patterson & Gibson, 2017).

Una RNN es un tipo de red que se especializa en procesar una secuencia de valores
x(1),...,x(t). Estas son capaces procesar secuencias de larga escala de manera practica
mediante una serie de operaciones de secuencia que contienen vectores x(t), donde ¢ es el
indice del paso del tiempo de 1 a t. En la practica, las RNN se comportan de manera diferente,
estas usualmente operan en pequeios lotes, con un tamafio de secuencia t diferente para cada

miembro del pequeiio lote (Goodfellow et al., 2016).

2.3.4. Redes de Gran Memoria de Corto Plazo (LSTM)

Las Redes de Gran Memoria de Corto Plazo (LSTM por sus siglas en Inglés) son una
mejora de la arquitectura de RNN tradicional, debido principalmente a que contienen una
gran memoria de corto plazo. Esta mejora ofrece una solucidn a las limitaciones que tiene
una RNN. El cambio fundamental establecido consiste en el uso de una puerta del olvido, su

objetivo consiste en combinar la entrada con la salida anterior y devolver una fraccion entre 0
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y 1, donde dicho valor corresponde a que tanto el estado anterior debe ser preservado (Joshi,

2020). Los componentes de una LSTM consisten en:

Tres puertas:

e Puerta de entrada
e Puerta de olvido

¢ Puerta de salida

Bloque de entrada

Celda de memoria

Funcioén de activacion de salida

Conexiones de mirilla

La puerta de entrada protege a las unidades de eventos de entrada irrelevantes. En cambio,
la puerta de olvido ayuda a la unidad a olvidar el contenido previo de la memoria. Finalmen-
te, la puerta de salida expone el contenido de la memoria en la salida de la unidad LSTM

(Patterson & Gibson, 2017).

2.3.5. Red neuronal convolucional

La Red Neuronal de Convoluciéon (CNN por sus siglas en Inglés) aprende caracteristicas
de orden superior mediante la aplicacién de la convolucién. Su principal especializacion es el
reconocimiento de objetos en imdgenes y mas aun en la clasificacion de imagenes (Patterson

& Gibson, 2017). La Figura 2.8 muestra como una CNN realiza una clasificacion.

29



2 Beaﬁh/‘
=

Figura 2.8: Proceso de clasificacion de CNN. Tomado de Patterson & Gibson, 2017

La CNN realiza un proceso de transformacion de la informacion de entrada, desde la capa
de entrada a través de todas las capas conectadas, en un conjunto de puntajes de clase dados

por la capa de salida. La arquitectura de la CNN se puede dividir en tres grupos principales:

= Capa de entrada
= Capas de extraccion de caracteristicas

= Capas de clasificacion

Generalmente la capa de entrada acepta informacién tridimensional con el tamaiio espa-
cial de la imagen (Anchura x altura) y una profundidad que representa el canal de los colores.
Conforme a la capa de extraccion de caracteristicas, tienen un patrén repetitivo que se con-

forma por la siguiente secuencia:

1. Capas de convolucién. Expresando la funcién de activacion “Unidad de Rectificador

Lineal” (ReLU por sus siglas en Inglés)
2. Capa de agrupacion (Pooling en Inglés)

Las capas anteriormente descritas son capaces de construir progresivamente caracteristi-
cas de orden superior. Finalmente, las capas de clasificacion se constituyen por una o mis
capas totalmente conectadas, estas tomas las caracteristicas de orden superior y producen
probabilidades de clases o puntajes. Estas capas de clasificacion cominmente producen sali-
das bidimensionales (b * /N), donde b es el nimero de ejemplos en el pequefio lote y NV es el

namero de clases en el cual se tiene interés.
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2.3.6. Autocodificador

Los autocodificadores aprender representaciones comprimidas de los conjuntos de datos.
Comiunmente son utilizados para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos. La salida
de la red del autocodificador es una reconstruccion de los datos de entrada de la forma més
eficiente. Los autocodificadores comparten una fuerte similitud con el perceptrén multicapa,
su principal diferencia es que la capa de salida en un autocodificador contiene el mismo
numero de unidades que la capa de entrada (Patterson & Gibson, 2017). La Figura 2.9 muestra

la arquitectura de una red de autocodificador.

Capa de entrada Capas ccultas Capa de salida

Codificador Decodificador

Figura 2.9: Arquitectura de un autocodificador

Los autocodificadores son redes capaces de aprender de manera eficiente las representa-
ciones de los datos de entrada, llamados codificaciones, de manera no supervisada (Conjunto
de datos sin etiquetar). Estas codificaciones cominmente contienen una menor dimensiona-
lidad que los datos de entrada, haciendo que los autocodificadores sean ttiles en la reduccién
de dimensionalidad. Ademas, son capaces de generar aleatoriamente nuevos datos muy pare-
cidos a los datos de entrenamiento originales, a esto se le llama modelo generativo (Géron,

2019).
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2.3.7. Teorema del “No Free Lunch”

En el aprendizaje mdquina se trata principalmente de aplicar una solucién adecuada a una
situacion especifica. Por lo que pueda parecer, una sola técnica o solucién dada no puede
observar todo el panorama que existe, por lo que es necesario evaluar el espacio del problema
y los datos disponibles cada vez que se requiera obtener un buen modelo. Lo anterior se basa
en teorema del “No Free Lunch”.

El teorema de “No Free Lunch” establece que “No existe algiin modelo que funcione para
todos los problemas. Las suposiciones de un gran modelo para un problema dado pueden no
ser validas para otro problema. Es comiin que en el aprendizaje maquina probar multiples
modelos diferentes y encontrar asi uno que mejor funcione para un problema en particular”
(Patterson & Gibson, 2017).

Este teorema es necesario tomarlo mds como guia que como una ley, debido a que es muy
posible que un algoritmo bien disefiado supere a otro algoritmo que no esté bien disefiado
en todas las clases posibles de problemas. Sin embargo, en la préctica, se puede inferir del
teorema de “No Free Lunch” que no se puede tener una solucién para todos los problemas y

esperar a que esta solucidn funcione bien en todas las situaciones.

2.3.8. Dimensionalidad

La dimensionalidad puede ser un concepto confuso cuando se manejan varios conjuntos
de datos. Tomando el punto de vista fisico, en un escenario real no se encontrardn mds de tres
dimensiones, que son: largo, ancho y alto. Sin embargo, es muy comiin manejar cientos o mas
dimensiones cuando se trata con datos para aprendizaje maquina. Para entender estas grandes
dimensiones se define la propiedad fundamental de las dimensiones “Las dimensiones espa-
ciales se definen de manera que cada una de las dimensiones sea perpendicular u ortogonal a
las otras dos. Esta propiedad de ortogonalidad es esencial para tener una representacion tnica
de todos los puntos en el espacio dimensional”. Matematicamente hablando, es facil agregar
mas dimensiones, pero es muy dificil visualizar estas dimensiones espacialmente. De manera
que, al agregar una nueva dimension, es necesario que esta sea ortogonal a todas las demds

dimensiones (Joshi, 2020).
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Muchas de las dificultades bésicas en el aprendizaje miquina se derivan del uso de gran-
des cantidades de variables de entrada. De tal manera que, algunas tareas se vuelvan expo-
nencialmente mas dificiles a medida que el nimero de entradas aumente. A este problema se
le conoce como la “maldicion de la dimensionalidad”. Esta consiste en que, desde un pun-
to de vista matematico, estd bien afiadir un nimero arbitrario de dimensiones, pero hay un
problema, con el incremento de las dimensiones la densidad de los datos se reduce expo-
nencialmente. La densidad de los datos es importante, debido a que, entre mas alta sea la
densidad de los datos, es mas probable que se encuentre un buen modelo y hay mas confianza

en la precision de ese modelo. La Figura 2.10 muestra la maldicién de la dimensionalidad.

Figura 2.10: Aumento de complejidad del conjunto de datos en multiples dimensiones. Tomado
de Goodfellow et al., 2016

La figura 2.10 muestra el aumento del espacio entre los datos cuando el nimero de dimen-
siones aumenta. Esto es que a medida que las dimensiones relevantes de los datos aumenta,
el nimero de configuraciones de interés también aumenta. La primera figura muestra un es-
pacio de interés de 10 regiones que a su vez estan casi completamente ocupados. Al agregar
otra dimension, la representacion central, donde existen 10x10 = 100 espacios, se vuelve mas
complicado llenar todos los espacios que se encuentran. Aumentando a una dimensién mas,
la ultima representacion, serian 10x10x10 = 1000 espacios y serian necesarios muchos mas

datos para poder llenar todos los espacios disponibles.
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2.3.9. Entrenamiento de aprendizaje profundo con Unidades de Proce-

samiento Grafico

La Unidad de Procesamiento Grafico (GPU por sus siglas en Inglés) son utilizadas en
la implementacion de redes neuronales mas modernas. Estas unidades originalmente fueron
desarrolladas para aplicaciones gréficas, tales como los sistemas de videojuegos. Aunque las
caracteristicas de rendimiento de este hardware de procesamiento grafico para videojuegos,
resulta muy beneficioso para la aplicacion de las redes neuronales (Goodfellow et al., 2016).

En esencia el renderizado de videojuegos realizan muchas operaciones rapidamente en
paralelo. Debido a lo anterior las graficas deben realizar multiplicaciones de matrices y divi-
siones de muchos vértices en paralelo para convertir las coordenadas 3D en coordenadas 2D
para la pantalla. Ademads, las tarjetas graficas deben realizar muchos calculos para cada uno
de los pixeles en paralelo y determinar el color de cada pixel. En otras palabras, el resultado
de este conjunto de necesidades las tarjetas grificas son disefiadas para tener un alto nivel de
paralelismo y una alta banda ancha de memoria, a costa de tener menor velocidad de reloj y
menos capacidad de ramificacion en relacion con las CPU.

Es por esto que las redes neuronales toman beneficio de estas caracteristicas de rendi-
miento. En las redes neuronales usualmente se ven involucradas un alto y numeroso conjunto
de parametros, valores de activacion, y valores de gradiente, donde cada uno de estos debe
ser actualizado durante cada paso del entrenamiento. Debido a que las redes neuronales pue-
den ser divididas en multiples individuos llamados neuronas, estas pueden ser procesadas de

manera independiente de las otras neuronas en la misma capa.

2.4. Auto Aprendizaje Maquina (AutoML)

En afios recientes las técnicas de aprendizaje profundo han invadido todos los aspectos
de la vida de la sociedad y han traido una gran conveniencia para la misma. Sin embargo,
la creacion de sistemas de aprendizaje profundo de alta calidad para una tarea especifica
depende mucho de la experiencia del humano, lo anterior hace que la aplicacién del apren-

dizaje profundo se vea limitado a pocas dreas. Aqui es donde entra el Aprendizaje Maquina
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Automatico (AutoML por sus siglas en Inglés), esta drea se vuelve una solucién promete-
dora para la construccién de sistemas de aprendizaje profundo sin la necesidad de asistencia
humana (He et al., 2021).

El interés reciente por modelos de aprendizaje miquina complejos y computacionalmente
caros con una gran cantidad de hiperpardmetros, como marcos de trabajo de AutoML y redes
neuronales profundas, ha resultado en el resurgir de la investigacién de Optimizacién de
Hiperpardmetros (HPO por sus siglas en Inglés) (Hutter et al., 2019).

Un sistema de aprendizaje mdquina contiene hiperparametros, estos son modificados de
manera automatica para optimizar un modelo de aprendizaje maquina. Los modelos de redes
neuronales profundas dependen crucialmente de un rango de opciones de hiperparametros,

entre estos se encuentran: Arquitectura de la red neuronal, regularizacion, y optimizacion.

2.4.1. Optimizacion de hiperparametros

La optimizacién de hiperpardmetros (HPO por sus siglas en Inglés) es uno de los pasos
fundamentales del AutoML. Este problema nace en los afios 90, donde Kohavi & John encon-
traron y establecieron que diferentes configuraciones de hiperparametros tienden a trabajar de
mejor manera para diferentes conjuntos de datos (Kohavi & John, 1995). Debido a lo anterior
es necesario, para obtener soluciones aceptables para cada problema, buscar y encontrar la
mejor configuracion para el problema que se esta resolviendo. Sin embargo, la aplicacion de

esta técnica de optimizacion se encuentra con diferentes retos, estos son:

= Las funciones de evaluacién pueden ser extremadamente caras de aplicar para mode-
los muy grandes (M4s especificamente aprendizaje profundo), pipelines complejos de

aprendizaje mdquina, o conjuntos de datos muy grandes.

= El espacio de configuracién suele ser complejo y de altas dimensiones. Ademads, no
se sabe cudl de los hiperparametros de los algoritmos debe ser optimizado, y en que

rangos.

= Usualmente no se tiene un acceso al gradiente de la funcion de perdida con respecto a

los hiperpardmetros.
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= No se puede realizar una optimizacion directa para rendimientos de generalizacion para

conjuntos de datos de entrenamiento de tamaiio limitado.

Debido principalmente a que el funcionamiento interno y el razonamiento de inferencias
de los modelos de redes neuronales es complicado de observar, este serd tratado como un
modelo de caja negra. Un modelo de caja negra es, en términos sencillos, un modelo en el
cual solo se pueden observar sus entras y salidas, sin la necesidad de tener un conocimiento
de su funcionamiento interno.

En general, es posible utilizar cualquier método de optimizacion de caja negra con HPO.
Entre los métodos de HPO se encuentran: busqueda de cuadricula, bisqueda aleatoria, opti-
mizacién bayesiana, optimizacion basada en gradientes, optimizacion evolucionaria, y opti-
mizacion basada en poblaciones (He et al., 2021).

La busqueda de cuadricula divide el espacio de buisqueda en intervalos regulares, y selec-
ciona el punto de mejor rendimiento. En caso contrario, la biisqueda aleatoria selecciona el
mejor punto de un conjunto de puntos tomados aleatoriamente. La Figura 2.11 muestra las

diferencias entre estas dos busquedas.
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Figura 2.11: Diferencia entre bisqueda de cuadricula (izquierda) y bisqueda aleatoria (derecha).
Basado en He et al., 2021

Donde la zona superior azul de la Figura 2.11 es representada como g(x) y los pardmetros
son de importancia, en cambio la zona amarilla de la izquierda del cuadro rojo representa
h(x) y los pardmetros son de poca importancia. La diferencia radica en que la busqueda
de cuadricula solo contiene tres pardmetros importantes, mientras que la bisqueda aleatoria
contiene mas valores distintos a explorar. De esta manera, es més probable que la bisqueda

aleatoria encuentre la combinacion dptima.
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A pesar de que pueda parecer que la busqueda aleatoria es més practica y eficiente que la
busqueda de cuadricula, la busqueda aleatoria no promete un punto 6ptimo. Esto quiere decir
que a mayor sea la biisqueda, es mas probable que encuentre los hiperpardmetros optimos,
pero consumird mds recursos. Para contrarrestar este tipo de problemas se han desarrollado
diferentes métodos. Li & Jamieson et al proponen el algoritmo hyperband que realiza una
compensacion entre el rendimiento de los hiperparametros y los recursos disponibles. Hy-
perband asigna los recursos limitados disponibles a solo los hiperpardmetros que sean mds
prometedores, de manera que, descarta sucesivamente la peor mitad de las configuraciones
mucho antes de que el proceso haya finalizado (Li et al., 2017).

Otro método de optimizacion es la Optimizacion Bayesiana (BO por sus siglas en Inglés),
este método es eficiente en cuestiones de optimizacion global para funciones de caja negra
costosas. Este método construye un mapeo de modelo probabilistico de hiperparametros a las
métricas objetivo que son evaluadas en el conjunto de validacion. BO realiza un buen balance

entre la exploracion y la explotacion (He et al., 2021).

2.4.2. Bisqueda de un modelo de arquitectura neuronal

En los ultimos afios el aprendizaje profundo ha tenido progresos remarcables en una gran
diversidad de tareas. Lo anterior se debe principalmente a las novedosas arquitecturas neu-
ronales que se han desarrollado recientemente. Sin embargo, las arquitecturas fueron en su
mayoria desarrolladas por expertos, lo cual provoca que el desarrollo consuma grandes can-
tidades de tiempo con un proceso de prueba y error. Debido a lo anterior, recientemente ha
habido un interés creciente por las técnicas de busqueda de arquitecturas automatizado, lla-
mado Busqueda de Arquitectura Neuronal (NAS por sus siglas en Inglés).

NAS es un proceso de ingenieria de arquitectura automética, que se considera un sub-
campo del AutoML y contiene una superposicion significativa con la HPO. Los métodos de
NAS son categorizados de acuerdo con tres dimensiones, las cuales son: Espacio de busque-
da, Estrategia de busqueda, y estrategia de estimacion de rendimiento (Hutter et al., 2019).

La Figura 2.12 muestra el proceso de busqueda NAS.
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Figura 2.12: Proceso de busqueda del método NAS. Basado en Hutter et al., 2019

La mayoria de los métodos NAS utilizan el mismo conjunto de hiperpardmetros para todas
las arquitecturas candidatas durante toda la etapa de busqueda. De esta manera, después de
la busqueda de las arquitecturas neuronales mas prometedoras, es necesario llevar a cabo un
redisefo del conjunto de hiperparametros, y utilizar esté conjunto de hiperpardmetros para
reentrenar o perfeccionar la arquitectura (He et al., 2021).

Para entender el problema al cual se enfrenta NAS, es necesario examinar de cerca las
caracteristicas de una ANN (Benardos & Vosniakos, 2007). Los elementos de una ANN son

los siguientes:

1. El nimero de capas
2. El ndmero de neuronas en cada capa
3. La funcidn de activacion en cada capa

4. El algoritmo de entrenamiento (determina el valor final de pesos y sesgos)

Sin importar el nimero de capas que tenga la arquitectura, lo unico certero es que deba
contener una capa de entrada y de salida, de esta manera es capaz de obtener informacion y
ofrecer una respuesta. En cuanto al nimero de neuronas, para las dos capas antes especifica-
das, dependera del niimero de entradas y los pardmetros de salida del problema a solucionar.
Finalmente, el objetivo es poder encontrar el nimero de capas ocultas y el nimero de neuro-
nas de cada una de esas capas. Sin embargo, no es posible determinar teéricamente cuantas
capas ocultas o neuronas son necesarias para resolver el problema. Conformen a las funciones
de activacion, estas son seleccionadas dependiendo del tipo de dato que se encuentre dispo-

nible (binario, decimal, etc.) y el tipo de capa. Por dltimo, el algoritmo de entrenamiento
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influye més a las cuestiones de velocidad de entrenamiento, rendimiento de entrenamiento o

a la potencia de célculo necesario de la propia arquitectura.

2.4.2.1. Espacio de bisqueda

El espacio de biisqueda define como seré la arquitectura que pueda ser representada en un
principio. La incorporacion de conocimiento previo sobre las propiedades que son apropiadas
para una tarea puede reducir el tamafio del espacio de busqueda. Sin embargo, esto también
introduce un sesgo humano, que puede impedir nuevos bloques de construccion arquitectoni-
cos que vayan mds alla del conocimiento humano actual. El espacio de busqueda define como
serd la arquitectura que el enfoque NAS pueda descubrir (Hutter et al., 2019).

Los espacios de busqueda mas comunes y frecuentemente utilizados son los siguientes:
completamente estructurados, basados en células, jerarquicos, basado en morfismos. Una ar-
quitectura neuronal poder ser representada por un Grafo Aciclico Directo (DAG por sus siglas
en Inglés), este grafo estd conformado por nodos ordenados Z y por aristas que conectan pa-
res de nodos, donde cada nodo indica un tensor z y cada arista representa una operacion o se
selecciona de un conjunto de operaciones candidatas O. A su vez, debido a las limitaciones de
los recursos computacionales que puedan estar disponibles, se establece un umbral maximo

N para el grado (He et al., 2021). La Eq. 2.3 muestra el calculo en un nodo k.

N
=1

Donde O, representa al conjunto de operaciones candidatas que incluyen la operacion
primitiva, tales como: la convolucién, pooling, funciones de activacion, omitir conexiones,
concatenacion, y adicién. De esta manera, el espacio de busqueda define el paradigma es-

tructural que los algoritmos de optimizacién de arquitectura pueden explorar.

2.4.2.2. Estrategia de optimizacion

La estrategia de busqueda define como sera explorado el espacio de biisqueda. Esta estra-
tegia intenta abarcar un equilibrio entre la exploracion y la explotacion. Lo anterior se debe

a que es deseable encontrar rdpidamente las arquitecturas que presentan un buen rendimien-
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to, pero debe evitarse la convergencia prematura a una region de arquitecturas subdptimas

(Hutter et al., 2019).

2.4.2.3. Estimacion de rendimiento

El objetivo principal del enfoque NAS es comiinmente encontrar las arquitecturas que
tengan un alto rendimiento de prediccion de datos no vistos. Sin embargo, la opcién mas
simple de estimacion de rendimiento es realizar un entrenamiento y validacion estandar, pero
realizar esta actividad es computacionalmente caro, y en consecuencia habria un alto limite en
cuanto al nimero de arquitecturas que pueden ser exploradas. Para contrarrestar lo anterior la
estimacién de rendimiento puede ser realizada utilizando una menor fidelidad del rendimiento
real, entre estas fidelidades se encuentran: Menores tiempos de entrenamiento, entrenar con
un subconjunto de datos, imagenes a menor resolucion, o con menores filtros por capa (Hutter

et al., 2019).

2.4.3. Optimizacion bayesiana

El método de optimizacién bayesiana es una propuesta de marco de trabajo de optimi-
zacion para la optimizacion global de funciones de caja negra costosas. La optimizacion
bayesiana se caracteriza por ser un algoritmo iterativo que consta de dos componentes prin-
cipales: Un modelo sustituto probabilistico y una funciéon de adquisicion para decidir cudl
serd el siguiente punto para evaluar. Durante cada iteracion, el modelo sustituto es ajustado a
todas las observaciones de la funcién objetivo que se han realizado hasta el momento. Poste-
riormente, la funcién de adquisicidn determina la utilidad de los diferentes puntos candidatos,
utilizando la distribucion predictiva del modelo probabilistico, mediante un intercambio entre
la exploracion y la explotacion (Hutter et al., 2019).

Muchos de los avances de la optimizacién bayesiana ya no hacen uso del HPO como
caja negra. Ademas, muchos de los desarrollos recientes en la optimizacion bayesiana no se
dirigen a HPO, pero se pueden aplicar facilmente a HPO. Tales como: nuevas funciones de
adquisicion, nuevos modelos y kernels, y nuevos esquemas de paralelizacion.

La optimizacién bayesiana es un algoritmo iterativo con dos partes principales: un modelo

sustituto probabilistico y una funcién de adquisicion para decidir cual es el siguiente punto a

40



evaluar. Durante cada iteracion, el modelo sustituto se ajusta a todas las observaciones de la
funcidén objetivo realizadas hasta el momento. Después, la funcién de adquisicion determina
la utilidad de los diferentes puntos candidatos, intercambiando exploracion y explotacion.
En el algoritmo de optimizacion bayesiana, la primera poblacién de soluciones, represen-
tadas en formato de tipo cadena, es generada de manera aleatoria. Partiendo de la poblacién
actual, las mejores soluciones son seleccionadas, utilizando cualquier criterio de seleccion.
Posteriormente, se construye una red bayesiana que concuerde con el conjunto de soluciones
construido, utilizando cualquier métrica como medida para calidad de las redes y cualquier
algoritmo de biisqueda para maximizar el valor de esta. Por tiltimo, las nuevas soluciones son
generadas utilizando la distribucién conjunta codificada por la red construida, de esta manera
las nuevas soluciones son afiadidas a la poblacion reemplazando a las desechadas (Pelikan

et al., 1999, July). El algoritmo 2.1 muestra el proceso de optimizacién bayesiana.

Algoritmo 2.1 Optimizacion bayesiana. Tomado de Pelikan et al., 1999, July

1: t=0

2: while t != numeroCandidatos do

3: P = generarPoblacionInicial() > Se genera la poblacién inicial P(0) de manera aleatoria.

4. S = obtenerCadenas(P[t]) > Se selecciona un conjunto de cadenas candidatas S(t) de P(t)

5: B = construirRed(S) > Se construye la red B utilizando las métricas y restricciones elegidas

6: O = generarCadenas(B) > Se genera un conjunto de nuevas cadenas O(t) de acuerdo con las
caracteristicas de B

7 P(t+1) = generarNuevaPoblacion(P(t), O(t)) > Se crea una nueva poblacién P(t+1) reemplazando
algunas cadenas de P(t) con O(t)

8: t=1t+1

9: end while

Otra forma de construir un modelo sustituto es el Tree-Structured Parzen Estimator (TPE).
TPE fue desarrollado especialmente para la optimizacion de hiperpardmetros porque aumen-
ta en proporcion al nimero de puntos evaluados y al ndmero de variables optimizadas. El
TPE ofrece al modelo sustituto un menor costo, pues modela cada variable individualmente,
eliminando la posibilidad de correlacion entre variables, pero al mismo tiempo ganando en
tiempo de ejecucion (Bergstra et al., 2011).

TPE modela p(x|y) y p(y), donde p(x|y) es definido utilizando dos distribuciones I(x) y
g(x). Las distribuciones son formadas al dividir el historial de puntos explorados H, mediante
el uso del umbral ™ que toma el valor de una parte del total de puntos. La Figura 2.13 muestra

una representacion grafica del comportamiento del algoritmo de optimizacién bayesiana TPE.
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Figura 2.13: Grafica de representacion del proceso de optimizacion bayesiana.

Tal como se puede observar en la Figura 2.13, las distribuciones [(z) y g(z) son repre-
sentadas por el grupo bueno y el grupo malo, respectivamente. El objetivo del algoritmo es
generar candidatos con mas probabilidades de caer en la distribucién /(x) que en la distri-
bucion g(x). Durante cada iteracion el algoritmo realiza un proceso de prueba en puntos sin

explorar, para posteriormente regresar al punto z* con una probabilidad de mejora mayor.

2.5. Series de tiempo

Una serie de tiempo es una secuencia de tiempo o cronoldgica de observaciones de una
variable de interés. Por ejemplo, la Figura 2.14 muestra una secuencia de datos de una cons-

tante de 10 afios, desde abril de 1953 hasta diciembre del 2006 (Montgomery et al., 2015).

T T T T T T T T T T T
Apr-53 Jul-58 Nov-63 Mar-69 Jul-74 Nov-79 Mar-85 Jul-90 Nov-95 Mar-01 Dec-06
Month

Figura 2.14: Griéfico de series de tiempo del rendimiento del “Mercado de valores de EE. UU.”
con una madurez constante de 10 afios. Tomado de Montgomery et al., 2015

La tasa de la variable es recopilada en periodos de tiempo equitativamente espaciosos,
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como se muestra en la Figura 2.14. Muchas de las aplicaciones comerciales de prondstico
utilizan datos diarios, semanales, mensuales, trimestrales o anuales, pero se podria utilizar
cualquier intervalo deseado. Ademas, los datos deben ser instantineos, acumulativos o es-
tadisticos, de tal manera que, refleje la actividad de la variable durante el periodo de tiempo.

Los datos temporales son un tipo de dato que varia con el cambio en el tiempo. Estos
datos se ven representados utilizando marcas de tiempo. Las series de tiempo son en esencia
una coleccion de un gran numero de datos en un intervalo de tiempo uniforme. Las series
de tiempo son analizadas para predecir los cambios que ocurren dentro de los datos dados y
para predecir los cambios que pasaran en el futuro. Esta es representada como una tupla de 5
valores, estos son: Tiempo de inicio, el patrdon, el valor del periodo, la confianza y el tiempo

final (Mahalakshmi et al., 2016).

2.6. Medidas de rendimiento

El rendimiento de un modelo puede ser medido de manera cuantitativa mirando subje-
tivamente un conjunto de resultados. Sin embargo, si el tamafio de los datos es grande, las
pruebas subjetivas y cualitativas dejan de ser una fuente confiable de informacién con respec-
to al rendimiento general del sistema. Para evaluar de manera correcta las habilidades de un
algoritmo de aprendizaje miquina, se debe disefiar una medida cuantitativa de su rendimiento

(Joshi, 2020).

2.6.1. Medida para clasificacion

Para las tareas de clasificacion usualmente se mide la precision del modelo. La precision
es solo la proporcion de las muestras con respecto a las salidas correctas producidas por el
modelo. La Eq. 2.4 muestra la férmula para medir la precision.

Niumero de aciertos

Precision = 2.4
Numero total de predicciones 24)

Otra forma de representar la precision de clasificacion es mediante la matriz de confusion.

En esta matriz se muestra que tan buen rendimiento tiene un modelo o clasificador basado en
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la respuesta correcta dada. La Figura 2.15 muestra la representacion de la matriz de confusion

(Patterson & Gibson, 2017).

P’ NI
(Predicho) (Predicho)

P Verdadero Falso negativo
(Actual) positivo (VP) (FN)

N Falso positivo Verdadero
(Actual) (FP) negativo (VN)

Figura 2.15: Matriz de confusién: Positivo (P), Negativo (N). Basado en Patterson & Gibson,
2017

Con base en las métricas presentadas en la matriz de confusion, se puede obtener un
andlisis mds detallado sobre el desempefio del modelo mds alld del porcentaje basico de
conjeturas que fueron correctas. Se puede hacer un cdlculo de evaluaciones diferentes del

modelo basado en las combinaciones de la matriz de confusidon. Las evaluaciones son:

2.6.1.1. Precision

La precision es el grado de cercania de las mediciones de una cantidad al valor real. Se
representa con la Eq. 2.5.
TP +TN

Precision = 2.
rectsion TPTFPLFNTTN (2.5)

2.6.1.2. Exactitud

Es el grado en que las mediciones repetidas en las mismas condiciones ofrecen los mismos

resultados. Se representa con la Eq. 2.6.

TP

2.6.1.3. Recuperacion

Recuperacion (Recall en Inglés) es una medida que muestra la tasa de verdaderos positi-

vos o tasa de aciertos. Se representa con la Eq. 2.7.
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TP
R on = ———— 2.7
ecuperacion TP+ FN 2.7)

2.6.14. F1

En la clasificacion binaria, a la puntuacion F1 se le considera una medida de la precision
del modelo. La puntuacién F1 es la media armoénica de las medidas de exactitud y recupera-
cién en una unica puntuacion. Se representa con la Eq. 2.8.

2TP

1M atriz — 28
JiMatriz = o5 5 N (2:8)

2.6.2. Medida para regresion

Para tareas de regresion existen varias maneras para evaluar el rendimiento del modelo.
Estas métricas consisten en: si se tiene una lista de valores esperados (y;,i = 1,...,n)y
una lista de valores predichos (9;,7 = 1,...,n), el error de prediccién puede ser obtenido
mediante diferentes formas. La primera de estas métricas es el Error Absoluto Medio (MAE
por sus siglas en Inglés), aunque es una métrica que usualmente se evita, permite obtener
valores bajos debido a la cancelacién de los errores negativos y positivos. Se denota por la

Eq. 2.9 (Joshi, 2020).

MAE — M (2.9)
n

Otra de las métricas es el Error Medio al Cuadrado (MSE por sus siglas en Inglés). Por
lo general, MSE penaliza un nimero mayor de errores grandes (valores atipicos) en com-
paracién con un nimero mayor de errores pequefios. Esta métrica es denotada por la Eq.
2.10.

i=n

b a.)2
MSE: Zi:l (yl yl)

n

(2.10)

La siguiente métrica es la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE por sus siglas en

Inglés). Se caracteriza por reducir la sensibilidad del error a unos pocos valores atipicos,

45



pero sigue siendo mds sensible en comparacion con la métrica MAE. La Eq. 2.11 denota esta

métrica.

=n PR
RMSE = \/ 2zt (B ~ 1) @.11)
n

2.6.3. Medida para series de tiempo

Para evaluar el desempefio de las series de tiempo, se pueden implementar diferentes
medidas cuantitativas. Una de las mds populares para series de tiempo es la antes mencionada
RMSE. Otra de las medidas mds utilizadas es el Promedio del Error Porcentual Absoluto
(MAPE por sus siglas en Inglés). La Eq. 2.12 denota la métrica MAPE.

T

MAPE = %(Z
t=1

Y — Y

va ) % 100 (2.12)
t

Donde 7' es el numero de periodos, Y,* es el valor pronosticado de Y;, y Y;B es el valor

real de Y;.

2.6.4. Evaluacion de modelo

Para seleccionar el modelo més adecuado para un problema o tarea especifica se requiere
el entrenamiento de diversos tipos de modelos diferentes y configuraciones, y después eva-
luarlos. Usualmente el interés recae en que tan bien un algoritmo de aprendizaje maquina
maneja los datos que no ha visto antes, debido a que esto es lo que determina que tan bien
trabajard el algoritmo cuando se enfrente a situaciones reales (Bengio & Courville, 2017). En
otras palabras importa mas que el algoritmo tenga alto rendimiento y aprenda a generalizar
con informacién nunca vista que con los datos de entrenamiento.

Existen varias formas de hacer que un modelo de aprendizaje mdquina aprenda a ge-
neralizar. La forma mas sencilla consiste en dividir los datos en dos conjuntos, estos son: el
conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba. Aunque la cantidad de muestras para cada
conjunto varia dependiendo de la cantidad de ejemplos disponibles, una medida cominmente

utilizada es 80 % de los valores para el conjunto de entrenamiento y el 20 % restante para el
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conjunto de prueba. Sin embargo, a pesar de que es una solucion sencilla y puede resultar
efectiva, existe el problema de que si se mide el error de generalizacion multiples veces con
el conjunto de prueba, es muy probable que el modelo se haya adaptado también al conjunto
de prueba. Esto quiere decir que es poco probable que el modelo funcione bien con datos
nuevos (Géron, 2019).

La solucién a este problema es sencilla, se necesita crear un tercer conjunto de datos a
partir de la particion del conjunto de entrenamiento, a este conjunto se le llama conjunto de
validacién. Su objetivo consiste en utilizar el conjunto de entrenamiento y el conjunto de
validacién para crear un modelo que se adapte bien a esos datos, y después se realiza una
ultima prueba con el conjunto de prueba para obtener un estimado del error de generaliza-
cién del modelo. De esta manera el conjunto de prueba no influye de ninguna manera en el

entrenamiento del modelo y se puede verificar su grado de generalizacion.

2.7. Sistemas distribuidos

En este proyecto es necesario la implementacion de multiples médulos que funcionen en
conjunto, ademds de que sean flexibles y que tengan un alto rendimiento durante su imple-
mentacion. Para lograr lo anterior planteado, es necesario desarrollar un sistema que imple-
mente las tecnologias de sistemas distribuidos y el paralelismo.

Un sistema distribuido es todo aquel en el cual sus componentes son localizados a través
de una red de computadoras comunicando y coordinando sus acciones mediante el pase de
mensajes. Lo anterior lleva a definir las caracteristicas significantes de un sistema distribuido:
Concurrencia de componentes, falta de un reloj global y fallas independientes de componen-
tes (Coulouris et al., 2012).

Los sistemas distribuidos se caracterizan por ser aplicaciones que son creadas para multi-
ples aplicaciones diferentes, ejecutandose en diferentes equipos, o muchas réplicas ejecutando-
se entre diferentes equipos, todas comunicdndose juntas para implementar un sistema. Debido
a su naturaleza distribuida, los sistemas distribuidos son extremadamente confiables, cuando
se estructuran de manera adecuada. Estos pueden conducir a modelos organizativos mucho

mas escalables (Burns, 2018).
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2.7.1. Procesamiento por lotes

El procesamiento por lotes estd disefiado para que los procesos por lotes solo se ejecu-
ten durante un periodo breve de tiempo. Entre los ejemplos de este proceso se encuentran:
generacion de agregacion de datos de telemetria de usuario, andlisis de datos de ventas para
informes diarios o semanales, o la transcodificacion de archivos de video. Los procesos por
lotes generalmente son utilizados porque permiten el procesamiento de grandes volimenes
de datos rapidamente, mediante la utilizacion del paralelismo para acelerar el procesamiento
(Burns, 2018).

El modelo mas simple de procesamiento por lotes es por medio de una cola de trabajo. En
un sistema de cola de trabajos, existe un lote de trabajo por realizar. Cada trabajo es indepen-
diente de otro trabajo y puede ser procesado sin interacciones entre ellos. Generalmente, el
objetivo de las colas de trabajo son garantizar que cada trabajo se procese dentro de un cierto

periodo de tiempo. La Figura 2.16 muestra un modelo de cola de trabajo genérica.

—» Trabajador #1

Objetos de trabajo

Contenedor del
gestor de colas de —»{ Trabajador #2
trabajo

—» Trabajador #N

Figura 2.16: Modelo de cola de trabajo genérica. Basado en Burns, 2018

2.7.2. Intercambio de mensajes

La comunicacién entre una red de computadoras puede realizarse de diferentes maneras
en un sistema distribuido. Esta comunicacion tiene una serie de caracteristicas de rendimiento

que se relacionan con la latencia, el ancho de banda y la fluctuacion (Coulouris et al., 2012):

= Latencia: Es la demora entre el inicio de la transmisién del lenguaje de un proceso y

el comienzo de su receptor por otro.

= Ancho de banda: Es el monto total de informacién que puede ser transmitida sobre

una red de computadoras en un tiempo dado. Cuando se utiliza un gran ntimero de
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canales de comunicacion en la misma red, estos tienen que compartir el ancho de banda

disponible.

= Fluctuacion: Es la variacion en el tiempo tomado para entregar una serie de mensajes.

La fluctuacion es relevante en cuestiones de datos multimedia.

Una manera de realizar la implementacién de intercambio de mensajes es mediante un
intermediario de mensajes. El Protocolo Avanzado de Cola de Mensajes (AMQP por sus si-
glas en Inglés) es un protocolo Maquina a Maquina (M2M) ligero, el cual esta disefiado para
ofrecer confiabilidad, seguridad, aprovisionamiento e interoperabilidad. Ademads, el protoco-
lo AMQP soporta arquitecturas de peticion/respuesta y publicacién/subscriptor (Naik, 2017,
October).

Para iniciar una comunicacién AMQP, este requiere el publicador o el consumidor creen
un intercambio (exchange en Inglés) con un nombre para después mandar una retransmision
(broadcast en Inglés) con ese nombre. De esta manera, el publicador y el consumidor puede
descubrirse unos a otros. Posteriormente, el consumidor se encarga de crear una cola (queue
en Inglés) y esta es adjuntada al intercambio al mismo tiempo. Finalmente, el publicador
manda mensajes al exchange, y este se encarga de rutear a la cola correspondiente, a este
proceso se le denomina binding. El protocolo AMQP realiza el intercambio de mensajes de

diferentes maneras: directa, en forma de abanico, por tema o basado en encabezados.

2.8. Tecnologias

Para el desarrollo de este proyecto de investigacion fueron necesarias la implementa-
cion de multiples sistemas elaborados en diferentes herramientas de desarrollo, lenguajes de
programacion, frameworks y librerias. El proyecto principal estd desarrollado en lenguaje
Python, mediante la aplicacién de librerias como TensorFlow 2.2, para la implementacion de
modelos de redes neuronales, Keras, para la construccion de arquitecturas de redes neurona-
les, y Optuna, para la implementacion de la optimizacion bayesiana. La gestion de librerias
por parte de Python se realiz6 con un plugin del mismo Python, Venv nos permite crear am-
bientes digitales para afectar el entorno propio de la aplicacién. A su vez el intercambio de

mensajes entre nodos se realiza mediante la aplicacion RabbitMQ.
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Otro lenguaje de programacion utilizado es C# para la implementacion de la interfaz de
usuario desarrollada para manejar la aplicacion de Python. La comunicacién entre el lenguaje
C# y Python se realiza mediante la libreria de Python FlaskSocketlO para una comunicacion
a tiempo real, mediante la implementacion de sockets, entre ambas plataformas. A su vez el
paquete de librerias de C# Windows Forms soporta la implementacion de la interfaz grafica.

Para el desarrollo de la aplicacion se utilizaron los editores Visual Studio Code, para la
implementacién de Python, y Visual Studio 2019, para la implementacion de C#. A su vez,
el controlador de versiones Git y el protocolo de comunicaciéon SSH fueron de gran utilidad

para gestionar la implementacion del sistema en multiples equipos.

2.8.1. Python

Lenguaje interpretado con sintaxis caracterizada por ser sencilla y elegante. Es un len-
guaje de propdsito general, y ofrece un ambiente apropiado para aplicaciones cientificas, lo
cual lo hace una buena opcién para los cientificos (Oliphant, 2007). Entre las caracteristicas

que ofrece Python se encuentra:

Licencia de codigo abierto que permite la venta, utilizacion o distribucion de aplica-

ciones escritas en Python.
= Permite la disponibilidad de ejecutar aplicaciones en multiples plataformas.

= Permite la construccion de aplicaciones sofisticadas de manera procedural u orientada

a objetos.
= Tiene la habilidad de interactuar con una gran variedad de otros software.

= Contiene una gran cantidad de médulos de librerias, esto significa que se puede cons-

truir programas mas sofisticados.

= Tiene una comunidad famosa para recibir respuestas rapidas y ttiles a las consultas de

usuarios.
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2.8.2. TensorFlow

TensorFlow es una interfaz creada para expresar y ejecutar algoritmos de aprendizaje
maquina. Un programa que utilice TensorFlow puede ejecutar, con poco o ningtin cambio, en
una amplia variedad de sistemas heterogéneos, desde dispositivos pequefios, como mdviles,
hasta sistemas distribuidos a gran escala de cientos de maquinas y dispositivos computacio-
nales como tarjetas GPU. Entre las aplicaciones que puede tener se incluyen el entrenamiento
y la inferencia de algoritmos para modelos de redes neuronales profundas. La API de Ten-
sorFlow fue desarrollada en noviembre de 2015 por Google y fue lanzado como paquete de
codigo abierto bajo la licencia de Apache 2.0 (Abadi et al., 2016).

Es una libreria de software que estd bien adecuada y ajustada para el aprendizaje au-
tomatico a gran escala. Su principio basico consiste en definir un grafo de célculos en Python
a implementarlo, luego TensorFlow toma el grafo definido y lo ejecuta de manera més eficien-
te, utilizando cédigo optimizado en C++. Lo mds importante de este procedimiento, es que el
grafo puede ser dividido en varias partes y ejecutar dichas partes en paralelo entre multiples
CPU o GPU. De esta manera, TensorFlow permite el entrenamiento de redes con millones
de pardmetros en un conjunto de entrenamiento compuesto por billones de instancias con

millones de caracteristicas cada uno.

2.8.3. Rabbit MQ

RabbitMQ es un corredor (broker en Inglés) de mensajes de codigo abierto que imple-
menta un estindar AMQP. Fue lanzado en el afio 2007, hasta que la dltima version mas
estable aparecié en 2015. Esta aplicacion fue desarrollada en el lenguaje de programacion
Erlang y estd basado en el framework de “Plataforma de telecomunicaciones abierta”. De
entre las caracteristicas més importantes de RabbitMQ estan: muchos servidores RabbitMQ
de una red local pueden ser agrupadas juntas, formando un solo broker 16gico, permitiendo
la implementacién de caracteristicas como el balance de carga y la tolerancia a fallos; Otra
caracteristica es el protocolo AMQP que utiliza para aceptar las conexiones entre las diferen-
tes plataformas (Ionescu, 2015). La Figura 2.17 muestra cada paso de la implementacion de

RabbitMQ.
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Crear instancia de fabrica de
conexion

!

Configurar el Host

!

Crear una conexion

!

Crear un canal para la conexion

!

Crear una cola para el canal

!

Crear una cola para el canal

Mandar Recibir
mensajes mensajes

Figura 2.17: Implementacién de RabbitMQ. Basado en lonescu, 2015

2.84. C#

C# es un lenguaje de programaciéon moderno, orientado a objetos y de tipado seguro.
Permite a los desarrolladores la construcciéon de muchos tipos de aplicaciones seguras y ro-
bustas que son ejecutadas en un ecosistema .NET. Ademads, es un lenguaje de programacion
orientado a componentes y provee un soporte para construir aplicaciones con estos conceptos
(Microsoft, 2021)

Uno de los frameworks mas utilizados en el lenguaje de programacion de C# es Windows
Forms, que permite construir aplicaciones de escritorio de Windows. Este framework provee
uno de las formas mas productivas de crear aplicaciones de escritorio basado en un disefo
visual. Contiene funciones como el arrastrar y soltar, esto facilita la creacién de aplicaciones
de escritorio. Con esta aplicacion, se pueden desarrollar aplicaciones ricas en graficos que

son faciles de desplegar, actualizar y trabajar en linea o no en internet.

2.8.5. Flask SocketlO

Es una libreria especializada en ofrecer a aplicaciones Flask, para conexiones HTTP en el

lenguaje de Python, con acceso a comunicaciones bidireccionales de baja latencia entre los
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clientes y el servidor. Por el lado del cliente, este puede utilizar cualquiera de las librerias ofi-
ciales de SocketlO, ya sea en JavaScript, C++, Java, Swift, C# O cualquier cliente compatible

que permita establecer conexiones permanentes al servidor (Grinberg, 2021).

53



Capitulo 3
Estado del arte

En la actualidad existen equipos de computo cada vez mas potentes y estdn cada vez mas
disponibles al publico general. Lo anterior ha generado un creciente interés en la utilizacién
de técnicas de AutoML para buscar soluciones Optimas a problemas de aprendizaje profundo
en el menor tiempo posible. En este trabajo se utiliza el drea de Neural Architecture Search
(NAS), subarea del AutoML, que realiza el procedimiento necesario para la bisqueda de
arquitecturas y la optimizacién de los hiperparametros de esas arquitecturas. La arquitectu-
ra NAS comprende tres partes principales: Espacio de busqueda, Estrategia de busqueda y
Estrategia de estimacion de rendimiento. Cada una de las partes anteriores puede ser imple-

mentada de diferentes maneras y con diferentes combinaciones.

3.1. Optimizacion de hiperparametros

Una de las posibles soluciones para el aprendizaje maquina automatizado se basa en la
optimizacién de hiperpardmetros (HPO), donde solo se mejoran los hiperparametros sin op-
timizar la arquitectura. Algunos trabajos han utilizado este enfoque y han presentado que
la arquitectura implementada cambia poco durante el proceso de optimizacion, ademds, los
espacios de bisqueda son més limitados en general.

Uno de los trabajos que utilizan estd implementacion es el Hyperband, una alternativa a
los métodos de optimizacion bayesiana, debido a que se enfoca mds a la exploracion. Durante
su implementacion se utiliza una biisqueda aleatoria junto con una asignacion adaptativa de

recursos y Early Stopping. Su idea consiste en la inicializacion del proceso con una cantidad
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n de modelos candidatos con recursos limitados, tales como: épocas, tiempo, batch, etc. Du-
rante cada ronda, los modelos menos prometedores son desechados, y se amplia la cantidad
de recursos utilizados (Li et al., 2017).

Otro trabajo de HPO es el Bayesian Optimization Hyperband (BOHB), donde se utiliza la
combinacién de Hyperband con optimizacién bayesiana. En el articulo de BOHB presentan
las caracteristicas que son deseables que contengan los algoritmos de HPO, entre estos se
encuentran: el rendimiento en cualquier momento (Anytime performance en Inglés) y el ren-
dimiento final (Final performance en Inglés). La primera caracteristica es tomada mediante la
fase de experimentacion, que suele presentar el rendimiento de multiples modelos en perio-
dos cortos, la implementacion Hyperband funciona adecuadamente para esta caracteristica.
La segunda caracteristica habla sobre el rendimiento obtenido mediante la implementacion
de un gran presupuesto de tiempo y hardware, la implementacion del algoritmo bayesiano

logra obtener buenos rendimientos finales pues aprende de su pasado (Falkner et al., 2018).

3.2. Bisqueda de arquitectura neural

Otra solucioén para el problema del aprendizaje maquina automatizado es la NAS, especi-
ficado en el capitulo anterior. Las estrategias de busquedas implementadas para este proble-
ma son: Aprendizaje por refuerzo, algoritmos genéticos, optimizacion bayesiana y busqueda
aleatoria. El objetivo concreto de este método es optimizar la arquitectura del modelo de
aprendizaje méaquina.

Uno de los trabajos para la solucion de NAS aplica una Red Neuronal Recurrente (RNN),
para generar descripciones de modelos, entrenada por medio del aprendizaje por refuerzo,
para maximizar la exactitud de los modelos con el Dataset de validacion. La RNN permi-
te generar cadenas con longitud variable, estas cadenas representan la arquitectura de los
modelos, y estos son entrenados y evaluados con el Dataset de validacion. Las medidas de
rendimiento obtenidas retroalimentan al algoritmo de aprendizaje por refuerzo (Zoph & Le,
2016).

Otro trabajo se enfoca en la utilizacion de algoritmos genéticos mediante la utilizacion

del método Cartesian Genetic Programming (CGP). Este método permite la construccién de
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un grafo aciclico dirigido, y representa al espacio de busqueda. Donde el espacio de bisqueda
se compone de bloques funcionales en lugar de capas de red neuronal. Lo anterior permite
aumentar la eficiencia de la busqueda de la optimizacion (Suganuma et al., 2017).

En el siguiente trabajo, denominado Auto-Keras, se propone utilizar una optimizacion
bayesiana junto con el morfismo de redes (Network Morphism en Inglés). Su implementacién
consta de la creacion de modelos a partir de modelos previamente entrenados mediante la

agregacion de nuevas capas y evitar asi volver a entrenarlo (Jin et al., 2019).

3.3. Tabla comparativa

La medida de rendimiento utilizada en este trabajo, para evaluar el modelo generado,
consiste en una métrica de eficiencia llamada “Dias GPU”, que evalua la cantidad de GPU
con respecto a la cantidad de dias que toma general el modelo. Aunque la medida dependa del
hardware implementado, algunos proyectos han logrado resultados similares con cantidades
dispares de recursos de Hardware (He et al., 2021). La Eq. 3.1 muestra el calculo de la medida

de rendimiento.

gpuDays = NxD (3.1)

Donde N es la cantidad de GPU en uso y D es la cantidad de dias que toma la implemen-
tacion del proceso de estimacion. La Tabla 3.1 muestra una comparacion de los resultados

obtenidos mediante la implementacion de cada método utilizando el Dataset CIFAR-10.

Tabla 3.1: Comparativa de métodos de HPO y NAS con el Dataset CIFAR-10

Método Referencia # Params | Precision Dias GPU | Tipo
(millones) | (%) de
CIFAR-10

Hyperband Lietal., 2017 — 83.00 % 0.5 HPO
BOHB Falkner et al., 2018 | 8.5 97.22 % 33 HPO
NAS v3 max Zoph & Le, 2016 7.1 95.53 % 22,400 | NAS
pooling

CGP-ResSet Suganuma et al., 2017 | 1.68 94.02 % 274 NAS
Auto-Keras Jin et al., 2019 — 88.56 % 0.5 NAS
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En la Tabla anterior se puede observar el tipo de método implementado en los diferentes
trabajos recolectados. También se especifican la cantidad de pardmetros que el modelo resul-
tante contiene y la precision del mismo implementando el conjunto de datos de CIFAR-10. A
su vez, se especifica la cantidad de dias GPU necesarias para la implementacion del método

y el tipo de arquitectura utilizada.

3.4. Pronéstico de series de tiempo de imagenes

El prondéstico de series de tiempo se puede encontrar en diferentes areas. Entre las dreas
se encuentran: la Economia, Energia, Medicina o la Ingenieria (Gamboa, 2017). Mediante la
utilizacién de diversas técnicas o métodos, se pueden obtener estimaciones de un problema
dado, minimizando la incertidumbre lo mds posible (Brownlee, 2018). Entre las técnicas
que existen para disefar, implementar y evaluar prondsticos de series de tiempo existen:
Redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en Inglés), Media Movil Integrada Auto-
Regresiva (ARIMA por sus siglas en Inglés), Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por sus
siglas en Inglés), Razonamiento basado en casos (CBR por sus siglas en Inglés), Series de
tiempo difusas, Modelo de prediccion gris, Media Moévil y Suavizado Exponencial (MA &
ES por sus siglas en Inglés), K-Vecinos cercanos (KNN por sus siglas en Inglés) y Modelos
hibridos. Donde, la utilizacion de las técnicas antes mencionadas ofrece una serie de ventajas
y desventajas. Mediante la utilizacién de los modelos hibridos, permiten tomar ventajas de
las fortalezas y debilidades que cada uno de los métodos presentan (Deb et al., 2017).

Existen diferentes enfoques para el prondstico de series de tiempo. Muchos de estos en-
foques hacen uso de las caracteristicas distintivas de las imdgenes, definidas por la aplicacion
especificada, para realizar un prondstico basado en una secuencia de imagenes. Uno de los en-
foques basicos de prondstico es utilizar dos imdgenes consecutivas para obtener un prondstico
de un vector de caracteristicas. En el trabajo de Magnone et al., 2017 se utiliza el enfoque
antes descrito, y se asume que todos los objetos de las imdgenes se trasladan en la misma
direccién. Con base en lo anterior planteado se encuentra el mejor vector que representa la
traslacion de los objetos.

El enfoque antes descrito, puede ser interpretado de manera diferente. Se puede inter-
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pretar que las imagenes no son consecutivas, pero los pixeles se intensifican y permanecen
constantes en el tiempo. En el trabajo de Chow et al., 2011 Utilizan un enfoque basado en
la estimacion de vectores de movimiento por el método de correlacion cruzada, mediante la
particion de imdgenes en subconjuntos de pixeles que tengan el mismo tamano, ademads, se
asigna el vector que une los subconjuntos de imagenes consecutivas con el mayor coeficiente
de correlacion cruzada.

Existen multiples métodos para realizar prondsticos de series de tiempo de imédgenes. Es-
tos métodos pueden caer en las categorias de Aprendizaje Maquina (ANN, SVM, KNN, drbo-
les de decision y bosques al azar), modelos estadisticos (Modelos de regresion, ARMA, filtro
Kalman y modelo trigonométrico armoénico), o modelos varios (Cellular automata, teoria de
sistemas, modelo de transmitancia y velocimetria de imagen de particulas).

Las aplicaciones del prondstico de series de tiempo de imagenes pueden ser clasificadas
dependiendo del drea al que estdn enfocadas. Entre las aplicaciones se encuentran: Urbani-
zacion y Cambio de Uso del Suelo (UCUS), agricultura, peligros naturales, cambio global,
energia solar y Monitoreo e Ingenieria Costera (MIC). La Tabla 3.2 muestra una comparativa
de diferentes trabajos, sobre el prondstico de series de tiempo de imdgenes, enfocado a las

técnicas que implementan y el drea de aplicacion a la cual se enfocan.
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Tabla 3.2: Técnicas y aplicaciones de prondstico de series de tiempo de imagenes

Aplicacién ucus Agricultura Peligros = | oo global | Emersia MIC
Técnica naturales renovable
Marquez et al.,
Pal et al., 2016; e%i;nbzrgr;g- 2013; Wen
ANN Das & Ghosh, Ha(;et al ’ Yuan et al., G. Zhang et al., et al., 2020;
2016; Ma et al., v 2020 2020 Dong et al.,
2018; Bose
2018 tal. 2016 2014; Xu et al.,
etal, 2019
Cornejo-Bueno
SYM etal., 2016
Ayet & Tandeo,
KNN 2018
Arboles de Nduati et al., Berhan et al., Carriere et al.,
decision 2019 2013 2019
Modelos de Dong et al., Mafi-Gholami
regresion Yanetal., 2017 2014 etal., 2020
Carriere et al.,
2019;
ARMA Dambreville
etal, 2014
. Cheng & Yu,
Filtro Kalman 2016
Modelo
trigonométrico
armonico
Rafiee et al.,
2009: Norman Mafi-Gholami
Cellular automata et al., 2009;
. et al., 2020
Aliani et al.,
2019
. . Meng et al.,
Teoria de sistemas 2011
Modelo de Alonsp J
transmitancia Montesinos
etal., 2019
Ve!0c1metrla de Yang et al.,
imagen de
A 2019
particulas

Cada uno de los trabajos descritos en la Tabla 3.2 presentan diferentes caracteristicas en

la forma en que realizan el proceso de prondstico. Como puede ser en el trabajo de W. Zhang

et al., 2018 donde se realiza un anélisis de sensibilidad de la respuesta sobre el crecimiento

de la altura del tallo, el indice de area foliar y la biomasa al nimero de dias posterior a la

siembra. También es posible utilizar SVM, como en el trabajo de Cornejo-Bueno et al., 2016

donde hacen un trabajo de andlisis de la evolucion espacio-temporal de la superficie del mar

mediante la extraccion de series de tiempo de imdgenes de radar, enfocandose en determinar

si se pueden separar los puntos de datos con un hiperplano (k-1) dimensional.

Otro de los enfoques que ha sido utilizado de manera exitosa es la aplicacion del apren-

dizaje profundo, mediante la utilizacion de Redes Neuronales de Convoluciéon (CNN por sus

siglas en Inglés), para el manejo de imagenes, y la utilizacion de Redes de Gran Memoria de

59




Corto Plazo (LSTM por sus siglas en Inglés), para el manejo de caracteristicas temporales.
En el trabajo de Ma et al., 2018 se hace una transformacién de una red de usuarios de metro
en imagenes mediante una CNN para la obtencion de informacion espacial de los datos. De
manera separada, los datos temporales son manipulados por una LSTM para extraer de ma-
nera apropiada las caracteristicas temporales, y posteriormente combinar estas caracteristicas

con una ANN que realiza el proceso de prondstico del nimero de pasajeros del metro.
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Capitulo 4
Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para el disefio e implementacion de
este proyecto. Esta seccion puede ser dividida en partes por los diferentes temas que la con-
forman. En un principio se describira la arquitectura general del sistema, la arquitectura con
formato distribuido y la comunicacién entre los diferentes nodos existentes. Posteriormente,
se detallard el proceso llevado a cabo para la construccion y evaluacién de los modelos de
aprendizaje profundo, el preprocesamiento de datos y la comunicacién de la interfaz grafica
con el sistema de optimizacion. Finalmente, se describird el modulo de prondstico de series
de tiempo de imdgenes que abarca la construccion del autocodificador, codificacion y deco-
dificacion de muestras, entrenamiento de multiples modelos, el prondstico del siguiente paso,
y la obtencion de imégenes.

La presente metodologia se encuentra basada en el trabajo previamente elaborado por el
MCC. Mario Valenzuela Partida. Donde se crea un ambiente distribuido para la generacién
y optimizacién de modelos de aprendizaje profundo capaces de obtener soluciones a proble-
mas de clasificacion de imdgenes. Con base en el proyecto previo, se mejoraron y agregaron
nuevos apartados para ofrecer la capacidad de generar soluciones a diferentes tipos de proble-
mas. Més detalladamente, todo el apartado de generacion y optimizacion se mantiene igual al
proyecto previo, asi como el espacio de biisqueda para clasificacion de imagenes. A su vez,

se mantiene el formato de comunicacion entre los nodos maestro y trabajador.
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4.1. Arquitectura general del sistema

La arquitectura planteada en este trabajo se basa en un modelo de NAS que fue presen-
tado en el Capitulo 2, concretamente en la Figura 2.12. Las partes principales que se pueden
obtener de este modelo son: Espacio de busqueda, estrategia de bisqueda y estrategia de es-
timacion de rendimiento. Ademas, el sistema contempla la implementacion de busqueda de
soluciones a diferentes tipos de problemas. La Figura 4.1 muestra la arquitectura las propues-

tas para el funcionamiento de estas partes.

Tipo de Espacio de Estrategia de Estrategia de estimacion
entrenamiento busqueda busqueda de rendimiento

N

Bayesiana

=50

Entrenamiento

Clasificacion
Regresion
Series de tiempo
Pronéstico de
imagen

Salon de la
fama

Entrenamiento
total

Figura 4.1: Funcionamiento general del sistema

En primera instancia se define el tipo de entrenamiento o solucién que se aplicard para
el problema especificado. Posteriormente, dependiendo del tipo de problema se define el es-
pacio de busqueda que se utilizara. En el espacio de busqueda se definen condicionales que
permitan limitar los componentes subyacentes, teniendo en cuenta los componentes que se
han agregado previamente al modelo. De esta manera, se permite la incorporacién de multi-
ples rutas o arquitecturas base dentro del mismo espacio de bisqueda y evitar combinaciones
innecesarias. La implementacion del espacio de busqueda permite definir: Tipos de capas a
implementar, cuantas capas tendrd la arquitectura y la cantidad de unidades por capa.

El espacio de bisqueda es implementado por medio de un arbol, lo anterior es debido
a la implementacion del algoritmo Tree-structured Parzen Estimator (TPE). El TPE guia a

la estrategia de busqueda, debido a que ha demostrado tener un buen rendimiento en HPO
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y NAS, pues permite a los algoritmos de optimizacién navegar por espacios de busqueda
condicionales. Gracias a su disponibilidad de implementacién con cédigo abierto es posible
aplicar esta estrategia dentro del proyecto. La estrategia de estimacion de rendimiento aplica
un entrenamiento parcial, complementado por un salén de la fama (HoF por sus siglas en
Inglés) para mantener una clasificacién de los modelos que tengan mayor rendimiento durante
la fase de TPE.

Mediante esta estrategia de estimacion de rendimiento, se evita realizar un entrenamiento
completo de cada uno de los modelos de la fase de exploracion, de tal manera que, permite
al sistema reducir el tiempo total de optimizacién debido a que no tiene que realizar entrena-
mientos completos. Este entrenamiento parcial consiste en realizar un entrenamiento con un
nimero reducido de épocas y junto con un Early Stopping, si el entrenamiento no va bien,
serd parado antes de finalizar. El componente de HoF utiliza las métricas obtenidas durante
el entrenamiento parcial, pasando las mejores a un entrenamiento profundo.

La arquitectura general del sistema consiste en una comunicacién de un nodo maestro
que maneja el proceso de optimizacion. Este nodo maestro se comunica con un sistema de
colas por parte del Broker RabbitMQ. A su vez, un conjunto de trabajadores se suscriben
al Broker RabbitMQ para escuchar las peticiones del nodo maestro y retornar la respuesta
de entrenamiento del modelo. La Figura 4.2 muestra la comunicacién entre los componentes

principales.

Maestro

Proceso de optimizacion

Broker RabbitMQ

./- -\.

Trabajador 1 Trabajador 2 Trabajador n

[E ntrenamiento] [E ntre rlamiento] e [E ntrenamiento]

M AN ", . A
M -

Figura 4.2: Arquitectura general del proceso de optimizacion
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4.1.1. Arquitectura distribuida

En este trabajo se implementa una arquitectura distribuida para realizar entrenamientos de
modelos de redes neuronales. Un nodo maestro se encarga de definir el espacio de buisqueda,
de tal manera que, construye y verifica el modelo. Este modelo posteriormente es mandado
a un conjunto de nodos trabajadores por medio de un intermediario. Para evitar mandar mo-

delos completos, los modelos generados se transportan mediante diccionarios codificados en

JSON entre los nodos y el Broker. La Figura 4.3 muestra la manera en la cual se realiza la

'Gibajadob

comunicacion entre nodos mediante RabbitMQ.

RabbitMC broker

Colas

T

Maestro Parametros

A
N

e
- r
Resultados i

Figura 4.3: Comunicacion desglosada del nodo maestro con los nodos trabajador

El nodo Maestro se encarga de definir y enviar un conjunto de pardmetros a la cola
“parametros”, a la cual los nodos trabajadores que estén subscritos pueden escuchar. Pos-
teriormente los nodos trabajadores envian los resultados a la cola “resultados”, a la cual esta
subscrito el nodo maestro para tomar los resultados y mandarlos al algoritmo Bayesiano y

generar los siguientes modelos.

4.1.1.1. Peticion de entrenamiento de modelos

Una peticion de entrenamiento sucede cuando un nodo maestro manda al Broker un con-
junto de pardmetros para ser tomado por un trabajador. Esta peticion contiene la estructura de
la arquitectura del modelo, el conjunto de pardmetros de entrenamiento y los Hashes de ve-

rificacion. Los mensajes son codifican en un formato JSON y contiene el siguiente conjunto
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de datos:
= [D: Identificar del modelo del proceso de optimizacion.

= Arquitectura: Conjunto de capas e hiperpardmetros generados a partir del espacio de

busqueda para la construccion del modelo.

» Epocas: Cantidad de épocas que tomar el entrenamiento del modelo, varia dependien-

do si es entrenamiento parcial o completo.

= Paciencia Early Stopping: Parametro para controlar el nimero de épocas seguidas don-

de no haya mejora en el entrenamiento.

= Tipo de espacio de busqueda: Etiqueta que define el tipo de espacio de busqueda que

serd implementado.

» Hash del espacio de busqueda: Es un valor que se genera por una funcion Hash sobre el
contenido del espacio de busqueda, de esta manera se asegura la compatibilidad entre

los nodos.

= Etiqueta del Dataset: Etiqueta para identificar el Dataset que serd utilizado para cargar

y utilizar para entrenamiento.
= Es Entrenamiento parcial: Valor booleano que especifica si es un entrenamiento parcial
o completo.
4.1.1.2. Respuesta de entrenamiento de modelos

Una respuesta de entrenamiento sucede cuando un nodo trabajador manda al Broker infor-
macion sobre el resultado del entrenamiento realizado. La respuesta representa los valores de
estimacion de rendimiento de los modelos entrenados. Los mensajes se codifican en formato

JSON y contienen la siguiente informacién:
= [D: Identificador del modelo entrenado, corresponde con el ID de la peticion.

= Rendimiento: Valor de rendimiento del modelo entrenado, se genera mediante una

prueba con el conjunto de datos de prueba.
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= Epocas terminadas: Valor booleano que indica si el modelo termino de entrenarse com-

pletamente con las épocas especificadas en la peticion o si paro por el Early Stopping.

4.1.2. Proceso del nodo maestro

El nodo maestro maneja el proceso principal de la aplicacion. Este nodo se encarga de
coordinar el proceso de optimizacion, definir la arquitectura de los modelos y los pardme-
tros de entrenamiento. Ademads, se encarga de la comunicacién entre los nodos. En el nodo
maestro se alojan los componentes del espacio de busqueda y la estrategia de busqueda.

El proceso de optimizacion funciona de la siguiente manera. En primera instancia se
establece una comunicacién con el Broker y hace una peticién para obtener el nimero de n
trabajadores que estdn conectados. El nimero de modelos a generar por el modelo es definido
por n + 1, lo anterior con el fin de que la cola siempre exista un modelo listo para entrenar y
evitar que queden trabajadores sin utilizar.

Una vez que un nodo trabajador retorna una respuesta, el nodo maestro maneja esa res-
puesta, interpreta los resultados e informa al médulo de estrategia de biisqueda. La estrategia
de busqueda toma la decision de que accion tomar a continuacion y retorna una respuesta al
proceso principal. Al recibir una respuesta, el nodo maestro tiene un conjunto de acciones

que pueden realizar, estas son:

Generar modelo: Indica al proceso principal que realice una llamada a la estrategia de

bisqueda para generar un nuevo modelo.

= Esperar: Indica al proceso principal no generar mds modelos de busqueda todavia, de-
bido a que estd todavia en espera de los resultados de los entrenamientos que se estdn
generando. A su vez, el proceso espera si queda un dltimo modelo por entrenar y ya

terminaron los otros trabajadores.

= Comenzar nueva fase: Avisa al proceso principal que ha terminado la fase de explora-

cion del proceso de optimizacidon y comienza la fase de entrenamiento profundo

= Finalizar: Notifica al proceso principal que se ha completado el proceso de optimiza-

cion, posteriormente este proceso despliega la informacion sobre el proceso de optimi-
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zacion, detalles de arquitectura y detalles de rendimiento del mejor modelo.

La Figura 4.4 muestra el diagrama de secuencia utilizado para la implementacion de ini-
cializacion de proceso de optimizacidn, y posteriormente se envian las primeras peticiones

de entrenamiento al Broker.

Inicializacién de |
optimizacion  /

:ServidorRabbitMQ
H 1. <crear= r

----- - | :TrabajoOptimizacion
L % zercar -.. :EstrategiaOptimizacién
f 3 corears | N
; | :EspacioDeBi
| 4: <create=

[ ) Lo :MaestroRabbitMQ
D 5: iniciarOptimizacion(dataset, fipoArqui) » -

H 6: iniciarOptimizacion()

H -+

~ &: estadoDeCola U

7: obtenerEstadoDeCola()

Ciclo y 9: obtenerModeloRecomendado()

10: generarModelo(id, shape)
"
; _11: arquitecturaDeModelo
. 12: amuitecturaDeModelo - m == mmmm e e mmmmm oo

T 13: validarModel u:peliciunDsEnirenam iento)
< |

14: publicarModelo(peticionDeEntrenamiento)

1 H
|—|15' publicarcola, parametrosModelo) |_|

Figura 4.4: Diagrama de secuencia de inicializacion de optimizacién

4.1.3. Proceso del nodo trabajador

Todos los nodos trabajadores manejan el mismo proceso, este proceso consiste en inter-
pretar y ejecutar las peticiones de entrenamiento que llegan al Broker. En el nodo maestro
recae la mayor parte de la estrategia de estimacion de rendimiento. Su funcién consiste en
interpretar las peticiones del Broker, construir los modelos, entrenarlos y retornar por medio
del Broker la informacién del rendimiento.

El proceso del trabajador consiste en conectarse a la cola de peticiones de modelos por

entrenar del Broker, cuando se recibe un modelo se ejecutan los siguientes pasos:

= Interpretar mensaje: Recibe el mensaje por parte del Broker en un formato JSON, el
trabajador interpreta el mensaje y construye y entrena el modelo a partir de los hiper-

pardmetros especificados.
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= Validar espacio de biisqueda: Vdlida la compatibilidad de los diccionarios para la cons-
truccidn del modelo mediante un valor Hash. Si el trabajador fue disefiado para soportar

otro espacio de busqueda que el especificado en el mensaje, rechaza el mensaje.

= Cargar el Dataset: El proceso se encarga de buscar y cargar el Dataset para entrenar
el modelo en memoria. Si no se encuentra el Dataset, intenta descargarlo de la fuente.

Una vez cargado se aplica el proceso de normalizacion.

= Construir modelo: Construye un modelo de aprendizaje profundo a partir de las espe-

cificaciones de la peticién de entrenamiento.

= Entrenar modelo: Se empieza el entrenamiento del modelo creado con el Dataset y los

hiperpardmetros que se especifican en la peticion.

= Enviar resultados: Crea un mensaje en formato JSON con las medidas de rendimiento

del entrenamiento y lo manda al Broker a la cola de resultados.

La Figura 4.5 muestra el diagrama de secuencia utilizado para la implementacion del

nodo trabajador.

Entrenamiento |

de modelo /
:IniciarNodos :ServidorRabbitMQ
1
L ~.|:EntrenarTrabajador
| 2: =crear= . .
1 3 iniciarTrabajador(dataset, fipoArqui) | = | :TrabajadorRabbitMQ
|

Ciclo 4 iniciarEscuchador(parametrosConexion)

| | 5: escuchador{cola, callback())

I'||

-+

7: enRecibirModelofparametroshModelo) | | &: recibirModelo(parametrosModelo)

j\ﬁ: generarlModelo(parametrosModelo)

9: ejecutarEntrenamiento(Modelo)

10: mandarRendimiento({respuestaEntrenamiento) N

I’|

| 11: publicar(cola, respuestaEnirenamiento)

g

Figura 4.5: Diagrama de secuencia de inicializacién de trabajadores para entrenamiento
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4.2. Cargay preprocesamiento de datos

Los conjuntos de datos que se implementan en el entrenamiento de un modelo de apren-
dizaje maquina tienen un gran impacto sobre los resultados que se obtienen al momento del
entrenamiento. Debido a lo anterior, se busca que los datos estén lo mejor adaptados posibles,
para esto se utiliza el preprocesamiento. El preprocesamiento de la informacion consiste en
la normalizacion de los datos, y en data augmentation para datos de tipo imagen. Mediante
la implementacion de las técnicas antes mencionadas, se busca mejorar algunos factores de
los entrenamientos, tales como: Velocidad de convergencia, capacidad de generalizacion y

reduccion de sobreajuste.

4.2.1. Normalizacion

Las redes neuronales suelen tener convergencia mas rapido cuando el promedio de los
valores del conjunto de datos se acerca a 0 (LeCun et al., 2012). Debido a lo anterior a toda
la informacion del conjunto de datos se le aplica un reescalado para transformar los datos a
un rango entre 0 y 1.

Para cuestiones de imagenes, debido a que las imagenes estdn formadas por 8 bits por
cada canal de color, estos tienen un valor desde 0 hasta 255, por lo que solo es necesario
realizar una division entre 255 aplicadas a cada uno de los valores de la imagen. La Eq. 4.1
muestra la normalizacién implementada para imagenes.

Lay.2)

Donde [ es la imagen original, /V es el resultado de la normalizacién, x es la fila de la
imagen, y es la columna de la imagen, y z es el canal de color de la imagen.

Para los conjuntos de datos que se manejen por vectores, a estos se les realiza un proceso
de mapeo de datos, donde se especifica en un documento los rangos de valores minimo y
maximo que contiene cada columna. Ademas, a los valores de tipo cadena se les hace una
transformacion a nimeros, cada nimero representa una cadena distinta y se emparejan en

forma de tuplas. Posteriormente, los valores son reescalados a un rango entre O y 1. Esta
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informacion es retornada al usuario como retroalimentacion del proceso de transformacion.

La Eq. 4.2 muestra la normalizacién implementada para vectores.

(Ve — min(V))

Ne = g @) = min(V))

(4.2)

Donde V es el vector original de caracteristicas, /V es el valor resultante de la normaliza-

cion, y x es la posicion del elemento en el vector.

4.2.2. Aumento de datos

El proceso de aumento de datos (Data Augmentation en Inglés) es un método utilizado
para reducir el sobreajuste de los modelos que consiste en la generacion de nuevas muestras
a partir del Dataset de entrenamiento original.

Este procedimiento solo es implementado, en este proyecto, para el médulo de clasifica-
cion de imédgenes. Donde se les aplica un conjunto de pequenas transformaciones a copias de
la muestra original, de esta manera se busca duplicar el tamafio del conjunto de datos. Las
transformaciones realizadas consisten en: espejo horizontal, brillo y contraste, alteraciones
de tono y saturacidon a imdgenes a color. Este procedimiento de aumento de datos solo se
aplica durante el entrenamiento profundo, debido principalmente a que los modelos rara vez

se sobre ajustan durante pocas fases de entrenamiento.

4.3. Diseio de espacio de busqueda

Un espacio de busqueda se define mediante el tipo de problema a resolver y se seleccio-
na por medio de un conjunto especifico de caracteristicas que pueda resolver ese problema
especifico. En este trabajo se implementa el Cell-based Structure para la construccion del
espacio de busqueda que divide la definicién del espacio de bisqueda en componentes de
extraccion de caracteristicas y componentes para clasificacion (He et al., 2021). La Figura
4.6 muestra las diferentes combinaciones de capas que pueden implementarse dependiendo

del problema a solucionar.
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Tipo de modelo
Clasificacion Regresion Series de tiempo Prondstico de imagenes
Extraccion de caracteristicas |[Extraccion de caracteristicas|Extraccion de caracteristicas| Reduccion de dimensionalidad
7 ~ . ~
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Figura 4.6: Espacio de busqueda por tipo de implementacién

Para definir un buen espacio de buisqueda es necesario crear una buena relacion entre la
granularidad y la eficiencia de bisqueda. Cada una presenta ventajas y desventajas. Si se
busca centrarse en la alta granularidad, este permite el ajuste fino de cada hiperparametros,
pero hace que el espacio de busqueda sea mas amplio y en consecuencia sea mds dificil de
explorar. Por otro lado, otra solucién consiste en incluir mds hiperpardimetros con menos
opciones en cada uno, lo cual favorece la variedad de configuraciones sobre la granularidad.
En este proyecto se opto por incluir mas hiperpardmetros con menos opciones.

La construccion de arquitecturas de aprendizaje profundo mediante el apilamiento de
bloques y/o capas implica el riesgo de generar modelos con cuellos de botella. Para combatir
lo anterior, se definen un conjunto de restricciones para la construccion, las restricciones
consisten en incluir valores base y multiplicadores en la construccion. Con lo anterior se
puede tomar un indice de capas y el nimero de neuronas o filtros de la capa anterior para
delimitar el valor de las siguientes capas.

En este trabajo el espacio de busqueda se representa mediante la utilizacion de objetos que
definen una serie de constantes para la construccion de la arquitectura general del problema.

Por otro lado, una vez que se define la arquitectura a implementar, las caracteristicas de la
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arquitectura son almacenadas en clases de datos, lo que permite tener objetos que puedan ser
facilmente transformados en datos de tipo JSON para ser mandados facilmente por medio del
broker RabbitMQ. Lo que se busca es definir una serie de rangos constantes que pueda tomar
la estrategia de buiisqueda para definir las caracteristicas de la arquitectura del modelo y los

parametros que lo definen.

4.3.1. Extraccion de caracteristicas

En este apartado se especificardn cada una de las combinaciones del bloque de extraccion
de caracteristicas para la construccién de modelos. La seleccion del estilo de extraccion de
caracteristicas es por parte del algoritmo de optimizacion.

4.3.1.1. Bloques VGG

El primer médulo de capas es la arquitectura convolucional VGG, durante el proceso
de generacion de modelos, pueden generarse uno o méas bloques, donde cada bloque esta

constituido por las siguientes capas en ese orden:

= Una o mds capas convolucionales
= Capa Batch Normalization
» Capa Max Pooling

= Capa Dropout

Cada una de las capas internas tienen un conjunto de hiperpardmetros que deben ser
optimizados por algoritmo TPE. Para las capas convolucionales se definen la cantidad de
filtros y su tamaiio, y para las capas dropout se definen el porcentaje de neuronas a desactivar.

La Tabla 4.1 muestra el conjunto de hiperpardmetros utilizados en esta arquitectura.

72



Tabla 4.1: Conjunto de hiperparametros para bloques VGG

Hiperparametro Valor
Rango de bloques VGG 1, 4]
Rango de capas de Convolucién por bloque 1,4]
Valor base de filtros de Convolucion 32
Rango multiplicador de filtros 1,2]
Tamafio de filtros de Convolucion (3x3, 5x5)
Rango de valores de Dropout 0,0.5]

4.3.1.2. Moédulos Inception

Este médulo estd basado en la arquitectura GoogleLeNet/Inception VI para la extraccion
de caracteristicas. Esta arquitectura Inception contiene dos partes para la extraccion de ca-
racteristicas. La primera parte estd conformada por un conjunto de capas convolucionales
y pooling, es llamada Stem. Esta primera parte busca simplificar y reducir el tamafio de la
imagen antes de pasar a la segunda parte.

El tamafio de salida de la primera parte de este mddulo depende del nimero de capas,
tamaio de filtros de convolucién y tamafios de parches de pooling. En la Tabla 4.2 se define

el apartado del espacio de biisqueda.

Tabla 4.2: Conjunto de hiperpardmetros para primera parte de médulo Stem

Hiperparametro Valor
Tamaino filtro de Convolucién | (3x3, 5x5, 7x7)
Tamafio de parche de Pooling (2x2, 3x3)

La segunda parte de esta arquitectura son los modulos Inception, que sigue un patrén
establecido. Este patrén consiste en definir el espacio de bisqueda con bloques y médulos,
donde un bloque contiene uno o mas modulos Inception y una capa de Max Pooling. Ademas,
en la implementacion de este proyecto se agrega una capa de Dropout después de una capa
de pooling para reducir el sobreajuste. La Tabla 4.3 muestra el conjunto de hiperpardmetros

definidos para esta arquitectura.
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Tabla 4.3: Conjunto de hiperparametros para médulos Inception

Hiperparametro Valor
Rango de bloques Inception [1,3]
Rango de médulos Inception por bloque 1, 3]
Valor base de filtros de Convolucion 4

Multiplicador de filtros Conv 1x1 1, 16]
Multiplicador de filtros Conv 1x1 (reduccion pre-Conv3x3) | [1,12]
Multiplicador de filtros Conv 3x3 [1,24]

Multiplicador de filtros Conv 1x1 (reduccion pre-Conv5x5) | [1, 3]
Multiplicador de filtros Conv 5x5 1, 8]
Multiplicador de filtros Conv 1x1 (reduccién post-Pooling) | [1, 8]

4.3.1.3. Capas MLP

El perceptron multicapa (MLP) son las capas consideradas basicas pues solo implemen-
tan las funciones basicas de un modelo de red neuronal. Estas capas son capaces de extraer
y aprender caracteristicas. Usualmente son utilizadas para problemas no muy complejos o
para clasificacion. En este proyecto se utilizan un conjunto de capas MLP para solucionar
problemas de regresion. La Tabla 4.4 muestra el conjunto de hiperparametros utilizados para

la aplicacion de esta arquitectura.

Tabla 4.4: Conjunto de hiperparametros para capas MLP

Hiperparametro Valor

Total de capas MLP [1,10]
Unidades de capas MLP [1,32]
Multiplicador base de unidades 16

Valores de Dropout (0,0.1,0.2,0.3,0.5)

4.3.14. Capas LSTM

Las capas LSTM son especialmente utilizadas para la extraccion de caracteristicas tem-
porales, por lo que en este proyecto son utilizadas para el apartado de series de tiempo. Su
implementacion es realizada especificando una capa LSTM como entrada, y un conjunto de
capas ocultas LSTM. Cabe destacar que para implementar una capa LSTM como entrada es
necesario definir el pardmetro “return_sequences” como verdadero. La Tabla 4.5 muestra el

conjunto de hiperpardmetros utilizados para la aplicacion de esta arquitectura.
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Tabla 4.5: Conjunto de hiperparametros para capas LSTM

Hiperparametro Valor
Total de capas LSTM 1, 6]
Unidades de capas LSTM 1,32
Multiplicador base de unidades 16

4.3.1.5. Capas de Autocodificador

Los autocodificadores son una arquitectura utilizada para eliminacion de ruido en image-
nes, identificacion de anomalias o reduccion de dimensionalidad, siendo esta dltima de gran
importancia para este proyecto en el prondstico de imdgenes. Su implementacién se basa
en la construccion de un codificador y un decodificador. Donde ambas partes contienen ca-
racteristicas similares, pero a la inversa, es decir uno reduce las caracteristicas y el otro las
amplia.

Un bloque de capas de un autocodificador se basa en la utilizacién de dos capas, una de
convolucion para la manipulacidn de caracteristicas y una capa de MaxPooling para la reduc-
cién de dimensiones. Siguiendo estds caracteristicas los parametros, la Tabla 4.6 muestra las

opciones para generar un autocodificador.

Tabla 4.6: Conjunto de hiperpardmetros para construccién de autocodificadores

Hiperparametro Valor
Total bloques de codificacion 2, 6]

Unidades de capas de convolucién | [2, 16]
Kernel de convolucion (3,5,7)
Reduccion x de Max Pooling [1,16]
Reduccion y de Max Pooling 1, 16]

4.3.2. Capas de clasificacion

Una vez que en la arquitectura se pasa por la extraccion de caracteristicas de las muestras,
lo siguiente es pasar esta informacion a un clasificador para determinar su categoria o valor
de error, dependiendo del tipo de entrenamiento que se realice. Para este apartado se puede
optar por utilizar cualquiera de los dos tipos de clasificador, el primero consiste en una red

neuronal sencilla y el segundo es una omision de las capas de neuronas mediante la utilizacién
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del Global Average Pooling.

4.3.2.1. Clasificacion MLP

Este es un método de clasificacion tradicional. Se compone de multiples capas ocultas to-
talmente conectadas seguidas de capas de Dropout y una capa de salida totalmente conectada
asociada a una funcidn de activacion, esta funcion varia dependiendo del espacio de bisqueda
que se estd ejecutando. La Tabla 4.7 muestra los hiperparametros definidos en el espacio de

busqueda para la implementacion de esta arquitectura.

Tabla 4.7: Conjunto de hiperparametros para clasificacion MLP

Hiperparametro Valor

Total de capas MLP [1,10]
Unidades de capas MLP [1,32]
Multiplicador base de unidades 16

Valores de Dropout (0,0.1,0.2,0.3, 0.5

Cabe destacar que la generacion de cantidad de neuronas y tasa de desactivacion se hace
de manera independiente en cada capa. En otras palabras, se generan de manera aleatoria por
cada capa cada uno de los parametros en el rango definido. La dltima capa del clasificador
consta del niimero de neuronas correspondiente al niimero de clases o valores de salida del

conjunto de datos para el cual se estd realizando la optimizacion.

4.3.2.2. Clasificacion GAP (Checar comentario)

El clasificador Global Average Pooling (GAP) es un método utilizado para reemplazar las
capas de clasificacion MLP por una unica capa de salida. En cuestiones de clasificacion de
imégenes, se obtiene el promedio de cada mapa de caracteristicas, convirtiendo un volumen
de alto x ancho X canal en 1 x 1 X canales, en otras palabras, un escalar por canal o mapa
de caracteristicas (Lin et al., 2013).

Esta capa solo es utilizada por el espacio de bisqueda de clasificacion de imagenes y el
de series de tiempo. Donde las capas de clasificacion son substituidas por una tnica capa
de salida con una funcion de activacion. La funcidn de activacion GAP para clasificacion de

imagenes y tanh para series de tiempo.
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Esta idea proviene del trabajo “The All Convolutional Net” donde se obtienen resultados
competitivos, reduciendo la complejidad de la arquitectura del modelo al tener muchos menos
parametros y costo computacional debido a la eliminacion de las capas MLP (Springenberg

et al., 2014).

4.4. Estrategia de busqueda

La estrategia de busqueda se encarga de generar los modelos a partir de la definicion de
un espacio de busqueda y se guia mediante la retroalimentaciéon obtenida por la estrategia
de estimacion de rendimiento. Sin la implementacién de un algoritmo apropiado que guie
la generacién de los modelos de aprendizaje, se obtendrian un conjunto de modelos que
serian guiados por la aleatoriedad, con lo cual las soluciones obtenidas con el proceso de
optimizacién podrian no ser las mejores. Debido a lo anterior en este proyecto se utiliza
una estrategia de bisqueda que consta de dos partes, la fase de exploracién que implementa
el algoritmo bayesiano TPE y la fase de entrenamiento completo, donde solo los mejores
modelos definidos por el salon de la fama pueden pasar.

Mediante la implementacion del algoritmo bayesiano TPE lo que se busca es la definiciéon
y generacion de modelos que tengan mejores caracteristicas conforme se vayan generando.
La estrategia de busqueda se encarga de definir la arquitectura de los modelos y de los hi-
perparametros de entrenamiento que llevaran a cabo los trabajadores. A su vez, el algoritmo
bayesiano TPE genera las predicciones con base en la experiencia previa, sin embargo, este
mismo algoritmo no puede ser implementado sin la experiencia previa, por lo que se imple-
menta un algoritmo de busqueda aleatoria para la inicializacion de los primeros entrenamien-
tos.

Con el algoritmo bayesiano las soluciones generadas pueden dividirse en un grupo malo
y un grupo bueno, donde el propio algoritmo analiza cuéles son las mejores y peores ca-
racteristicas de cada solucion. Lo anterior junto con una probabilidad de mejora, permite al
algoritmo generar mejores soluciones conforme se obtiene mds informacién. De esta mane-
ra, la implementacion del algoritmo bayesiano puede proporcionar mejores soluciones en un

menor tiempo.
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Durante la fase de exploracion se generan una gran cantidad de modelos diferentes, estos
modelos en una primera instancia son generados por la bisqueda aleatoria y posteriormente
por TPE. Para comenzar la optimizacion, se deben de especificar el nimero de modelos de
busqueda aleatoria y la cantidad total de modelos por explorar. En este trabajo se implementa
un maximo de 30 % del total de modelos, para ser generados por el algoritmo de busqueda

aleatoria, y posteriormente por el TPE para el proceso de optimizacion.

4.5. Estrategia de estimacion de rendimiento

El médulo de estrategia de estimacion de rendimiento se encarga de entrenar y evaluar
los modelos de aprendizaje profundo que se estdn implementando. En este proyecto esta
estrategia es manejada por los nodos trabajadores, ademas, estd disefiada para maximizar la
exploracion y explotacion de la busqueda.

Como se ha mencionado anteriormente el entrenamiento estd divido en dos fases. Du-
rante la fase de exploracion se busca evaluar una gran cantidad de modelos en poco tiempo,
esto se logra mediante la utilizacion de entrenamiento parcial, que consiste en entrenar por
pocas épocas un modelo de aprendizaje profundo. Ademads, se implementa un Early Stopping
Patience que para el entrenamiento cuando el modelo, durante el entrenamiento, no muestra
una mejora.

Cuando se pasa a la fase de entrenamiento completo o profundo se utiliza una mucho
mayor cantidad de épocas, al menos 100 épocas. Durante esta fase lo que se busca es extraer
el mayor rendimiento de los modelos seleccionador por el salén de la fama durante la fase
de exploracion. A su vez, la implementacion del Early Stopping Patience es diferente, pues

implementa un mayor ndmero de épocas antes de que pare el entrenamiento.

4.6. Pronostico de imagenes con autocodificadores y redes
neuronales

El autocodificador es una arquitectura constituida por capas de convolucion y pooling que

reducen y reconstruyen las dimensiones de las muestras. Esta arquitectura estd constituida
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por dos partes principales. La primera parte es el codificador que se encarga de reducir las
dimensiones de las muestras hasta un punto especificador. Por otro lado, la segunda parte es
el decodificador que se encarga de reconstruir las muestras codificadas a su forma original.

Aunque sus aplicaciones principales consisten en la codificacion de la informacién y la
eliminacién de ruido en imagenes. En este proyecto se implementa esta arquitectura para
reducir la dimensionalidad de las muestras y, reducir asi, el tiempo computacional requerido
para la implementacion de prondstico de imégenes.

La aplicacion de multiples arquitecturas de autocodificadores se obtiene mediante un pro-
cedimiento un conjunto de combinaciones de capas de convolucién y pooling, tal que, se
obtienen multiples modelos de autocodificadores que reducen las muestras a diferentes di-
mensiones. Posteriormente, se realiza un proceso de entrenamiento de series de tiempo, y se

obtiene el siguiente paso en el tiempo. La Figura 4.7 muestra el proceso principal de esta

aplicacion.
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Figura 4.7: Proceso de prondstico de imagenes de series de tiempo

El proceso principal de esta implementacion puede dividirse en cinco etapas. La primera
etapa consiste en la carga de la informacidn, el procesamiento y el entrenamiento del autoco-
dificador. Una vez realizado el entrenamiento del autocodificador, se implementa la parte del

codificador para obtener un conjunto de muestras codificadas.
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Durante la etapa 2 se utiliza el conjunto de muestras codificadas de la etapa 1 y se generan
un conjunto de series de tiempo. Para la generacion de las series de tiempo, cada caracteristica
de las muestras codificadas representa una serie de tiempo independiente. De tal manera que,
al juntar cada una de las caracteristicas de las muestras se obtiene un conjunto de series de
tiempo. Cada una de estas series de tiempo serd manejada por un modelo independiente. La

Figura 4.8 muestra la transformacién de las muestras a un conjunto de series de tiempo.
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Figura 4.8: Generacion de multiples series de tiempo

La etapa 3 utiliza el conjunto de series de tiempo generado y lo distribuye para ser en-
trenado por diferentes trabajadores. Una vez realizados los entrenamientos se retornan un
conjunto de miles de modelos entrenados para realizar un pronoéstico. En la etapa 4 se imple-
mentan cada uno de los modelos generados para realizar un prondstico de los siguientes n
pasos de tiempo, de tal manera que cada prondstico sea una parte de una muestra codificada.

Finalmente, la etapa 5 maneja este conjunto de muestras codificadas pronosticadas pa-
ra pasarlas por el decodificador del autocodificador y obtener asi un conjunto de imdgenes

pronosticadas que correspondan a los siguientes n pasos del tiempo.
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4.7. Interfaz grafica

Para explotar més la implementacion de esta herramienta, y que a su vez sea capaz de
llegar a mas usuarios, se realizé una implementacion de una interfaz de usuario que ejecuta
en paralelo la herramienta desarrollada. La aplicacién principal del optimizador se mantiene
en su lenguaje de origen, es decir, Python, mientras que la aplicacién grafica se encuentra
desarrollada en el lenguaje C#.

Mediante la implementacién de sockets se hace posible la comunicacion entre estos len-
guajes. Mds concretamente, se utiliza la libreria de Python “Flask-socketlO” que permite la
implementacion de peticiones HTTP y sockets mediante Python. Por su parte, en C# se utiliza
una conexion a sockets mediante la libreria “SocketloClientDotNet” para el envio de mensa-
jes entre el front-end y el back-end en tiempo real. La Figura 4.9 muestra la comunicacién

que se genera entre ambas partes.

) ——
Crear J o Ejecutar(hilo) Nodos

[
™

Y

Maestro/Trabajador

h

< Flask socket10  |*
Mandarrespuesta’\___ """ = / Mandar estado

User interface

Figura 4.9: Comunicacion entre la interfaz de usuario y el back-end de optimizacion
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Capitulo 5

Analisis de resultados

En este capitulo se presenta el conjunto de resultados obtenidos en la fase de experi-
mentacién de cada uno de los espacios de busqueda implementados. A su vez, se describe
brevemente el hardware utilizado para la experimentacion e implementacion del proyecto.
Para demostrar la efectividad de la metodologia propuesta, se han realizado multiples ex-
perimentos con diferentes conjuntos de datos (Dataset en Inglés). Estos Datasets presentan
diferentes caracteristicas y tipos de valores, tales como: Numero de entradas, nimero de sa-

lidas, dimensiones, tipos de datos y tamaifio del conjunto de datos.

5.1. Hardware

Durante la experimentacion se ha utilizado una computadora de escritorio con las siguien-

tes caracteristicas:

CPU: Intel Core 17-8700 (6 nucleos, 12 Hilos a 4.6 GHz)

RAM: 16 GB DDR4 2666 MHz

GPU: 2x Nvidia RTX 2080 Ti 11GB

SO: Ubuntu 20.04 LST

Almacenamiento: SSD 240 GB

Este equipo de computo fue disefiado para soportar multiples procesos de manera si-

multanea. Entre los procesos se encuentra el entrenamiento de multiples modelos de apren-
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dizaje maquina de al mismo tiempo. Esto se logra mediante la implementacién de dos GPU
instaladas en el equipo, ademds la capacidad del procesador permite manejar y organizar

multiples tareas para manipular las dos GPU.

5.2. Interfaz grafica

Una de las primeras integraciones de este proyecto consiste en la implementacién de la
interfaz grafica para la manipulacion de pardmetros que guiardn al proceso de optimizacion.
La interfaz grafica es capaz de manejar toda la retroalimentacion otorgada por el optimizador
de modelos y desplegarla en la interfaz. La interfaz grafica se divide en 4 secciones, donde
cada seccion permite al usuario manipular las caracteristicas del optimizador en menor com-
plejidad. En la primera seccion se despliega la informacion de los autores del proyecto, la
escuela y el programa afiliado al proyecto. La figura 5.1 muestra la primera seccion de la
interfaz.

® gt ow

Ao ML Oplimidss

Auto Machine Learning Optimizer Model Generator

Figura 5.1: Primer seccion de la interfaz gréfica

La segunda seccidn presenta los archivos de configuracién del ambiente del sistema de
optimizacién. Se le solicita al usuario ubicar y seleccionar archivos especificos para el fun-
cionamiento completo del programa. Se le solicita al usuario la direccion del ejecutable de

Python, el Script de Flask para el soporte de sockets, el Script de “clear_queues” para limpiar
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las colas de RabbitMQ, la direccion de almacenamiento de la imagen del mejor modelo ac-
tual para el maestro y la direccién de almacenamiento de la imagen del modelo actual para el

trabajador. La Figura 5.2 muestra la pantalla de la segunda seccion de la interfaz.
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Flask script
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Master Model Image Path
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Figura 5.2: Segunda pantalla de la interfaz grafica

La tercera seccion de la interfaz es la configuracion del maestro. Dentro de esta seccion
se pueden controlar las configuraciones del maestro y ejecutar un proceso de optimizacion.
Cada seccion de parametros afecta a un proceso diferente dentro del proceso de optimizacion.
La Figura 5.3 muestra la pantalla de la tercera seccion de la interfaz. La Figura 5.4 muestra
los parametros de conexion a RabbitMQ. La Figura 5.5 muestra los pardmetros del conjunto
de datos a utilizar. La Figura 5.6 muestra el conjunto de pardmetros para el AutoML. Por

ultimo, la Figura 5.7 muestra los pardmetros para el entrenamiento de los modelos.
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Figura 5.5: Configuracién del nodo maestro, conjunto de datos
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Figura 5.6: Configuracion del nodo maestro, AutoML
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Figura 5.7: Configuracion del nodo maestro, modelos

Una vez terminada la especificacion de parametros se ejecuta y levanta un nodo maestro.
De manera interna se levanta un servicio de sockets y una instancia de un nodo maestro
para iniciar el proceso de optimizacién. Mientras que por parte de la interfaz se especifican
el estatus del nodo, la progresion de los modelos y la mejor solucidon actual mediante una

imagen. La Figura 5.8 muestra la implementacion del nodo maestro.
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Figura 5.8: Implementacién del nodo maestro en interfaz grafica

La ultima seccion de la interfaz es la configuracion del trabajador. Al igual que la seccion
pasada, se especifican una serie de parametros para definir un nodo trabajador. A su vez, es
posible la creacién de un nodo trabajador para la ejecucion del proceso de optimizacién. Los
parametros que se le solicitan al usuario son la conexion a RabbitMQ, la especificacion del
Dataset y se utiliza la GPU del equipo o no. La Figura 5.9 muestra la pantalla de la cuarta
seccion de la interfaz. La especificacion de pardmetros de RabbitMQ y Dataset es la misma
que la del nodo maestro, ver Figura 5.4 y Figura 5.5.

Aulo ML Oplimizer
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Figura 5.9: Cuarta pantalla de la interfaz grafica, configuracion del nodo trabajador
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Una vez terminada la especificacion de pardmetros se ejecuta y levanta un nodo trabaja-
dor. De manera interna se levanta un servicio de sockets y una instancia de un nodo trabajador,
para iniciar el proceso de entrenamiento de modelos. Mientras que por parte de la interfaz se
especifican el estatus del nodo, la progresion de los entrenamientos de los modelos, junto con
el valor de rendimiento, y el modelo actual mediante una imagen. La Figura 5.10 muestra la

implementacién del nodo trabajador.
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Figura 5.10: Implementacién del nodo trabajador en interfaz grafica

5.3. Conjuntos de datos

Para probar la efectividad de la metodologia propuesta se utilizaron diferentes conjuntos
de datos de multiples fuentes. Las fuentes de datos principales son Tensorflow Datasets, para
descargar conjuntos de datos de imagenes, la pagina web “Kaggle”, repositorio de conjuntos
de datos diversos, y la pagina “UCI Machine Learning Repository”. Ademads, se hicieron
pruebas con conjuntos de datos propios sobre la velocidad del viento. La Tabla 5.1 muestra

la informacion de los conjuntos de datos utilizados.
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Tabla 5.1: Descripcién de conjuntos de datos utilizados

Origen Tipo Nombre Descripcion
TF-Datasets Clasificacién de | MNIST 60,000 imédgenes de 10 digitos es-
imdgenes Critos a mano.
TF-Datasets Clasificacion de | Fashion MNIST 70,000 imagenes de articulos de
imdagenes moda en 10 categorias
TF-Datasets Clasificacion de | CIFAR-10 60,000 imagenes a color de 10 cate-
imagenes gorias
TF-Datasets Clasificacion de | CIFAR-100 60,000 imagenes a color de 100 ca-
imagenes tegorias
TF-Datasets Clasificacion de | Horses or Humans 500 imégenes de caballo y 527 de
imdgenes humanos
Kaggle Regresion Abalone Dataset 4177 muestras de 8 atributos sobre
la edad del abulén
Kaggle Regresién Graduate admission 2 500 muestras de 7 atributos y una
salida sobre el grado de admisién de
estudiantes
Kaggle Regresion CCPD 9568 muestras de 4 atributos y una
salida sobre la generacion de Planta
de poder de ciclo combinado
Kaggle Regresion Concrete Data 1030 muestras de 8 atributos y una
salida sobre la creacién de concreto
Kaggle Regresion Carbon nanotubes 10721 muestras de 5 atributos y 3
salidas sobre coordenadas atémicas
de nanotubos de carbono
UCI repository Regresion Electrical Grid 10000 muestras de 12 atributos y
2 salidas sobre la estabilidad de un
centro de produccioén eléctrica
UCI repository Regresion ENB2012 768 muestras de 8 atributos y 2 sa-
lidas sobre la eficiencia energética
Kaggle Regresion SGEMM 241600 muestras de 18 atributos y 4
salidas sobre el rendimiento del ker-
nel de GPU
Kaggle Series de tiem- | Daily min temperatures | 3650 muestras de un atributo y una
po salida sobre la temperatura minima
diaria en Melbourne, Australia
Kaggle Series de tiem- | Electric production 397 muestras de un atributo y una
po salida sobre la produccion eléctrica
diaria
Kaggle Series de tiem- | Montly Beer production | 476 muestras de un atributo y una
po salida sobre la produccién mensual
de cerveza en Australia
Propia Series de tiem- | La palma 8812 muestras de la velocidad del
po viento tomada en La palma, Mi-
choacan
Propia Series de tiem- | Manzanillo 3760 muestras de la velocidad del
po viento tomada en Manzanillo, Mi-
choacén
Propia Series de tiem- | Corrales 7504 muestras de la velocidad del

po

viento tomada en Corrales, Mi-
choacan

Drought monitor

Pronéstico  de
imagenes

Drought time series

1079 muestras de imagenes de se-
quias tomadas semana a semana
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5.4. Clasificacion de imagenes

La experimentacion para clasificacion de imagenes fue realizada mediante la implemen-
tacion de la interfaz gréfica. Se utilizaron 5 Datasets obtenidos de TensorFlow Datasets 2.0,
los cuales son: CIFAR-10, CIFAR-100, MNIST, Fashion-MNIST y Horses or Humans. Cada
uno de estos Dataset presentan sus propias caracteristicas, dimensiones y clases. La Tabla

5.2 muestra los resultados de los diferentes experimentos de clasificacion de imédgenes.

Tabla 5.2: Experimentos de clasificacién de imédgenes.

# | Batch Dataset ID Conv Clasif. | Params | Tiempo | % Exp. | % Final
Size mejor 2108

1 128 CIFAR-10 96 VGG MLP 1.97 01:52:25 | 81.49% | 88.49%

2 512 CIFAR-10 59 VGG MLP 3.95 01:12:14 | 80.02% | 87.01%

3 128 Fashion- 92 VGG MLP 0.38 01:05:17 | 9290% | 93.74 %
MNIST

4 512 Fashion- 93 VGG MLP 1.03 00:34:27 | 9244 % | 93.33%
MNIST

5 8 Horses or 89 Inception | GAP 0.29 00:58:51 | 96.88% | 91.41%
Humans

6 16 Horses or 41 Inception | GAP 0.23 00:35:08 | 95.31% | 92.58%
Humans

7 128 MNIST 96 VGG MLP 2.48 01:00:29 | 99.35% | 99.36 %

8 512 MNIST 2 VGG MLP 0.38 00:49:32 | 99.23% | 99.27 %

9 128 CIFAR-100 36 VGG GAP 0.91 01:25:31 | 50.52% | 59.71 %

10 512 CIFAR-100 58 VGG MLP 0.89 00:44:22 | 42.52% | 52.74%

Todos los experimentos fueron realizados con dos trabajadores, donde cada trabajador uti-
lizaba exclusivamente una GPU NVIDIA RTX 2080 TI. Los experimentos fueron ejecutados
con 100 modelos para la fase de exploracion, entrenados por un total de 10 épocas o menos
(dependiendo de la métrica Early Stopping). Durante la fase del entrenamiento completo, el
HoF toma los mejores tres modelos que serdn entrenados durante 300 épocas 0 menos.

Se realizaron dos experimentos por Dataset, el cambio entre cada experimento consiste
en la ampliacion del valor de Batch size. Este hiperpardmetro indica la cantidad de muestras
que se ingresan de manera simultdnea en una iteracion dentro de una época de entrenamiento,
con lo cual su uso puede acelerar el entrenamiento. Como se puede observar en cada par de
experimentos se reduce el tiempo de manera significativa. Para los experimentos #5 y #6 el
Batch Size se ve reducido en gran medida, pues debido a las caracteristicas del Dataset, la

memoria de la GPU solo puede soportar pocas muestras a la vez por iteracion. Sin embargo,
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de igual manera el tiempo de implementacion se reduce a medida que el Batch Size aumenta.

Otra de las cosas que se pueden notar en los experimentos, es que la implementacion del
Dataset seleccionado cambia la arquitectura que se selecciona mediante el proceso de opti-
mizacion. En la mayoria de los casos se utiliza una arquitectura VGG + MLP, a excepcién del
experimento # 9 que implementa una arquitectura VGG + GAP. A su vez, los experimentos
#5 y #6 utilizan una arquitectura Inception + GAP, dando a entender que el Dataset Horses

or Humans funciona mejor con esta arquitectura.

5.5. Regresion

Para probar la efectividad de este espacio de busqueda, se hizo la optimizacién de 8
Datasets diferentes. Cada uno de ellos tiene una cantidad de entradas y salidas diferentes. Sin
embargo, el proceso de optimizacion es capaz de normalizar la informacion y usar un rango
grande de caracteristicas. Todos los experimentos de regresiéon implementan solo capas MLP
para extraccion de caracteristicas y clasificacion. En otras palabras el proceso de optimizacion
manejard la cantidad de capas, unidades por capa y valor de Dropout.

Se utilizaron un total de 500 modelos para la fase de exploracién y 10 para la fase de
HoF con entrenamiento profundo. La Tabla 5.3 muestra los resultados obtenidos de los dife-
rentes experimentos con los Dataset de regresion, cabe destacar que lo que diferencia a las

arquitecturas es el nimero de capas MLP implementadas y los hiperparametros.
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Tabla 5.3: Experimentos de regresion vectorial

# | Batch Dataset ID Capas | Params | Tiempo | MSE Exp. | MSE Final
Size mejor | MLP 2103
1 128 Abalone 10 6 3490 | 00:16:14 0.0061 0.0044
512 Abalone 13 2 8.43 00:13:42 0.0062 0.0045
3 128 Graduate 388 4 27.33 | 00:15:38 0.0139 0.0058
admission
4 512 Graduate 397 3 11.17 | 00:12:49 0.0124 0.0073
admission
5 128 CCPD 236 2 218.24 | 00:17:25 0.0030 0.0027
6 512 CCPD 11 3 56.50 | 00:11:19 0.0053 0.0029
7 128 Concrete 47 7 199.7 00:10:41 0.0159 0.0132
8 512 Concrete 5 7 430.48 | 00:12:12 0.0191 0.0133
9 128 Carbon 357 1 3.60 00:15:18 0.0003 0.0001
nanotubes
10 512 Carbon 313 1 3.17 00:14:57 0.0002 0.00008
nanotubes
11 128 Electrical 414 4 437.51 | 00:16:19 0.0244 0.0139
Grid
12 512 Electrical 10 5 69.52 | 00:15:33 0.0506 0.0144
Grid
13 128 SGEMM 28 1 8.21 01:20:55 0.0358 0.0053
14 512 SGEMM 261 5 232.31 | 00:38:02 0.0367 0.0122
15 128 ENB 26 3 43.78 | 00:15:51 0.0524 0.0051
16 512 ENB 48 3 137.7 | 00:13:25 0.0264 0.0052

Debido a la gran capacidad de computo del equipo utilizado para la experimentacion,
solo el experimento #13 paso de una hora de implementacién. A pesar de la gran cantidad
de modelos utilizados en la fase de exploracion se puede notar que el modelo mas apropiado
para el Dataset puede ser obtenido a los pocos modelos de la implementacion, en la parte de
la implementacion de busqueda aleatoria.

Se ejecutaron dos experimentos por conjunto de datos. Cada par de experimentos imple-
menta un Batch size distinto para corroborar la afirmacion de la seccién anterior. De manera
similar, el tiempo de ejecucion de los experimentos se ve reducido en la mayoria de los casos.

Durante la experimentacion de regresion la informacién es vectorial, esto ocasiona que
no sé€ presente una larga duraciéon de optimizacion a pesar del amplio valor de la fase de
exploracion, pues presenta menos caracteristicas. Por otra parte, el valor de error presentado
es muy bajo a pesar de las arquitecturas simples implementadas. En los experimentos #9,
#10 y #13 se aprecia que solo implementan una capa oculta y aun asi puede manejar la

informacion.
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5.6. Series de tiempo

Para probar la efectividad del espacio de busqueda de series de tiempo, se realizo el proce-
so de optimizacion con 3 Datasets diferentes. Todos los experimentos realizados utilizan 500
modelos para la fase de exploracién y 10 modelos para el entrenamiento completo. Ademas,
el proceso decide entre utilizar capas LSTM o MLP para extraccion de caracteristicas tem-
porales, y capas MLP o solo una capa de salida (Ilamado GAP) para la etapa de clasificacion.
La Tabla 5.4 muestra los resultados obtenidos de los diferentes experimentos con los Dataset

de series de tiempo.

Tabla 5.4: Experimentos de series de tiempo vectorial

# | Batch Dataset ID Extra. | Clasif. | Params | Tiempo | MSE Exp. | MSE Final
Size mejor 2108
1 128 Min tempe- 383 MLP GAP 0.16 00:10:34 0.0080 0.0073
ratures
2 512 | Min tempe- 4 LSTM | MLP 1.18 00:38:27 0.0101 0.0072
ratures

3 128 Electric 371 LSTM | GAP 0.02 00:18:43 0.0204 0.0048
production

4 512 Electric 102 MLP GAP 0.298 | 00:28:41 0.0175 0.0059
production

5 128 Beer 28 MLP MLP 0.34 00:09:41 0.0081 0.0036
production

6 512 Beer 386 MLP GAP 0.27 00:30:08 0.0101 0.0129
production

7 128 La palma 129 MLP MLP 0.99 00:29:55 0.0231 0.0177

8 512 La palma 150 MLP MLP 0.90 01:02:05 0.0234 0.0182

9 128 Manzanillo 27 MLP MLP 0.70 00:10:10 0.0489 0.0494

10 | 512 Manzanillo 1 LSTM | GAP 0.42 00:11:34 0.0493 0.0492

11 128 Corrales 24 MLP GAP 0.001 | 01:00:40 0.0024 0.0021

12 | 512 Corrales 14 MLP MLP 0.24 01:05:33 0.022 0.0021

Se implementaron dos experimentos por conjunto de datos, donde a cada experimento
se le cambio el Batch size. En el caso de series de tiempo, la implementacion de un mayor
valor fue contraproducente pues el tiempo aumento de manera significativa. Sin embargo, lo
anterior puede deberse al tamafio de los propios Dataset pues no eran muy grandes.

Lo mas importante a destacar es que se realiz6 apropiadamente un proceso de optimiza-
cion para series de tiempo con el espacio de busqueda seleccionado. Los valores de perdida

obtenidos durante esta fase de experimentacion fueron bastante bajos, por lo que resulta apro-
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piado implementar el espacio de busqueda disefiado para la resolucidn de problemas de series
de tiempo.

Hasta este punto se han mostrado los resultados de 3 espacios de busqueda distintos. Con
base en los resultados obtenidos, es propio decir que la aplicacion de multiples espacios de
busqueda no afecta al proceso de optimizacion en la estrategia de biisqueda y la estrategia de
estimacion de rendimiento. Lo anterior es debido a que la aplicacién del espacio de buisqueda
es independiente de los otros dos procesos, por lo que solo se encarga de definir la arquitec-

tura.

5.7. Pronoéstico de series de tiempo de imagenes

Como se especifica en la metodologia, en la Figura 4.7 el prondstico de series de tiempo se
realiza en varias etapas. De estas etapas, solo la creacion del autocodificador puede realizarse
con un proceso de optimizacion. Por lo tanto, para probar la efectividad de la metodologia
propuesta para el prondstico de series de tiempo de imagenes, diferentes experimentos fueron
realizados.

Durante la experimentacion se implementaron dos esclavos para entrenar los autocodifi-
cadores generados por el espacio de bisqueda, y a su vez, entrenar cada una de las series de
tiempo generadas por el proceso de codificacion del prondstico de imédgenes. La figura 5.11
muestra la arquitectura general implementada por cada uno de estos modelos de series de
tiempo. Cada modelo utiliza dos capas LSTM como extraccidn de caracteristicas temporales,
junto con dos capas de clasificacion MLP para el proceso de interpretar esas caracteristicas
y obtener un resultado. Por dltimo, el modelo cuanta con una capa de salida de un valor de
salida, a su vez, se implement6 la funcién de activacién “ELU”, El modelo es compilado
con la funcién de perdida Error Cuadratico Medio (MSE por sus siglas en Inglés) y la fun-
cion de optimizacion “RmsProp”. Cabe destacar que se probaron multiples arquitecturas y la

anteriormente especificada, otorgo en promedio el mejor rendimiento.
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Figura 5.11: Arquitectura de modelos de prondstico de series de tiempo de imagenes

Se opt6é por implementar un modelo estatico para cada uno de los modelos de series de
tiempo. Lo anterior se debe a que cada proceso de optimizacién toma una cantidad considera-
ble de tiempo, esto agregado a que son miles de modelos a entrenar, tardaria una grandisima
cantidad de tiempo optimizar de manera apropiada cada uno de ellos.

Durante el entrenamiento de los modelos se implement6 un Batch size de 64 muestras,
por 150 épocas por cada modelo. Se implement6 a su vez un Early Stopping con un valor de
paciencia de 15 para parar el entrenamiento en caso de que no haya una mejora. La Tabla 5.5
muestra una tabla comparativa con los resultados de los experimentos realizados a dos pasos

hacia el futuro.

Tabla 5.5: Experimentos de prondstico de series de tiempo de imdgenes

Dimensiones Total Tiempo Error Precc. Error Precc. Error
Modelos autocod. pasol | pasol | paso2 | paso2
(120,16,7) 13,440 0d-07h-14m-23s 0.0146 0.8263 | 0.1737 | 0.8265 | 0.1735
(60,40,10) 24,000 0d-11h-56m-39s 0.0126 0.8342 | 0.1658 | 0.8349 | 0.1651
(96,32,11) 33,792 0d-16h-29m-32s 0.0120 0.8929 | 0.1071 | 0.8931 | 0.1069
(80,128,5) 51,200 1d-00h-32m-20s 0.0056 0.9067 | 0.0933 | 0.9057 | 0.0943

Donde las dimensiones representan la forma de codificacion de las muestras y el total
de modelos implementados por el experimento. L.a columna del tiempo representa el tiempo
total tomado desde que inicia el proceso de entrenamiento de multiples series de tiempo. El

error de autocodificador representa el valor de perdida obtenido después del entrenamiento
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del autocodificador. Las siguientes columnas muestran el valor de precision y error de las
imagenes pronosticadas del paso 1y el paso 2. Esta medida se obtiene mediante la Eq. 5.1,

para la precision, y la Eq. 5.2, para el error.

dic1 2gey L= |originali; — pronéstico|

(5.1)
nm

> im1 2oy loriginali; — pronéstico;j|

nm

(5.2)

Donde n es la anchura y m es la altura de la imagen. Mediante la utilizacion de estas
mediciones se obtienen el nimero de coincidencias entre la imagen original y la pronosticada,
en otras palabras, se hace una comparacion de que tantos pixeles son iguales entre ambas
imégenes.

Para complementar los resultados de la Tabla 5.5, la Figura 5.12 muestra el tiempo, ob-
tenido en minutos, que duraron los experimentos del prondstico de imégenes. En donde se

compara la cantidad de tiempo invertido con la cantidad de modelos a implementar.

Tiempo(minutos) x cantidad modelos

13,440 24,000

L
L
Tl
1=
2

51,200

Figura 5.12: Relacion cantidad de modelo por tiempo de ejecucion

Tal como se muestra en la Figura 5.12 al tener un menor nivel de codificacion, es decir,
una mayor cantidad de modelos a implementar, se requiere una inversion mayor en el tiempo.
A su vez, la Figura 5.13 y 5.14 muestran una grafica con los valores de precision y error,

respectivamente, de los pasos 1 y 2 de los prondsticos.
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Figura 5.13: Precision de prondstico a diferentes niveles de codificacion, paso 1y 2
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Figura 5.14: Error de prondstico a diferentes niveles de codificacién, paso 1y 2

Poniendo en perspectiva la Figura 5.12 muestra que a mayor cantidad de caracteristicas,
mayor es el tiempo de implementacion. Sin embargo, la Figura 5.1 y 5.2 muestran que no
hay una ganancia significativa que justifique el tiempo de implementacion a niveles tan bajos
de codificacion.

El objetivo consiste en que cada uno de los modelos utilizados pueda pronosticar, des-
pués de pasar por el proceso de entrenamiento, n pasos hacia el futuro, es decir una parte de
una muestra codificada. Y posteriormente, utilizar este prondstico codificado por el decodi-

ficador del autocodificador entrenado y obtener una imagen con las dimensiones originales
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que representen el futuro. A manera de ejemplo la Figura 5.15, 5.16, 5.17 y 5.18 muestran el

resultado de los prondsticos obtenidos en formato de imagenes a dos pasos hacia el futuro.

Original paso 1 Original paso 2

Prondstico paso 1 Pronéstico paso 2

———

Figura 5.15: Imagen pronosticada con dimensiones de codificacién (120,16,7)

Original paso 1 Original paso 2

Figura 5.16: Imagen pronosticada con dimensiones de codificacién (60,40,10)
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Original paso 1 Original paso 2

Pronéstico paso 1 Pronéstico paso 2

Figura 5.17: Imagen pronosticada con dimensiones de codificacién (96,32,11)

Original paso 1 Original paso 2

Prondstico paso 1 Prondstico paso 2

- .

Figura 5.18: Imagen pronosticada con dimensiones de codificacion (80,128,5)
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Capitulo 6

Conclusiones

En este capitulo se describen las conclusiones obtenidas con base en la experimentacion
realizada y el flujo de trabajo del proyecto. A su vez se describen las aportaciones que ofrece
el desarrollo de este proyecto y el trabajo futuro que puede ser realizado para mejorar y anadir

mas componentes a este proyecto de investigacion.

6.1. Conclusiones del trabajo

El area de aprendizaje profundo es un objeto de gran interés para diferentes entidades,
como pueden ser el académico, como objeto de investigacion, desarrollo de proyectos in-
novadores, o de implementacion industrial. Lo anterior se debe principalmente a los gran-
des logros que se han obtenido con la implementacién de estas técnicas, entre las areas que
han obtenido grandes avances son el procesamiento de imédgenes, la aplicacion de series de
tiempo, toma de decisiones empresariales, procesamiento de lenguaje natural y sistemas de
ensefanza.

A pesar de los logros obtenidos mediante el aprendizaje profundo, estos han sido realiza-
dos gracias a grandes esfuerzos e inversiones, debido principalmente a que fueron disefiados
de manera manual con recursos de hardware que suelen ser inaccesibles tanto para el usua-
rio comun, como para muchas de las organizaciones, esto debido al gran costo del hardware
utilizado.

Sin embargo, el drea de aprendizaje maquina automatizado tiene como objetivo contra-

rrestar estas limitaciones de esfuerzo y tiempo. Mediante una serie de técnicas hace més facil
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la utilizacién de técnicas de aprendizaje maquina, incentivando a més personas en muchas
mads areas del conocimiento. Aunque los primeros proyectos en esta drea utilizaban hardware
muy costoso y potente, generando asi resultados excelentes en los modelos, en la actualidad
estdn en desarrollo tecnologias cada vez maés eficientes y accesibles para el usuario comun.

En este proyecto se implementan un conjunto de distintas técnicas que conforman las
3 partes basicas de un proyecto de Neural Architecture Search (NAS), que son: Espacio de
busqueda, estrategia de busqueda y estrategia de estimacion de rendimiento. En este pro-
yecto se utilizé un espacio de bisqueda diverso que soporta soluciones para clasificacion de
imagenes, regresion y series temporales. Para la estrategia de busqueda se implementaron dos
algoritmos, el principal siendo el algoritmo bayesiano de tipo Tree-structured Parsen Estima-
tor (TPE), que guia a la fase de exploracion, junto con el algoritmo de Busqueda aleatoria
para generar los primeros modelos, ademds se implement6 un salén de la fama (HoF) para
la fase de entrenamiento completo, donde se implementaron solo las arquitecturas mas pro-
metedoras. Por dltimo, para la estrategia de estimacion de rendimiento se implementa una
técnica de entrenamiento parcial, esta estrategia aporta una serie de beneficios, como pueden
ser: mayor rapidez de exploracion en el espacio de busqueda, menores tiempos de ejecucion
y obtener los modelos mas prometedores con una clasificacion de los mejores en un HoF.

El proyecto de optimizacion fue probado con diferentes tipos de Dataset para diferen-
tes tareas, estas son: Clasificacion de imdgenes, regresion y series de tiempo. En los cuales
se han entregado resultados aceptables comparandolos con el estado del arte. A su vez, los
resultados obtenidos en las diferentes areas son muy prometedores, por ejemplo, con esta
implementacién es posible resolver problemas de regresion de manera satisfactoria en una
cantidad de tiempo reducido. Lo anterior puede deberse a diferentes puntos, puede ser por
el tipo de problema al que se le estd buscando solucién, asi como también por el nimero
de trabajadores que se implementan o el hardware utilizado. Sin embargo, gracias a la flexi-
bilidad que provee el proyecto, debido al disefio del modelo maestro-trabajador, permite el
despliegue del sistema de manera distribuida y asi implementar multiples GPU en diferentes
equipos o en el mismo equipo.

Gracias a la aplicacién de un espacio de biisqueda dindmico, que permite la aplicacion de

multiples espacios de busqueda, es posible para el proceso de optimizacidn de arquitecturas
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de aprendizaje maquina obtener modelos apropiados para multiples tipos de problemas con
diferentes caracteristicas entre ellos.

Este proyecto ofrece un nuevo apartado que es el prondstico de series de tiempo de image-
nes, donde para obtener un conjunto de imdgenes que represente los siguientes n pasos en el
tiempo, se necesita la implementacion de multiples herramientas en conjunto para su imple-
mentacién. Si bien el procedimiento puede ser complicado, principalmente debido a la gran
cantidad de recursos y tiempo de implementacion necesarios, los resultados mostrados en la
Tabla 5.5, en conjunto con las imédgenes resultantes del prondstico, son muy positivos y se
puede concluir que si se sigue desarrollando esta linea de investigacion, los resultados puede
mejorar de manera significativa.

Los experimentos realizados para el prondstico de imagenes fueron un gran reto. Los
experimentos mas extensos realizados llegaban a necesitar alrededor de los 80 GB de espacio
para almacenar los miles de modelos necesarios para realizar un prondstico. De igual manera,
el tiempo necesario para la implementacion con grandes cantidades de caracteristicas puede
llegar a tomar varios dias de implementacion, aunque dependa de la cantidad de trabajadores

y recursos disponibles.

6.2. Aportaciones

Entre las aportaciones principales que engloban a este proyecto, se encuentran su combi-
nacion unica de estrategias y algoritmos que le permiten la generacion de modelos de apren-
dizaje profundo optimizacién para las tareas de clasificacion de imdgenes, regresion y series
de tiempo con una alta eficiencia en cuanto a tiempo y los recursos limitados. Otra de las
aportaciones principales es el prondstico de series de tiempo de imédgenes que aporta una
forma innovadora para el prondstico de imagenes que puede mejorarse si se llegard a imple-
mentar un proceso automatizado para generar modelos de series de tiempo para cada serie de
tiempo implementada. Aunque la sugerencia anterior llevaria una gran cantidad de tiempo a
implementar podria llegar a mejorar muchisimo el rendimiento de la aplicacion. De manera

especifica, las aportaciones de este proyecto son las siguientes:

= Implementacion de fase de exploracion y fase de entrenamiento completo en el espacio
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de busqueda.

= Disefio del espacio de busqueda que soporte diferentes tipos de optimizacién, para

clasificacion de imagenes, regresion y series de tiempo.
= Proceso de exploracion guiado por el algoritmo Bayesiano TPE.
= Mejora en eficiencia de optimizacion mediante sistemas distribuidos.

= Generacion de modelos de aprendizaje profundo especificos para tareas de clasificacion

de imégenes, regresion y series de tiempo.
= Prondsticos de series de tiempo de imédgenes a n pasos hacia el futuro.
= Utilizacién de autocodificadores para la reduccion de la dimensionalidad.

= Implementacién de muestras codificadas para realizar prondsticos.

6.3. Trabajo futuro

El presente trabajo esta disefiado para poder ser ampliado y/o mejorado de manera senci-
Ila. Una de las mejoras que se pueden implementar seria la sustitucion del algoritmo Baye-
siano TPE por otro algoritmo de optimizacién de caja negra, esto podria permitir una mejora
en la generacion de modelos. Otra area puede ser la ampliacion del espacio de busqueda para
diferentes tareas, pueden ser procesamiento de lenguaje natural, identificacion de objetos o
reduccién de dimensionalidad. Otra mejora a realizar, puede ser un control de sobre-ajuste y
sub-ajuste para evitar que los modelos de optimizacion obtengan resultados erroneos.

Para el apartado de prondstico de series de tiempo de imdgenes, algunas mejoras pueden
consistir en la implementacién de algoritmos de codificacion diferentes. También pueden me-
jorarse los modelos de series de tiempo implementados, o incluso utilizar una estrategia de
optimizacion automatizada para una generacion especifica de cada modelo. Otra caracteristi-
ca que se puede mejorar es la implementacion de una diferente estrategia de prondstico a
multiples pasos hacia el futuro. En el caso de este proyecto se utiliza una estrategia recursiva,

pero también puede ser implementada una estrategia directa, MIMO, DirRec o DIRMO.
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