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Resumen

No basta tener un buen ingenio, lo

principal es aplicarlo bien.

René Descartes

El aprendizaje profundo (conocido en inglés como deep learning) es una ra-
ma de la inteligencia arti�cial que, debido al éxito de su utilización en problemas
de gran complejidad, se ha vuelto popular y ampliamente desarrollado tanto a
nivel empresarial como en el campo de la investigación. Se basa en el diseño
de redes neuronales capaces de aprender a extraer características sobre los da-
tos presentados, para así lograr con mayor precisión tareas de clasi�cación o
regresión. La profundidad mencionada en su denominación se debe a que las
arquitecturas implementadas suelen componerse de numerosos niveles, con el
�n de obtener representaciones de los datos que sean adecuadas para el objetivo
planteado sobre la red.

El problema que presenta implementar esta técnica es el elevado costo compu-
tacional comprendido en la construcción de la arquitectura profunda, que ocu-
rre especialmente cuando se trata con cantidades masivas de datos. Además, el
hecho de manejar una gran cantidad de hiper-parámetros y sus posibles combi-
naciones incrementa la di�cultad de encontrar de forma rápida una red neuronal
adecuada para el problema tratado.

En este proyecto se plantea como objetivo general el desarrollo de un fra-
mework que ofrezca la posibilidad de entrenar redes neuronales mediante los
algoritmos y funcionalidades más populares del aprendizaje profundo, y reducir
el esfuerzo de diseño y modelado utilizando herramientas de cómputo en pa-
ralelo. Esto último implica poder distribuir el trabajo computacional tanto a
nivel local sobre los núcleos de un procesador, como también sobre los nodos
que componen un clúster. Además se de�ne como un objetivo especí�co evaluar
la potencialidad del software desarrollado mediante su aplicación en tareas de
alta complejidad, particularmente en problemas de clasi�cación sobre datos de
electroencefalografía.

Palabras claves: red neuronal, aprendizaje profundo, autocodi�cador, cómpu-
to distribuido, electroencefalografía.
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Parte I

Conceptos básicos

En esta primera parte del documento se presentan las nociones manejadas en
este trabajo para de�nir el tratamiento realizado. Esto comprende los elementos
que componen la especi�cación del proyecto y los fundamentos que sustentan
las soluciones propuestas para alcanzar los objetivos planteados. Se realiza una
breve reseña de todos estos recursos, introducidos en un orden conveniente, para
dar contexto a cómo se propone encarar el proyecto y cuál es la base identi�cada
para poder realizar ello con éxito.
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Capítulo 1

Introducción

Es increíble la cantidad de energía que se

tiene en cuanto hay un plan.

Daniel Handler

Resumen: En este capítulo se detallan los elementos que dan origen a

este proyecto y componen la especi�cación del mismo. Se hace una reseña

de los antecedentes identi�cados y cómo se justi�ca el trabajo realiza-

do, aclarando los objetivos planteados para ello y las restricciones teni-

das en cuenta para el alcance y las tecnologías utilizadas. Por último, se

mencionan los posibles pasos que puede tener en un futuro el software

desarrollado en este trabajo.

1.1. Antecedentes

El aprendizaje profundo se presentó como una mejora del enfoque tradicional
que comprendía el aprendizaje maquinal, y en su surgimiento ha alcanzado hitos
mejorando el estado del arte en tareas particulares. Se listan algunos logros
destacados de los últimos años:

Hinton y su grupo de trabajo mejoraron la tecnología de reconocimiento
de la voz en un 30% utilizando aprendizaje profundo [34].

Google utilizó el poder computacional de 16.000 procesadores para obtener
una red neuronal profunda que logró reconocer con buena precisión tanto
rostros y cuerpos humanos como también gatos en videos de YouTube, lo
cual se obtuvo de forma no supervisada sin utilizar información de clases
(es decir, nunca se le daba información de lo que estaba aprendiendo) [45].

El sistema DeepFace de Facebook alcanzó una precisión de 97.35% con
redes neuronales profundas sobre el conjunto de datos Labeled Faces in
the Wild (LFW), reduciendo el error del actual estado del arte en más de
un 27% y acercándose a la precisión de un humano en reconocimiento de
rostros (que es de aproximadamente un 97.53%) [63]
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1.1. Antecedentes 3

Google DeepMind creó un programa llamado AlphaGo que utiliza apren-
dizaje profundo y aprendizaje por refuerzo para aprender el juego de mesa
�Go� [58], el cual en 2016 le ganó una competencia de 5 juegos a Lee Sodol,
uno de los mejores jugadores de Go en el mundo.

Dado que comprende una técnica popular y muy estudiada en los últimos
años, actualmente existen varias herramientas que proveen utilidades para de-
sarrollar algoritmos con aprendizaje profundo. Algunos de las más conocidos
(y utilizados también por el autor de este proyecto) que además ofrecen para-
lelización del cómputo son: Deeplearning4j, H2O, Ca�e, Theano, TensorFlow,
Neon. El análisis siguiente se construyó a partir de la experiencia de uso de las
primeras tecnologías mencionadas.

H2O es una plataforma de código abierto escalable a nivel clúster, desarro-
llada en Java y con interfaz para varios lenguajes, para análisis y predicciones
sobre datos. Ofrece la construcción de redes neuronales profundas pero con la
particularidad de sólo incluir autocodi�cadores profundos para problemas de
regresión [2], sin proveer la posibilidad de construir una arquitectura apilada
para clasi�cación como se trata en el presente proyecto. Si bien ofrece interfaces
para lenguajes como Python y R, éstas no permiten personalizar las funciona-
lidades ofrecidas, y en base a la di�cultad que presentó modi�car la inmensa
arquitectura en Java se concluye que la utilidad de H2O se mani�esta como una
librería con �nes de sólo uso y no de desarrollo.

Deeplearning4j es otro framework open-source hecho en Java, que también
trabaja en forma distribuida y además posibilita el uso de autocodi�cadores en
el pre-entrenamiento de las redes profundas. Una posible desventaja es que no
provee interfaces de forma nativa con otros lenguajes populares en el ámbito de
aprendizaje maquinal (como R y Python), por lo que di�culta su reutilización
por investigadores que no desarrollan sus prototipos en lenguajes orientados a
objetos o funcionales (Java y Scala).

Ca�e es una herramienta de aprendizaje profundo desarrollada en C++ que
permite paralelizar el cómputo tanto en CPU como en GPU. Ofrece una abs-
tracción para con�gurar la arquitectura de una red neuronal en base a archivos
de con�guración, para la cual se proveen tipos de capas que componen las clases
más populares de redes. No obstante, la puesta a punto de esta herramienta
para correr un ejemplo (i.e. instalación de dependencias, con�guración de los
recursos, etc) resulta tediosa y a su vez el cómputo no se distribuye más que de
forma local en una estación de trabajo.

Como último ejemplo, Theano es una biblioteca de funciones en Python que
permite programar simbólicamente y compilar tanto en CPU como en GPU
(no es escalable a clústeres). Es muy utilizada en investigaciones que involucran
aprendizaje profundo, aunque su estructura compleja para lograr la simbología
di�culta su adopción por parte de desarrolladores.

Más adelante en este informe se mencionan características de los mismos,
y es preciso destacar que debido a la di�cultad presentada en personalizar y
extender estas herramientas durante su uso fue que surgió la idea de originar el
framework creado en este proyecto.
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1.2. Justi�cación 4

1.2. Justi�cación

Lo que se busca en este proyecto es lograr un producto de software que facilite
implementar el paradigma profundo del aprendizaje maquinal en el tratamiento
de problemas con alta complejidad sin demandar mucho esfuerzo para ello. Dicha
facilitación se medirá respecto a dos ejes:

a) La simplicidad en la estructuración del software para su prestación a ser
reutilizable y útil para cualquier tipo de desarrollador.

b) La potencia de cómputo adquirida en el trabajo de forma distribuida.

Con estas propiedades, el producto obtenido aportaría a la comunidad una
plataforma para utilizar las herramientas más populares que ofrece el aprendiza-
je profundo y que explota todos los recursos computacionales disponibles para
realizar el modelado. Esta ventaja computacional a su vez será transparente al
usuario para que el software abstraiga lo mayor posible su complejidad, de modo
que puedan utilizarse con poco esfuerzo todas las herramientas ofrecidas.

Dado que el software obtenido pretende tener utilidad en resolución de pro-
blemáticas, se de�nen casos de aplicación para analizar su desempeño y poten-
cialidad. Por lo tanto se incluye en el alcance de este proyecto el tratamiento
de problemas de clasi�cación sobre señales de electroencefalografía. Dicha apli-
cación especí�ca es un tema de amplio estudio debido, entre otras cosas, a su
utilidad en construcción de sistemas de interfaz cerebro-computadora (ICC).
Estos últimos se encargan de traducir la actividad cerebral en comandos para
una computadora o dispositivo, lo cual podría implicar una importante utili-
dad para personas con discapacidades en la comunicación [39]. Un objetivo muy
perseguido (y difícil de alcanzar) en ICC es conseguir comunicación con�able
utilizando épocas únicas (del inglés single-trial), con el �n de maximizar la tasa
de transferencia de información entre el usuario y el dispositivo o computadora
a utilizar [10]. Diversos fenómenos �siológicos pueden ser utilizados para generar
la actividad cerebral que la ICC debe reconocer, los cuales determinan distintas
problemáticas a tratar.

En el proyecto se planea hacer una elección de algunas de las problemáticas
disponibles a tratar. A priori, una de las problemáticas más relevantes en la
actualidad es la del habla imaginada, en la cual en la señal de EEG se busca
detectar los efectos producidos debido a la imaginación de pronunciar palabras
o vocales sin realizar movimientos. Es un fenómeno �siológico estudiado en la
actualidad con enfoque de aprendizaje maquinal pero no profundo, por lo cual
este proyecto podría establecer una tendencia para el análisis del estado del arte.

1.3. Objetivos

Para desarrollar este proyecto, se plantearon los siguientes objetivos:

1.3.1. Objetivos generales

Desarrollar un framework con algoritmos de aprendizaje profundo para
entrenamiento y validación de redes neuronales, con posibilidad de dis-
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1.4. Alcance 5

tribuir el trabajo computacional sobre una computadora y/o una red de
ellas.

Aplicar la implementación obtenida en problemas de clasi�cación sobre
datos de señales cerebrales, de manera de analizar la potencialidad de las
herramientas desarrolladas.

1.3.2. Objetivos especí�cos

De�nir las funcionalidades y herramientas que ofrecería el framework.

Investigar e implementar un motor de procesamiento distribuido para lo-
grar el paralelismo computacional escalable a clústeres.

Lograr la concurrencia para el entrenamiento de distintas redes neuronales
a través de los nodos de un clúster.

Lograr un software con un código su�cientemente documentado en todas
sus funcionalidades.

Conseguir una interfaz para posibilitar al usuario la abstracción del cómpu-
to paralelo implicado en el software.

Desarrollar un protocolo de experimentación sobre el caso de aplicación,
de�nido en base a las funcionalidades implementadas.

Llevar adelante las pruebas de�nidas en el protocolo de experimentación.

Obtener resultados mejores que el azar sobre los datos tratados.

1.4. Alcance

Se de�nen las siguientes cuestiones para el alcance de este proyecto:

Se implementarán algoritmos de aprendizaje profundo con el enfoque de
autocodi�cadores para el pre-entrenamiento de las redes neuronales.

El framework será pensado para ser reutilizado por desarrolladores, por lo
que se prioriza su estructuración simple y fácil legibilidad en el código. A
raíz de ello, se decide utilizar Python como lenguaje de programación.

La plataforma desarrollada se basará en el motor de procesamiento dis-
tribuido Apache Spark, una tecnología de código abierto que combina un
gran poder de cómputo paralelo como su relativa facilidad de uso.

Se debe tener la posibilidad de realizar el trabajo de cómputo distribuido,
tanto a nivel clúster como a nivel local (sobre los hilos de ejecución de una
sola computadora).

Las señales cerebrales utilizadas para los casos de aplicación se consideran
ya pre-procesadas de forma adecuada para ser utilizadas en las redes neu-
ronales, por lo que el proyecto no contempla una investigación exhaustiva
de las problemáticas involucradas en dichos casos.

Las bases de datos a utilizar serán obtenidas exclusivamente de forma
gratuita.
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1.5. Tecnologías utilizadas 6

1.5. Tecnologías utilizadas

1.5.1. Restricciones

Se realizó la documentación de la Especi�cación de Requisitos del Software
(ERS) siguiendo el estándar IEEE 830-1998 (ver Anexo), y en la misma se
encuentra la especi�cación completa de las tecnologías utilizadas. No obstante,
se listan a continuación:

Sistema operativo: Linux Debian/Ubuntu

JVM: versión 1.7.0/1.8.0

Hardware: Recomendado por Apache SparkTM1

Lenguaje de programación: Python 2.7

Paradigmas de programación:

• Orientado a objetos

• Funcional

• Imperativo

Dependencias externas:

• Ecosistema de SciPy:

◦ NumPy v1.8.2
◦ Matplotlib v1.4.2

• Apache SparkTMv1.4+/2.0.1

Interfaz de usuario (opcional): Jupyter 4.0.4

Testeo e integración continua: Nose, Coveralls, Travis CI.

Control de versiones: Git v2.1.4

Documentación: Sphinx v1.2.3

1.5.2. Evolución previsible

Se prevén las siguientes cuestiones tecnológicas a mejorar o integrar en el
futuro del producto:

Elección semi-automática de híper-parámetros en el modelado de redes
neuronales mediante computación evolutiva (e.g. algoritmos genéticos,
BSO, etc.).

Administración de trabajos o scheduler para automatizar la ejecución de
experimentos en el modelado.

Interfaz grá�ca con mejor experiencia de usuario (por ejemplo, con CherryPy
y/o Apache Zeppelin).

1http://spark.apache.org/docs/latest/hardware-provisioning.html
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1.5. Tecnologías utilizadas 7

Integración con tecnologías referidas a administración de clúster (como
Apache Mesos y YARN).

Integración con tecnologías referidas a almacenamiento de datos (como
Apache Cassandra y HDFS).

Adaptación a una imagen en Docker para despliegue del framework en
entornos virtualizados.

Incorporación de otras técnicas complementarias de aprendizaje maquinal
(e.g. K-means, DBN, redes recurrentes, etc.).

Mejora de los módulos que realizan cálculos algebraicos, integrando nuevas
soluciones que paralelicen dicho cómputo (e.g. librerías e�cientes a nivel
CPU, módulos que realicen cómputos en GPU).
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Capítulo 2

Fundamentos teóricos

Todas las teorías son legítimas y ninguna

tiene importancia. Lo que importa

es lo que se hace con ellas.

Jorge Luis Borges

Resumen: Este capítulo pretende refrescar conocimientos, e introducir
otros, para entender las bases teóricas utilizadas en todo el trabajo realiza-
do. Inicialmente, se exhibe la noción de aprendizaje maquinal en sistemas
de regresión y clasi�cación, desde la forma supervisada hasta la no su-
pervisada, y cómo las redes neuronales se utilizan para componer dichos
sistemas. Finalmente se profundiza en aspectos del aprendizaje profundo,
lo cual en conjunto con todos los fundamentos presentados abarcan las
características implementadas para este trabajo.

En los últimos años, el �aprendizaje maquinal� (mejor conocido en inglés
como machine learning) adquirió bastante popularidad, presentando algoritmos
que aproximan en diversas tareas el concepto de inteligencia arti�cial [6]. Este
campo estudia técnicas para construir sistemas capaces de aprender a partir de
datos a realizar diversos tipos de tareas sin requerir que se les indique cómo
hacerlas. Esto se emplea en una gran cantidad de aplicaciones en donde no es
factible diseñar y programar de forma explícita algoritmos para realizar tareas
complejas, como visión computacional, motores de búsqueda, reconocimiento de
voz, predicción de fraudes, etc.

Los tipos de sistemas que se diseñan para realizar estas tareas mencionadas
por lo general siguen dos tipos de aprendizaje: supervisado, y no supervisado
[9]. A su vez, dichas tareas a realizar sobre datos se suelen clasi�car típicamente
en las siguientes categorías: a) clasi�cación, donde el sistema aprende de for-
ma supervisada a asignar clases; b) regresión, aprendiendo supervisadamente
a predecir una variable continua; c) agrupamiento o clustering, para dividir los
datos en grupos pero de forma no supervisada; d) reducción de dimensiones, ma-
peando los datos de entrada en un espacio de menor dimensión. En la siguiente
sección de este capítulo se detallan los contenidos referidos a la construcción de
estos sistemas, para conocer cómo se implementan los algoritmos de aprendizaje
maquinal a partir de un conjunto de datos.
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2.1. Aprendizaje supervisado 9

2.1. Aprendizaje supervisado

A continuación se procede a detallar la implementación de un sistema con
aprendizaje maquinal en forma supervisada para realizar tareas de regresión y
clasi�cación, con el �n de hacer familiar el tratamiento de funciones objetivo,
computando sus gradientes y optimizando los objetivos sobre un conjunto de
parámetros. Estas herramientas básicas van a formar la base para los algoritmos
implementados en el presente trabajo.

2.1.1. Sistemas de regresión y clasi�cación

En una regresión lineal el objetivo es predecir una variable deseada y (la
cual puede ser un vector o un escalar, dependiendo de la naturaleza del proble-
ma) partiendo de un vector de entrada x ∈ <d que por lo general representa
las �características� que describen el fenómeno analizado. Para ello, lo usual es
contar con un conjunto de N patrones o ejemplos donde cada uno de ellos tiene
asociado un vector con características x(i) y su valor de predicción correspon-
diente o �etiqueta� y(i), y con ello se busca modelar de forma supervisada (i.e.
explicitando la salida deseada) una función y = h(x) tal que y(i) ≈ h(x(i)) para
cada i-ésimo ejemplo de entrenamiento. Teniendo una cantidad su�ciente de pa-
trones, se espera que h(x) sea un buen predictor incluso cuando se le presente un
nuevo vector de características donde su correspondiente etiqueta no se conoce.

Para modelar la hipótesis h(x), en cualquier tipo de sistema, se deben de�nir
dos cuestiones: i) cómo se representa la hipótesis y ii) cómo se mide su error de
aproximación respecto a la función deseada y. En el caso de la regresión lineal,
se de�ne: hθ(x) = θ>x, donde hθ(x) representa una gran familia de funciones
parametrizadas por θ. Por lo tanto, para encontrar una elección de θ que apro-
xime hθ(x(i)) lo mayor posible a un vector y(i), se busca minimizar una función
de �costo� o �penalización�, la cual mide el error cometido en la predicción. Un
ejemplo de esta función es utilizar como medida el Error Cuadrático Medio (o
MSE, del inglés Mean Squared Error), la cual se de�ne como:

Li(θ) =
1

2

∑
j

(hθ(x
(i)
j )− y(i)j )2 (2.1)

El valor resultante de esta función corresponde al error de aproximación de
hθ(x

(i)) para un i-ésimo ejemplo dado, y para conocer el error total sobre todo
el conjunto de N ejemplos disponibles se promedian todos los errores cometidos
tal que L(θ) = 1

N

∑N
i Li(θ). La elección de θ que minimiza esta función de

costo se puede encontrar mediante algoritmos de optimización (e.g. gradiente
descendiente) que, por lo general, requieren que se compute tanto Li(θ) como
su gradiente ∇θLi(θ) (detallado más adelante en la Sección 2.1.2). En este caso,
al diferenciar la función de costo respecto al parámetro θ, al aplicar la regla de
la cadena el gradiente queda el siguiente producto elemento a elemento:

∇θLi(θ) = x(i) � (hθ(x
(i))− y(i)) (2.2)

Notar que la constante 1
2 utilizada en la Ecuación 2.1 es agregada para que

sea cancelada al ser derivada dicha función, y con ello se ahorra el cómputo de
multiplicar todos los valores del vector dado en la Ecuación 2.2.
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2.1. Aprendizaje supervisado 10

En el caso de la regresión lineal, los valores a predecir son continuos. Cuando
se tratan problemas de clasi�cación, la predicción se realiza sobre una variable
discreta que puede tomar sólo determinados valores. Para ello, lo que se inten-
ta es predecir la probabilidad de que un ejemplo dado pertenezca a una clase
contra la posibilidad de que pertenezca a otra/s. En una regresión logística la
clasi�cación se realiza mediante la predicción de etiquetas binarias, por lo cual
y(i) ∈ {0, 1}. Llamando z = θ>x al resultado de una función lineal, especí�ca-
mente se trata de aprender otra función de la forma:

P (y = 1 | x) = hθ(x) =
1

1 + exp(−z)
≡ σ(z),

P (y = 0 | x) = 1− P (y = 1 | x) = 1− hθ(x)

(2.3)

La función σ(z) es denominada �función logística� o �sigmoidea� (desarro-
llada en la Sección 2.2.2), y su imagen cae en el rango [0, 1] por lo que hθ(x)
puede interpretarse como una probabilidad. Por lo general este tipo de regresión
se asocia con otra función de costo denominada Entropía Cruzada, la cual se
de�ne mediante la siguiente expresión:

Li(θ) = −
(
y(i) log(hθ(x

(i))) + (1− y(i)) log(1− hθ(x(i)))
)

A partir de ello, se puede clasi�car un nuevo patrón chequeando cuál de las
dos clases resulta con mayor probabilidad. Cuando se deben manejar más de
dos clases, la regresión softmax es utilizada como clasi�cador para tratar con
etiquetas y(i) ∈ {1, . . . ,K}, donde K es el número de clases.

Dado un vector de entrada x, se busca estimar la probabilidad que P (y =
k | x) para cada valor de k = 1, . . . ,K. Entonces, la hipótesis debe resultar en
un vector de dimensión K cuyos elementos sean las probabilidades estimadas (y
sumen uno). Concretamente, la función hθ(x) toma la forma:

hθ(x) =


P (y = 1|x; θ)
P (y = 2|x; θ)

...
P (y = K|x; θ)

 =
1∑K

j=1 exp(z(j))


exp(z(1))
exp(z(2))

...
exp(z(K))


Notar que por cada k ∈ {1, . . . ,K} existe un z(k) = θ(k)>x para cada pará-

metro θ(k) del modelo, y el término 1∑K
j=1 exp(z(j))

normaliza la distribución para

que sume uno en total. En cuanto a la función de costo, es similar a la de�ni-
da para la regresión logística excepto que se debe sumar sobre los K diferentes
valores de las clases posibles. Para ello, se puede expresar cada etiqueta y(i) de
forma �binarizada� como un vector de dimensión K, que esté compuesto de ceros
excepto en la posición correspondiente a la clase apuntada por y(i). Llamando
t
(i)
k a este vector, donde para un patrón i está compuesto de ceros excepto en
la posición k que vale 1, y recordando que hθ(x(i)) es un vector también de
dimensión K (por ser la salida de la función softmax ), se tiene la suma sobre un
producto elemento a elemento entre vectores tal que:

Li(θ) = −
∑
k

(
t
(i)
k � log(hθ(x

(i)))
)

(2.4)
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2.1. Aprendizaje supervisado 11

Notar que esto compone un clasi�cador lineal, ya que las predicciones sólo
se basan en el logaritmo de una distribución de probabilidades [64]. En cuanto
al gradiente de dicha función, se puede demostrar que mediante la regla de la
cadena se llega a la siguiente expresión simple:

∇zLi(θ) = hθ(x
(i))− t

(i)
K (2.5)

Recordar que ∇zLi(θ) resulta en un vector por ser la derivada de la función
de costo Li(θ) (que es un escalar) respecto a z, y como ya se dijo ambos se
utilizan para la optimización del parámetro θ mediante algoritmos basados en
gradientes. También es preciso aclarar que a esta función se le pueden adicionar
otros términos que sirvan para agregar penalizaciones al modelo a optimizar,
como pueden ser algunas normas regularizadoras (que más adelante se deta-
llan en la Sección 2.3.2.2) las cuales deben tener un gradiente asociado para la
optimización mencionada.

2.1.2. Optimización

Una vez que se tiene un modelo parametrizado por un conjunto θ, y una
función de costo para medir el error de aproximación a la función deseada y,
se procede a optimizarlo para mejorar dicha aproximación en base a un con-
junto de datos. Para ello se emplean algoritmos de optimización que, por cada
ejemplo del conjunto de datos, utilizan el valor obtenido por la función de costo
para actualizar los parámetros del modelo. Este procedimiento se realiza sobre
todos los datos disponibles para minimizar el error producido por el modelo, y
generalmente se aplica de forma iterativa a través de �épocas�.

La idea es que buscar el mejor conjunto de parámetros se puede hacer más
fácilmente mediante un re�namiento iterativo, por el cual se parte de un con-
junto inicial (designado de alguna forma, como aleatoriamente) que luego se
re�na iterativamente de forma que en cada pasada éste se mejora un poco para
minimizar la función de costo asociada. Este proceso puede interpretarse como
recorrer paso a paso un espacio de búsqueda (el de parámetros) donde en cada
uno de ellos se busca dirigirse a la región que asegura el mínimo costo posible.
Concretamente, se empieza con un θ aleatorio y luego se computan modi�cacio-
nes δθ sobre el mismo tal que al actualizar a θ + δθ el costo sea menor.

Dada una función de costo u objetivo L(θ) y la capacidad de calcular su
gradiente respecto a los parámetros θ ∈ Rd, el procedimiento de evaluar ite-
rativamente sus valores para actualizar θ se denomina gradiente descendiente
(GD) [9]. Esta actualización se efectúa en la dirección opuesta del gradiente de
la función objetivo, y mediante una tasa de aprendizaje η se de�ne el tamaño
de los pasos a realizar hasta el mínimo de esta función, lo cual se resume como:

θ = θ − η∇θL(θ) (2.6)

Aunque existen otras formas de realizar la optimización basada en gradien-
tes (e.g. el método quasi-Newton L-BFGS [11]), el gradiente descendiente es
actualmente el más común y estándar para optimizar la función de costo en un
modelo (especialmente en redes neuronales).

Cuando el conjunto de datos a utilizar en la optimización es realmente gran-
de, resulta ine�ciente computar la función de costo y su gradiente sobre el con-
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2.1. Aprendizaje supervisado 12

Figura 2.1: In�uencia del momentum en la optimización por gradiente descen-
diente (GD). Izquierda, GD sin momentum. Derecha, GD con momentum.

junto entero por cada actualización a realizar. Es por ello que se suele imple-
mentar un enfoque del gradiente descendiente denominado mini-batch, en donde
cada actualización se computa sobre un subconjunto o �batch� muestreado del
conjunto original. En la práctica, el gradiente obtenido del mini-batch es una
buena aproximación del gradiente total, y con ello se obtiene una convergencia
más rápida mediante una actualización de parámetros más frecuente [13].

El caso extremo del mini-batch es cuando se utiliza un único ejemplo como
batch, y en ese caso el proceso se denomina gradiente descendiente estocástico
(conocido en inglés como Stochastic Gradient Descent o SGD). Aunque esa es su
de�nición técnica, en la práctica se suele referir como SGD al gradiente descen-
diente con mini-batch ya que, en la mayoría de las herramientas de optimización,
resulta más e�ciente evaluar los gradientes para un subconjunto de datos que
para una única entrada a la hora de computar una actualización. En cuanto al
tamaño de batch a utilizar, se debe tener en cuenta las restricciones de memoria
que existan, aunque por lo general suele ser de entre 10 y 100 ejemplos.

Para acelerar la optimización por GD en una dirección dada, se suele agregar
a la Ecuación 2.6 un término de momentum que básicamente aplica una fracción
γ de la actualización hecha en la época anterior sobre la actual, lo cual resulta:

vt = γvt−1 + η∇θL(θ) (2.7)

θt = θt−1 − vt (2.8)

En la Figura 2.1 se puede apreciar el efecto de aplicar momentum en la
optimización, por el cual se disminuyen las oscilaciones al acelerarse el proceso
en la dirección relevante [20]. El término γ suele �jarse en 0.9 o un valor similar.

Existe otra forma de aplicar un momentum, distinta a la de computar el gra-
diente sobre el θ actual para aplicar el término en la actualización. El gradiente
acelerado de Nesterov (en inglés, conocido como Nesterov Accelerated Gradient
o NAG) va más allá al calcular el gradiente no sobre el parámetro actual sino
sobre una aproximación de su valor futuro de la siguiente forma:

vt = γvt−1 + η∇θL(θt−1 + γvt−1) (2.9)

θt = θt−1 − vt (2.10)

Esto tiene una garantía teórica de convergencia para funciones objetivo con-
vexas [50], y en la práctica suele funcionar bastante mejor respecto al uso del
momentum estándar.

Todos los enfoques explicados manipulan la tasa de aprendizaje η de forma
global y siempre igual para todos los parámetros. Adagrad es un algoritmo de
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2.1. Aprendizaje supervisado 13

optimización que calcula de forma adaptativa su tasa respecto a los parámetros.
Para ello utiliza una tasa de aprendizaje distinta para cada parámetro θ en cada
paso, y no una misma actualización para todos a la vez, lo cual se resume como:

θt+1 = θt −
η√

Gt + ε
�∇θL(θ)t (2.11)

donde � se de�ne como una multiplicación elemento a elemento entre la
diagonal de la matriz resultante de operar Gt con η y ε, y los correspondientes
elementos del vector gradiente de la función objetivo. Aquí ε es un término de
suavizado que evita divisiones por cero (usualmente pequeño, en el orden de
1e-8), y Gt es una matriz diagonal cuya diagonal corresponde a la suma de los
gradientes cuadrados actuales (i.e. ∇θL(θ)

2
t ). Uno de los bene�cios principales

de esta técnica es que elimina la necesidad de ajustar manualmente la tasa η,
y se ha mostrado en estudios que mejora importantemente la robustez de SGD
especialmente en redes neuronales profundas [17].

Adadelta es una extensión de Adagrad que busca reducir la forma agresiva
y monotónicamente decreciente de obtener la tasa de aprendizaje [71]. En lugar
de acumular todos los gradientes cuadrados pasados, Adadelta restringe una
ventana con un tamaño �jo para acumular estos valores en una suma que se
de�ne recursivamente como una media móvil decreciente. Esta media móvil
exponencial E[∇θL(θ)

2
]t en la época t depende sólo del promediado anterior

y el gradiente actual tal que:

E[∇θL(θ)
2
]t = γE[∇θL(θ)

2
]t−1 + (1− γ)∇θL(θ)

2
t (2.12)

Los gradientes acumulados en la media móvil se deben inicializar en 0 para
hacer posible esta actualización recursiva. A partir de ello, respecto a la Ecuación
2.11 de Adagrad se cambia la matriz Gt por esta media móvil de forma tal que:

θt+1 = θt + ∆θ, ∆θ = − η√
E[∇θL(θ)2]t + ε

∇θL(θ)t (2.13)

De allí se puede ver que el denominador de la actualización corresponde a la
raíz del error cuadrático medio del gradiente (i.e. RMS[∇θL(θ)]t).

Dado que las unidades en esta actualización no coinciden (ya que deberían
tener las mismas hipotéticas unidades que el parámetro en cuestión), los au-
tores del método de�nieron otra media móvil exponencial pero aplicada sobre
el cuadrado de las actualizaciones en lugar del cuadrado de los gradientes. Por
lo tanto, ahora el término RMS[∆θ]t es desconocido, por lo cual se aproxima
con el RMS de las actualizaciones hasta el paso anterior. A partir de esto, la
actualización de�nida para Adadelta resulta:

θt+1 = θt + ∆θ, ∆θ = − RMS[∆θ]t−1
RMS[∇θL(θ)]t

∇θL(θ)t (2.14)

RMS[∆θ]t =

√
E[∆θ2]t + ε (2.15)

E[∆θ2]t = γE[∆θ2]t−1 + (1− γ)∆θ2t (2.16)

Notar que la constante η desaparece de la ecuación original ya que no resulta
necesario de�nir una tasa de aprendizaje para la actualización, aunque en algu-
nas implementaciones se incorpora para tener otro control de la optimización.
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2.1. Aprendizaje supervisado 14

Se puede encontrar una buena referencia de estos métodos explicados en
distintos artículos y tutoriales de optimización [47] [20] [57] [5].

2.1.3. Métricas de evaluación

Para conocer el comportamiento del modelo optimizado en la tarea asignada,
se establecen métricas para medir su desempeño sobre un conjunto de datos y
a partir de ello poder ajustar el mismo para mejorar sus resultados. Dichas
métricas son especí�cas del tipo de problema tratado, por lo que se distinguen
para tareas de clasi�cación y regresión.

2.1.3.1. Clasi�cación

En problemas supervisados de clasi�cación, cada patrón de un conjunto de
datos tiene asignada una etiqueta de la clase que debe predecir el modelo. A
raíz de ello, los resultados para cada patrón corresponden a cuatro categorías:

Verdadero Positivo (VP): la etiqueta es positiva y la predicción también.

Verdadero Negativo (VN): la etiqueta es negativa y la predicción también.

Falso Positivo (FP): la etiqueta es negativa pero la predicción es positiva.

Falso Negativo (FN): la etiqueta es positiva pero la predicción es negativa.

La forma más sencilla de medir el desempeño de una clasi�cación es calcular
su exactitud mediante la cantidad de aciertos obtenidos para la clase dada sobre
el total de las predicciones hechas (medida conocida como accuracy o ACC). No
obstante, esta medida no es buena especialmente cuando se tratan conjuntos de
datos no balanceados por clases. Si se quiere modelar un predictor de anomalías,
es muy probable que los datos utilizados tengan más ejemplos de comportamien-
to normal que de algo anómalo, y si se obtiene un 95% de predicciones correctas
sobre el total no hay seguridad de que el modelo sea bueno si el 5% restante
abarca muchas o todas las anomalías no predichas.

Para evitar esto, se de�nen medidas de precisión y sensibilidad (mejor cono-
cidas en inglés como precision y recall) que tienen en cuenta el �tipo� de error
cometido. En tareas de clasi�cación, el valor de precision P determina para
una clase la cantidad de Verdaderos Positivos dividido por el número total de
elementos clasi�cados como pertenecientes a dicha clase (i.e. la suma de Verda-
deros Positivos y Falsos Positivos), mientras que el valor de recall R representa
la cantidad de Verdaderos Positivos predichos sobre el total de elementos que
realmente pertenecen a la clase en cuestión (i.e. la suma de Verdaderos Positivos
y Falsos Negativos) [53]. Por lo tanto, sus expresiones quedan dadas por:

P =
V P

V P + FP
R =

V P

V P + FN
(2.17)

En un contexto de recuperación de información, la precision determina la
cantidad de elementos relevantes del total que fueron recuperados, mientras
que el recall representa la fracción de elementos recuperados del total que son
relevantes. Una medida que combina a estas dos mediante una media armónica
es el Valor-F (mejor conocida e inglés como F�Score o F�Measure). La misma
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2.1. Aprendizaje supervisado 15

ofrece un balance entre precision y recall ajustado por un parámetro β, y un
caso muy utilizado de esta medida es el F1-Score donde β = 1, tal que:

F (β) = (1 + β2)(
PR

β2P +R
) F1 =

2PR

P +R
(2.18)

En caso de que el sistema esté diseñado para tratar problemas multi-clase
(dos o más clases), las métricas deben ajustarse para soportar esta característica
[70]. Para ello, se procede a cali�car positiva o negativa a una predicción respecto
a la etiqueta en base al contexto de una clase en particular. Cada tupla de
etiqueta y predicción se evalúa para cada una de las clases, y se considera como
positiva para dicha clase o negativa para el resto de las clases. Así, un verdadero
positivo ocurre cuando la predicción y la etiqueta coinciden, mientras que un
verdadero negativo se da cuando ni la predicción ni la etiqueta corresponden
a la clase tomada en cuenta. Es por ello que para un simple patrón resultan
múltiples verdaderos negativos en problemas de más de dos clases (y la misma
idea se extiende para caracterizar FNs y VNs). Para seguir este enfoque de
múltiples etiquetas posibles, se derivan las medidas ya de�nidas para evaluar la
clasi�cación respecto a todas las clases en dos formas posibles [60]:

i) Computar el promedio de las mismas medidas calculadas por cada una de
las clases (macro-promediado).

ii) La suma de cuentas para obtener VP, FP, VN, FN acumulativos, y a ello
aplicar una métrica de evaluación (micro-promediado).

En la Tabla 2.1 se exponen las medidas de evaluación explicadas utilizando
estas aproximaciones, donde el subíndice µ representa a aquella medidas con
micro-promediado y el subíndice M a aquellas con macro-promediado. Notar
que esta última aproximación para evaluar una clasi�cación abarca y generaliza
las métricas explicadas para problemas de dos clases.

Una forma visual de representar el desempeño del modelo en la clasi�cación
hecha es mediante una matriz de confusión, en la cual se presentan los resultados
de las predicciones en cantidades por cada una de las clases en cuestión. Dicha
matriz cuadrada tiene dimensión igual a la cantidad de clases tratada, y cada
columna corresponde a las predicciones hechas mientras que cada �la representa
las instancias de la clase actual u original a predecir. Esta disposición de los
resultados facilita su interpretación (de allí proviene el nombre, ya que se conoce
rápidamente en qué clase/s se confunde el predictor) y además permite derivar
rápido los cálculos de las métricas explicadas. En el caso de dos clases, es sencillo
expresar las categorías de resultados sobre cada celda de la matriz, y para el caso
multi-clase se representan de la forma mencionada anteriormente tal como se
puede apreciar en la Tabla 2.2 cuando se tienen 3 clases. De allí se puede notar
que una clasi�cación perfecta resulta en una matriz de confusión diagonal.
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2.1. Aprendizaje supervisado 16

Tabla 2.1: Medidas de evaluación en problemas de clasi�cación multi-clases.

Medida Fórmula Sentido de la evaluación

ACC

∑C
i=1

V Pi+V Ni

V Pi+FNi+FPi+V Ni

C

Promedio de la
efectividad por clase

del clasi�cador

Pµ

∑C
i=1 V Pi∑C

i=1(V Pi + FPi)

Suma de la precisión
lograda en la clasi�cación

por cada clase.

Rµ

∑C
i=1 V Pi∑C

i=1(V Pi + FNi)

Suma de la sensibilidad
lograda en la clasi�cación

por cada clase.

Fµ(β) (1 + β2)(
PµRµ

β2Pµ +Rµ
)

Balance entre precisión y sensibilidad
basada en la suma de decisiones

realizadas por clase.

PM

∑C
i=1

V Pi

V Pi+FPi

C

Promedio de los cálculos
de precisión lograda
por cada clase.

RM

∑C
i=1

V Pi

V Pi+FNi

C

Promedio de los cálculos
de sensibilidad lograda

por cada clase.

FM (β) (1 + β2)(
PMRM

β2PM +RM
)

Balance entre precisión y sensibilidad
basada en un promedio sobre el

total de clases.

Tabla 2.2: Esquema de matriz de confusión para evaluar predicciones
sobre 3 clases.

A
ct
u
a
l

Predicción

V P1
FN1

FP2

FN1

FP3

FP1

FN2
V P2

FN2

FP3

FP1

FN3

FP2

FN3
V P3

2.1.3.2. Regresión

Cuando la variable a predecir es de naturaleza continua, el modelo a construir
compone un sistema de regresión. Para ello, la forma de conocer la precisión en
la predicción no debe hacerse por cantidad de aciertos sino midiendo un error en
la salida. Las medidas más utilizadas para ello son el Error Cuadrático Medio
(en inglés, Mean Squared Error o MSE), el Error Absoluto Medio (en inglés,
Mean Absolute Error o MAE) y el coe�ciente de determinación R2 [46].
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2.1. Aprendizaje supervisado 17

MSE =

∑N−1
i=0 (yi − ŷi)2

N
RMSE =

√∑N−1
i=0 (yi − ŷi)2

N
(2.19)

MAE =

∑N−1
i=0 |yi − ŷi|

N
RMAE =

√∑N−1
i=0 |yi − ŷi|

N
(2.20)

R2 = 1− MSE

V AR(y) · (N − 1)
= 1−

∑N−1
i=0 (yi − ŷi)2∑N−1
i=0 (yi − ȳi)2

(2.21)

El término error aquí representa la diferencia entre el valor verdadero yi
y el predicho ŷi. Para ello se calcula una suma de los residuos, dividida por
el número de grados de libertad N . Esto pueder verse como la media de las
desviaciones de cada predicción respecto a los verdaderos valores, generadas por
un modelo estimado durante un espacio de muestra particular. Valores de error
bajos signi�can que el modelo es más preciso en sus predicciones, y un error total
de 0 indica que el modelo se ajusta a los datos perfectamente. Tanto el cuadrado
como el valor absoluto del error medido en cada suma captura la magnitud total
del mismo, ya que algunas diferencias pueden ser negativas. Se suele utilizar la
raíz cuadrada de el error calculado para hacerlo independiente de la escala para
la comparación de distintos modelos.

El coe�ciente de determinación R2 provee una medida de cuán bien se ajusta
el modelo a los datos. El mismo puede ser interpretado como la proporción de
la variación explicada por el modelo. Cuanto mayor es dicha proporción, mejor
es el modelo en sus predicciones, siendo que el valor 1 indica un ajuste perfecto.

2.1.4. Ajuste de hiperparámetros

Como puede notarse, durante el diseño de un modelo existen diversos pará-
metros y con�guraciones que se deben especi�car en base a los datos tratados y
la tarea asignada para dicho modelo. Estos pueden ser valores continuos de los
que se puede tener una idea de rango posible (e.g. tasa de aprendizaje para el
algoritmo de optimización) o categorías particulares de algún componente (e.g.
algoritmo de clasi�cación a utilizar). La con�guración elegida es crucial para
que el proceso de optimización resulte en un modelo con buen desempeño en la
tarea asignada, y en el caso de los hiperparámetros (así se les denomina a los
valores a ajustar en una con�guración) elegir un valor determinado puede ser
difícil especialmente cuando son sensibles en su variación.

Una forma asistida para realizar determinar una buena con�guración es im-
plementar un algoritmo de búsqueda de hiperparámetros, el cual realiza elec-
ciones particulares tomando muestras sobre los rangos o categorías posibles que
se de�nan, así luego se optimiza un modelo por cada con�guración especi�cada.
Opcionalmente, también se puede utilizar validación cruzada [44] para estimar
la generalización del modelo obtenido con la con�guración y su independencia
del conjunto de datos tomado. Resumiendo, una búsqueda consta de:

Un modelo estimador (de regresión o clasi�cación).
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2.1. Aprendizaje supervisado 18

Figura 2.2: Tipos de ajuste que puede lograr un modelo sobre los datos que
utiliza para su entrenamiento.

Un espacio de parámetros.

Un método para muestrear o elegir candidatos.

Una función de evaluación del modelo.

(Opcional) Un esquema de validación cruzada.

Una forma de muestrear el espacio delimitado de parámetros es tomando
de manera exhaustiva los valores que caen en una grilla, la cual generalmente
se determina por una discretización equiespaciada del espacio tratado. A este
método se le denomina �búsqueda por grilla� o grid search en inglés, y se ca-
racteriza por su simplicidad al ser fácil de implementar aunque por ello es más
propenso a sufrir un problema denominado maldición de la dimensionalidad.
Este último señala que a medida que el espacio de búsqueda es mayor, la es-
trategia se hace menos e�ciente ya que requiere una cantidad mucho mayor de
muestras necesarias para obtener mejores candidatos [21].

Otra forma que evade buscar exahustivamente sobre el espacio de parámetros
(lo cual también es potencialmente costoso si dicho espacio es de una dimensión
alta), es la de muestrear una determinada cantidad de veces el espacio deli-
mitado, en forma aleatoria y no sobre una grilla determinada. Este método se
denomina �búsqueda aleatoria� o random search en inglés, y es tan fácil de im-
plementar como el grid search aunque se considera más e�ciente especialmente
en espacios de gran dimensión [8].

2.1.5. Control de la optimización

El ajuste de hiperparámetros y la mejora de las con�guraciones y elecciones
hechas en el diseño buscan que el modelo a construir tenga el mejor desempeño
posible. Sin embargo, esto no se puede efectuar sobre el conjunto de datos con
el cual se ajusta el modelo (llamado �conjunto de entrenamiento�) ya que así no
puede garantizarse que el modelo generalice y se desempeñe aproximadamente
igual con otro conjunto de datos que no se le presentó nunca. Esta cuestión in-
troduce un problema denominado �sobreajuste� (mejor conocido en inglés como
over�tting), por el cual un modelo optimizado se desempeña muy bien con los
datos que utilizó en su ajuste, pero ocurre lo contrario sobre otro conjunto de
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2.2. Redes Neuronales Arti�ciales 19

datos que no haya �visto� o usado jamás. Este problema siempre trata de ser
evitado ya que el desempeño obtenido no es representativo sobre casos en los que
se pretenda utilizar el modelo en un escenario real. La Figura 2.2 esquematiza
cómo se desempeña el modelo sobre los datos de entrenamiento cuando ocurre
el fenómeno de sobreajuste.

Para mitigar el over�tting se debe contar con un �conjunto de validación�,
construido a partir del total de datos disponibles al separar una porción para este
propósito de validación. Este conjunto no se utiliza para entrenar el modelo, sino
que durante dicho proceso sirve para evaluar y monitorear que el modelo está
generalizando y no se está ajustando demasiado a los datos de entrenamiento.
También se necesita de�nir un �conjunto de prueba�, el cual no debe ser usado
nunca durante el modelado ya que representa datos que se le van a presentar al
modelo luego de que ya haya sido construido y que seguramente no son iguales
a los que el mismo utilizó durante su entrenamiento. En cuanto a la magnitud
a de�nir para cada porción elegida, en términos del conjunto total de datos, lo
que se suele realizar es partir en 70% para entrenamiento, 15% para validación
y el 15% restante para prueba.

Finalmente, durante la optimización se precisa la información del desempeño
obtenido en el modelo para conocer cuándo es lo su�cientemente bueno como
para frenar el proceso. (ya que generalmente no se obtienen niveles óptimos) .
Es por eso que suelen establecerse ciertas reglas o criterios de corte para que
la optimización se realice hasta lograrse un nivel de desempeño de�nido, o bien
frenarla cuando no se está obteniendo un ajuste deseable.

Concluyendo, el ajuste de parámetros (en forma manual o asistida con al-
goritmos de búsqueda) se realiza para optimizar el modelo sobre los datos de
entrenamiento, y el desempeño obtenido con dicha con�guración se evalúa con
un conjunto de validación (que no debe ser utilizado para ajustar el modelo).
Una vez que se encuentra la mejor con�guración, se establece como �ja y allí
se evalúa sobre los datos de prueba para conocer �nalmente el desempeño del
modelo construido.

2.2. Redes Neuronales Arti�ciales

Dentro del campo cientí�co de la Inteligencia Arti�cial, las Redes Neuronales
Arti�ciales (RNA) comprenden una rama antigua pero destacada, especialmen-
te en la actualidad luego del surgimiento del aprendizaje profundo. Se entiende
como RNA a un sistema con elementos procesadores de información de cuyas
interacciones locales depende su comportamiento en conjunto [30]. Dicho siste-
ma trata de emular el comportamiento del cerebro humano, adquiriendo cono-
cimiento de su entorno mediante un proceso de aprendizaje y almacenándolo
para disponer de su uso [31].

Las RNAs son implementadas en computadoras para imitar la estructura
neuronal de un cerebro, tanto en programas de software como en arquitecturas
de hardware, por lo cual se utilizan para componer un sistema de aprendizaje
maquinal. No obstante, sólo consiste en una aproximación debido a las dife-
rencias signi�cativas que se presentan en la Tabla 2.3 [48]. Por lo general, las
computadoras presentan una arquitectura de tipo Von Neumann basada en un
microprocesador muy rápido capaz de ejecutar en serie instrucciones complejas
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2.2. Redes Neuronales Arti�ciales 20

Tabla 2.3: Diferencias entre cerebro humano y computadora convencional

Características Cerebro humano
Computadora
convencional

Velocidad de proceso Entre 10−3 y 10−2 seg Entre 10−9 y 10−8 seg

Nivel de procesamiento Altamente paralelo
Poco o nulo
paralelizado

Número de procesadores Entre 1011 y 1014 Entre 4 y 8
Conexiones 10.000 por procesador Pocas

Almacenamiento
del conocimiento

Distribuido En posiciones precisas

Tolerancia a fallos Amplia Poca o nula
Consumo de energía
en una operación/seg

10−16 Julios 10−6 Julios

Figura 2.3: Modelo matemático de una neurona.

de forma �able, mientras que el cerebro está compuesto por millones de procesa-
dores elementales o neuronas, que se interconectan formando redes. Además, las
neuronas biológicas no adquieren conocimiento por ser programadas sino que
lo hacen a partir de estímulos que reciben de su entorno, y operan mediante
un esquema masivamente paralelo distinto al serializado o poco paralelo de la
computadoras convencionales.

2.2.1. Arquitectura

La unidad básica de cómputo en el cerebro es una neurona, la cual recibe
señales de entrada desde sus dendritas y las procesa en su cuerpo, llamado soma,
para producir señales de salida mediante un único axón. Estas últimas a su vez
interactúan por sinápsis con las dendritas de otras neuronas y con ello se logra
la comunicación de estímulos en todo el cerebro.

Para modelar el comportamiento de las neuronas, la idea es que las sinápsis
que producen pueden controlarse mediante pesos sinápticos que de�nan una
magnitud de la in�uencia que ejerce una con otra (y también dirección, al poder
excitar o inhibir mediante pesos positivos o negativos, correspondientemente).
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2.2. Redes Neuronales Arti�ciales 21

Figura 2.4: Arquitectura básica de un MLP con 4 capas.

Los pesos sinápticos w0 multiplican las señales de entrada x0 que llegan por las
dendritas para ejercer una suma ponderada en el soma, y si el resultado supera
un cierto umbral la neurona se �activa� enviando un estímulo a lo largo de su
axón. Dicha suma puede incorporar además un término de sesgo b que participa
sin multiplicarse por la entrada. En este modelo se considera que no interesa
conocer el preciso tiempo en que se activa la neurona sino la simple ocurrencia
de su activación, lo cual es representado mediante una función de activación
[31]. En la Figura 2.3 se representa grá�camente el modelo explicado, el cual
constituye lo que se denomina como �perceptrón simple'.

Para modelar una red neuronal arti�cial las neuronas se agrupan en capas,
de forma tal que todas las unidades de una capa se conectan con todas las
neuronas de sus capas próximas para formar una estructura interconectada. En
la forma más simple, se tiene una capa de entrada que proyecta la señal entrante
en una capa de salida. Cuando se incorporan capas intermedias (denominadas
capas ocultas), la red adquiere más niveles de procesamiento entre su entrada y
salida, y lo que se forma es un �perceptrón multicapa� (conocido en inglés como
Multi Layer Perceptron o MLP) [31]. En esta con�guración, para producir la
salida de la red se computan sucesivamente todas las activaciones una capa
tras otra, donde puede notarse que una red con n capas equivale a tener n
perceptrones simples en cascada, donde la salida del primero es la entrada del
segundo y así sucesivamente. Además, cada capa puede tener diferente número
de neuronas, e incluso distinta función de activación.

Siguiendo el modelo matemático de un perceptrón simple, los pesos sinápti-
cos ahora pueden expresarse en conjunto de forma vectorial como matrices, así
como también los pesos del sesgo se representa como un vector. Por lo tanto, da-
da un vector de entrada x, la suma ponderada efectuada en una capa se expresa
como un producto entre la matriz de pesos sinápticos W y dicha entrada x, en
la cual también se suma el vector de sesgo o bias b. Al resultado de esto se le
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2.2. Redes Neuronales Arti�ciales 22

aplica la función de activación, produciendo así la salida �nal de la capa. En la
Figura 2.4 se representa la arquitectura de un perceptrón multicapa, mostrando
las interacciones que tienen sus unidades desde la entrada hasta su salida.

2.2.2. Funciones de activación

Una función de activación determina cómo se transforman las entradas a
través de la red neuronal, lo cual es determinante para que logre su capacidad de
aprender funciones complejas. En general, se caracterizan por ser no lineales ya
que incrementan el poder de expresión y con ello se pueden obtener interesantes
representaciones de las entradas que ayuden a la tarea designada para la red.
La razón por la cual no es conveniente que sean lineales es porque de esa forma
no tendría sentido que la red posea más de una capa, ya que la combinación de
funciones lineales tiene un resultado lineal. Además, las redes neuronales están
pensadas principalmente para tratar tanto problemas de clasi�cación en donde
las clases no son linealmente separables como problemas en donde no se logra
una precisión deseable mediante un modelo lineal.

Como se anticipó anteriormente en la arquitectura de una red, cada unidad
o neurona de una capa recibe una entrada que es ponderada por sus pesos
sinápticos para luego producir una salida activada que sirve como entrada a
todas las neuronas de la capa siguiente (o en el caso de ser la última capa, que
es el resultado �nal de la activación completa de la red). Dado un vector x de
entrada para una capa de la red, se le aplica una transformación afín (i.e. una
transformación lineal por la matriz de pesos W, seguido de una traslación por
el vector b) cuyo resultado es la salida lineal z. Dicha salida es la que recibe
la función de activación f para producir la salida �nal de la capa a, lo cual se
expresa como :

z = Wx + b

a = f(z)
(2.22)

Originalmente las funciones de activación más utilizadas eran las sigmoideas,
las cuales son la sigmoidea (σ) y la tangente hiperbólica (tanh). Las mismas
tienen una inspiración biológica y están delimitadas por un mínimo y un máximo
valor, lo cual causa que las neuronas se saturen en las últimas capas de la red
neuronal [64]. Ambas funciones se de�nen analíticamente como.

σ(z) =
1

1 + e−z
, tanh(z) =

ez − e−z

ez + e−z
(2.23)

Otra función de activación que ha sido muy utilizada en muchas aplicaciones
es la lineal recti�cada o ReLU (Recti�er Linear Unit), la cual comprende una no
linealidad simple: resulta en 0 para entradas negativas, y para valores positivos
se mantiene intacta, por lo cual no tiene valores límites como las funciones
sigmoideas. El gradiente de la ReLU es 1 para todos los valores positivos y 0 para
los negativos, lo cual hace que, durante la optimización de la red, los gradientes
negativos no sean usados para actualizar los pesos sinápticos correspondientes.
Además, el hecho de que el gradiente sea 1 para cualquier valor positivo hace
que el entrenamiento sea más rápido que con otras funciones de activación no
lineales. Por ejemplo, la función sigmoidea tiene muy pequeños gradientes para
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2.2. Redes Neuronales Arti�ciales 23

Figura 2.5: Visualización de las funciones de activación para −3 ≤ z ≤ 3.

grandes valores positivos y negativos, por lo que el aprendizaje practicamente
se frena o �estanca� en dichas regiones [19]. Es preciso notar que las ReLUs
poseen una discontinuidad en 0, por lo cual no es derivable allí la función. No
obstante se fuerza a que allí la derivada sea igual a 0, y el hecho de que allí la
activación sea 0 otorga buenas propiedades de ralez a la red [64]. Una función
que aproxima a la ReLU es la softplus, que además de ser continua su derivada
es la función sigmoidea. Ambas funciones entonces se expresan como:

relu(z) = max(0, z), softplus(z) = log (1 + ez) (2.24)

En la Figura 2.5 se visualizan las funciones de activación explicadas en un
dominio de�nido, mientras que en la Tabla 2.4 se presentan todas las funciones
de activación mencionadas con la respectiva derivada de cada una.

Tabla 2.4: Funciones de activación desarrolladas, detallando para cada una tanto
su expresión la de su respectiva derivada analítica.

Nombre Función Derivada

Sigmoidea f(z) =
1

1 + e−z
f ′(z) =

ez − e−z

ez + e−z

Tangente
Hiperbólica

f(z) =
ez − e−z

ez + e−z
f ′(z) = 1− tanh2(z)

ReLU f(z) = max(0, z) f ′(z) =

{
1 z > 0

0 z ≤ 0

Softplus f(z) = log (1 + ez) f ′(z) = σ(z) =
1

1 + e−z

En el caso de que la red neuronal tratada esté diseñada para realizar tareas
de clasi�cación, se debe tener en cuenta que la última capa tenga una salida
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2.3. Aprendizaje profundo 24

conveniente para ello. Es por eso que la función allí debe ser de clasi�cación, y
para ello se suele utilizar la función softmax explicada en la Sección 2.1.

2.2.3. Retropropagación

La propagación hacia atrás de errores o retropropagación (en inglés, back-
propagation) es un algoritmo de aprendizaje utilizado para efectuar el entre-
namiento de redes neuronales. Fue introducido originalmente en la década del
1970, pero cobró realmente importancia y utilidad en el 1986 mediante una
publicación que describía el trabajo con distintas redes neuronales donde es-
te algoritmo alcanzaba un aprendizaje bastante más rápido que otros enfoques
[68]. A raíz de ello se logró resolver problemas que antes no estaban resueltos,
y actualmente es casi un estándar para la optimización de redes neuronales.

El procedimiento consiste en que, dado un patrón (x, y), primero se realiza
un �paso hacia adelante� para computar todas las activaciones de cada capa a
través de la red hasta calcular la salida �nal de la misma. A partir de esto se
puede utilizar la salida deseada y para computar el valor de la función objetivo
y su gradiente respecto a la salida, los cuales son necesarios para conocer cuánto
deben variar todos los parámetros de la red. Para ello, se calcula en cada unidad
i de cada capa l un �término de error� que mide cuánto afectó cada una en las
salidas calculadas. Para la capa de salida, dicho término se calcula en base al
gradiente ya computado, y a partir de ello se efectúa el �paso hacia atrás� del
algoritmo de la siguiente forma: desde la penúltima capa hasta la primera (sin
contar la de entrada), se computa cada término de error en base al correspon-
diente de la capa siguiente (usado para multiplicar los pesos sinápticos dados)
y al gradiente de la activación dada, y a partir de ello se puede computar el
gradiente de la función objetivo respecto a los parámetros de la red tratados. Se
puede notar que el término de error se va propagando desde el �nal de la red has-
ta el principio para poder computar el gradiente de la función objetivo respecto
a cada parámetro de la red, y en dicho cálculo se aplica la regla de la cadena
sucesivamente para derivar estos valores desde las activaciones obtenidas.

Finalmente, el resultado de este algoritmo es el valor de la función de costo
y su gradiente respecto a todos los parámetros de la red, lo cual es de utilidad
en algoritmos de optimización basados en gradientes como los descriptos en la
Sección 2.1.2. Detalles especí�cos de la implementación se pueden encontrar en
tutoriales de redes neuronales [52] [51], y en el Algoritmo 2 del Apéndice A se
resume este proceso explicado.

2.3. Aprendizaje profundo

A partir de la introducción sobre deep learning realizada en la sección Re-
sumen de este trabajo, así como los antecedentes de sus aplicaciones exitosas
mencionados en la Sección 1.1, en los siguiente apartados se procede a profun-
dizar acerca de las características que ofrece en el modelado a diferencia de las
redes neuronales básicas ya detalladas.
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2.3. Aprendizaje profundo 25

2.3.1. Redes Neuronales Profundas

Existen ciertas particularidades en las redes profundas que despertaron su
interés e incrementaron su estudio. Principalmente, se puede demostrar que hay
funciones que una red de n capas puede representar de forma compacta (con un
número de unidades ocultas que es polinomio del número de entradas) pero una
red de n− 1 capas no puede representar a menos que tenga una gran cantidad
exponencial de unidades ocultas, y esto quiere decir que las redes profundas
pueden representar signi�cativamente más conjuntos de funciones que las redes
de una o pocas capas ocultas [51]. Además, una red profunda puede aprender a
representar los datos mediante descomposiciones por partes.

La profundidad de�nida para una red neuronal en la práctica es arbitraria,
y depende mucho de la tarea a realizar y los datos disponibles para el ajuste:
si la red es poco profunda (e.g. 2 o 3 capas), la misma tendrá menor poder
de representación y además se corre el riesgo de over�tting si la cantidad de
unidades en la capa oculta es grande respecto a la dimensión de entrada; si la
red es bastante profunda (e.g. 10 o más capas), se tiene mayor capacidad para
el aprendizaje, aunque la gran cantidad de niveles en la red puede ocasionar un
problema típico de este modelado denominado vanishing gradient. Este último
ocurre en el entrenamiento de redes neuronales mediante aprendizaje basado
en gradiente y retropropagación, y afecta no sólo a las del tipo multicapa sino
también a aquellas del tipo recurrente [37].

El vanishing gradient se debe a que la señal de error a retropropagar para el
ajuste de parámetros decrece exponencialmente con la cantidad de capas, por
lo cual las capas que estén más cerca de la entrada se entrenan muy lentamente.
Las funciones de activacion utilizadas in�uyen bastante en este problema: si la
imagen del gradiente abarca valores chicos (e.g. sigmoidea, tangente hiperbóli-
ca), se corre mayor riesgo de que se �desvanezcan� las actualizaciones para las
primeras capas; si dicha imagen comprende valores altos (e.g. ReLU), existe el
riesgo de que las actualizaciones sean inestables y di�culten la convergencia de
la optimización (problema denominado exploding gradient) [52].

A raíz de esto, se originaron varias propuestas para mitigar este problema:

1. El �pre-entrenamiento� de las redes neuronales mediante aprendizaje no
supervisado para inicializar los pesos sinápticos capa-por-capa posibilitó
arquitecturas de múltiples niveles que sólo requerían de un pequeño ajuste
en forma supervisada para obtener buenos resultados [6] [22].

2. Las redes recurrentes LSTM (Long short-term memory) componen una
arquitectura especí�camente diseñada para combatir el vanishing gradient
[38], y actualmente son implementadas a nivel industrial en sistemas de
visión computacional y reconocimiento de voz debido a la gran precisión
que obtiene en dichas tareas.

3. El aprendizaje residual compone una metodología propuesta para entre-
nar redes de gran profundidad (de cientos o miles de capas) disminuyendo
importantemente el problema mencionado y mostrando resultados com-
petitivos en tareas de visión computacional [33].

En las siguientes secciones se profundiza acerca de la primer propuesta men-
cionada, pero primero se procede a detallar un procedimiento realizado en cual-
quier tipo de red neuronal para mejorar la calidad del ajuste de parámetros.
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2.3. Aprendizaje profundo 26

2.3.2. Tratamiento sobre los pesos sinápticos

Para mitigar el problem de over�tting mencionado, especialmente cuando
la red tiene tantos parámetros libres (i.e. pesos sinápticos y sesgo) que pueden
ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento, siempre resulta conveniente
que estos parámetros reciban un tratamiento apropiado desde que se instancian
hasta que se optimizan. A continuación se describen dos formas de realizar
esto, las cuales adquirieron especial importancia con el origen del aprendizaje
profundo debido a la cantidad de parámetros que poseen las redes de ese tipo.

2.3.2.1. Inicialización

La inicialización de los pesos sinápticos en una red neuronal in�uye mucho en
su desempeño y el tiempo que se requiere para optimizarlo. Lo deseable es que
los pesos sinápticos se inicialicen con valores cercanos (pero no iguales) a 0, por
lo cual puede pensarse en que dichos valores se obtengan de un muestreo sobre
una distribución de probabilidades que tenga media igual a 0 y una varianza
pequeña para que los valores sean cercanos a 0. Dicha distribución puede ser
normal o uniforme, y se ha comprobado que en la práctica la elección de una u
otra tiene relativamente poco impacto en el desempeño �nal. En cuanto a que
los valores sean pequeños, se debe tener cuidado ya que eso implica también que,
durante la retropropagación, los gradientes utilizados para actualizar los pesos
también sean pequeños (ya que son proporcionales) y con ello las actualizaciones
se �desvanezcan� en la propagación, especialmente con redes profundas.

Por lo tanto para inicializar los pesos de esta forma se debe controlar la
varianza de la distribución a muestrear, y que además su valor tenga relación con
la dimensión de entrada que tienen los pesos sinápticos. Una recomendación es
la de escalar la varianza a 1√

n
, siendo n el número de entradas que tiene la matriz

de pesos [47]. En la práctica, es muy utilizado que la varianza sea
√

2
n , lo cual

muestra buen comportamiento en redes neuronales profundas (especialmente
cuando la función de activación es una ReLU) [32]. Otra forma de inicializar los
pesos, recomendada para las funciones de activación sigmoideas, es la de utilizar

para el muestreo una distribución uniforme que esté en el rango ±
√

6
nin+nout

para la función Tanh, y en el rango ±4,0
√

6
nin+nout

para la sigmoidea [29]. En

cuanto al vector de sesgo, por lo general se suelen inicializar todos sus valores
iguales (o muy aproximado, según algunos trabajos) a 0. No se requiere ninguna
técnica de muestreo ya que, según muchos estudios, el mayor impacto en la
inicialización de los parámetros está dado por los pesos sinápticos [47].

2.3.2.2. Regularización

Como se ha dicho anteriormente, es deseable que las redes neuronales sean
capaces de generalizar las aptitudes adquiridas durante el entrenamiento para
tener un buen desempeño al presentarse patrones nunca vistos. Para prevenir
el problema del over�tting, un buen tratamiento es incoporar términos de re-
gularización sobre los pesos sinápticos. Con ello se penaliza la complejidad del
modelo en términos del ajuste a los datos de entrenamiento, de forma que pueda
obtenerse generalización sobre los datos de prueba. Entre las formas de regula-
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2.3. Aprendizaje profundo 27

rización más utilizadas, se destacan tres técnicas:

Norma L1

Término que se agrega a la función objetivo a optimizar en la red neuronal,
y que tiene la particularidad de conducir a que la matriz de pesos sea �rala�
(es decir, que algunos valores sean muy cercanos o iguales a 0). Esta propiedad
puede ser deseable para que se utilicen sólo un subconjunto ralo de las entradas
más importantes y se produzca robustez ante entradas con ruido [47]. Agregando
este término, la función de costo y su gradiente quedan:

L = L0 + λ1
∑
l

∑
i

∑
j

|W (l)
ji |

∇L = ∇L0 + λ1
∑
l

∑
i

∑
j

sign(W
(l)
ji )

(2.25)

Aquí, se de�ne a sign(x) como una función que retorna 1 si x es positivo,
−1 si es negativo ó 0 en caso que x sea nulo.

Norma L2

Es la regularización más común que se incorpora en los pesos de una red
neuronal, y tiene el efecto de penalizar fuertemente las matrices de pesos con
picos o diferencias importantes entre valores, con lo cual se fuerza a que los pesos
sean pequeños [52]. Al incorporar este término en el costo de la red resulta:

L = L0 + λ2
∑
l

∑
i

∑
j

1

2
(W

(l)
ji )2

∇L = ∇L0 + λ2
∑
l

∑
i

∑
j

W
(l)
ji

(2.26)

Notar que a partir de ello, durante la actualización de los pesos sinápticos en
la optimización, la regularización por norma L2 produce que cada peso decaiga
linealmente a 0 (i.e. W = W − λ2W) [47].

Dropout
Es un algoritmo extremadamente simple y muy efectivo para lograr la pro-

piedad de generalización sobre redes neuronales [61]. A diferencia de las normas
L1 y L2 no se basa en modi�car la función de costo para penalizarla durante la
optimización de la red, sino que consiste en modi�car la red para regularizarla
y hacerla más robusta a información faltante o corrupta.

Dado un patrón de entrada en el entrenamiento (ya que nunca se debe usar
durante la etapa de prueba o para hacer predicciones), se permite la activación
de una neurona con una cierta probabilidad p de�nida como parámetro, o de lo
contrario se le asigna valor 0 a la salida de la misma. Esto provoca que sólo una
fracción del total de neuronas produzca una activación en la salida, con lo que el
proceso puede entenderse como que en cada iteración de la optimización se toma
un muestreo de la red neuronal completa, y se actualizan sólo los parámetros
de dicha red muestreada [4]. Durante la etapa de prueba no debe aplicarse
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2.3. Aprendizaje profundo 28

(a) Red neuronal estándar (b) Luego de aplicar Dropout

Figura 2.6: Figura tomada de , donde se representa la anulación de las salidas
de cada neurona donde se aplicó dropout.

dropout para que la evaluación sea total en la red. A su vez, en esta etapa es
importante realizar un escalado de los pesos en cada capa por p ya que se quiere
que las salidas generadas sean idénticas a las salidas esperadas en la etapa de
entrenamiento. Para ello, es recomendado hacerlo durante el entrenamiento de
forma que el procedimiento para realizar predicciones quede inalterado [47], por
lo que se deben dividir por p las activaciones producidas en cada capa luego
de aplicar Dropout. En ese mismo procedimiento se debe retornar además la
máscara binaria producida para saber exactamente cuáles fueron las unidades
�tiradas� con el Dropout, así no se actualizan durante el proceso de optimización.
En la Figura 2.6 se puede apreciar grá�camente cómo afecta el Dropout a las
conexiones de una red neuronal, y el Algoritmo 3 del Apéndice A re�eja el
procedimiento a realizar para lograr esto durante el entrenamiento de una red.

A partir de todas estas técnicas explicadas, se consideran la siguientes re-
comendaciones prácticas para obtener resultados buenos en la optimización de
una red neuronal:

En la práctica, es mayormente utilizada la regularización mediante la nor-
ma L2, aunque se suele incorporar también en menor proporción la norma
L1 para lograr también ciertas propiedades de �raleza� sobre los pesos si-
nápticos. Esta combinación constituye lo que se denomina regularización
de red elástica[72].

Como se puede notar, la regularización nunca afecta al vector de sesgo b.
Esto se debe a que el mismo no interactúa con los datos de forma multi-
plicativa, y como sólo produce una traslación en el espacio de soluciones
no se considera que regularizar dicho vector produzca una moderación
importante sobre la solución respecto al ajuste [47].

Por lo general, por cada norma se utiliza la misma constante de penaliza-
ción λ en todas las capas de la red.

Como regla general, el Dropout se suele aplicar con p = 0,5 para todas
las capas ocultas, aunque también se puede probar sobre la entrada con
p = 0,2 [2] [36].
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2.3. Aprendizaje profundo 29

2.3.3. Aprendizaje no supervisado

En las anteriores secciones, se presentaron técnicas para modelar sistemas
con aprendizaje maquinal siguiendo únicamente un enfoque supervisado. A dife-
rencia de ello, el aprendizaje no supervisado busca modelar la función hipótesis
basándose únicamente en la entrada, lo cual puede expresarse como h(x) ≈ x.
En el caso de las redes neuronales, se traduce en que no requieren otra informa-
ción más que el vector de entrada para ajustar los pesos de las conexiones entre
neuronas (i.e. se prescinde de entradas etiquetadas). En algunos casos, la salida
representa el grado de similitud entre la información que se le está ingresando
y la que ya se le ha mostrado anteriormente. En otro caso podría realizar una
codi�cación de los datos de entrada, generando a la salida una versión codi�cada
de la entrada (e.g. con menos bits, pero manteniendo la información relevante
de los datos), y también algunas redes pueden lograr un mapeo de caracte-
rísticas, obteniéndose en la salida una disposición geométrica o representación
topográ�ca de los datos de entrada [30].

Como se mencionó al principio del presente capítulo, este enfoque del apren-
dizaje maquinal se utiliza generalmente en dos tipos de aplicaciones: en cluste-
ring, y en reducción de dimensiones. Para lograr esto último, un método muy
popular que se utiliza es el análisis de componentes principales (en inglés, Prin-
cipal Component Analysis o PCA) que se basa en proyectar los datos en un
espacio de dimensión menor tratando de maximizar la varianza de estos en cada
una de las componentes obtenidas [9]. Dichas componentes resultan de aplicar
una descomposición en valores singulares (SVD) a la matriz formada con los
datos, y cada componente es un autovector que se caracteriza por la varian-
za que retiene de la proyección mediante su correspondiente autovalor. Por lo
tanto, para lograr la reducción de dimensiones se toman las componentes que
mayor varianza producen (ordenadas por autovalor) y además se puede cono-
cer la proporción de varianza que retuvo la reducción mediante la proporción
total de autovalores retenidos respecto al total de la proyección. También se
utiliza para extracción de características sobre un conjunto de datos, ya que las
componentes principales se pueden como los vectores que �mayor información�
proveen sobre dichos datos (en términos de variabilidad) y por ende aportan
mayor discriminación para otros algoritmos clasi�cadores o de regresión [31].
Cuando se aplica whitening a la salida del PCA, cada una de las componentes
es escalada al dividir sus dimensiones por el respectivo autovalor, y al resultado
de esto se lo suele denominar ZCA [47].

En los algoritmos de aprendizaje profundo, el enfoque no supervisado es fre-
cuentemente considerado crucial para obtener un buen desempeño con las redes
neuronales entrenadas. Esto se debe a que puede ayudar a lograr la generali-
zación buscada en la red, ya que gran parte de la información que de�nen sus
parámetros provienen de modelar los datos de entrada. Luego la información de
las etiquetas puede ser usada para ajustar los parámetros obtenidos, los cuales
ya descubrieron las características importantes de forma no supervisada.

La ventaja del pre-entrenamiento no supervisado como regularizador respec-
to a una inicialización aleatoria de parámetros ha sido claramente demostrada
en distintas comparaciones estadísticas [22] [6] [29]. De esta forma, las redes
pueden aprender a extraer características por sí solas, por lo cual sus entradas
suelen ser datos crudos sin mucho pre-procesamiento, y la idea de inyectar una
señal de entrenamiento no supervisado por cada capa puede ayudar a guiar a
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2.3. Aprendizaje profundo 30

Figura 2.7: Arquitectura básica de un autocodi�cador.

sus respectivos parámetros hacia mejores regiones en el espacio de búsqueda [6].

2.3.4. Autocodi�cadores

Un autoasociador o autocodi�cador (en inglés, conocido como AutoEncoder
o AE) es un tipo de red neuronal de tres capas, donde su entrada y salida tienen
igual dimensión y se fuerza a que sean iguales (es decir, que la red aprenda a
reconstruir la entrada en la salida). Esto constituye un esquema no supervisado
ya que se trata de aproximar la función identidad (i.e. y = x), pero además se
imponen ciertas restricciones en la con�guración que permiten capturar una es-
tructura de los datos que la ajustan. Estas restricciones se hacen sobre términos
que penalicen la red (e.g. normas de regularización) y sobre la dimensión de la
capa oculta, que por lo general se dispone que sea distinta a la de entrada.

Un autocodi�cador entonces consiste de dos partes: el codi�cador, que pro-
duce la transformación de la entrada en la dimensión dada por la capa oculta, y
el decodi�cador que vuelve a reconstruir la entrada a partir de la representación
codi�cada. Para lograr la reconstrucción, esta red se entrena mediante retropro-
pagación para minimizar el error de reconstrucción (generalmente medido con
MSE), por lo cual supone un sistema de regresión. En la Figura 2.7 se puede
apreciar la arquitectura de un autocodi�cador tal como fue detallada.

Una aplicación muy estudiada de los autocodi�cadores consiste en la reduc-
ción de dimensiones sobre un conjunto de datos. En comparación con PCA, los
autocodi�cadores se asemejan a dicho método cuando la dimensión de salida en
la red es menor a la de entrada, pero se diferencian en que la transformación pro-
ducida es no lineal, lo cual en muchos estudios produce mejores representaciones
de los datos a reducir [35].
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2.3. Aprendizaje profundo 31

Figura 2.8: Construcción de un autocodi�cador apilado.

Existen ciertas formas de extender el diseño de un autocodi�cador para ase-
gurar que capture una representación útil de la entrada. Una es agregar �raleza�
(en inglés, sparsity) que signi�ca forzar a que muchas unidades ocultas sean
iguales o cercanas a cero, lo cual ha sido explotado en muchas aplicaciones exi-
tosas [49]. Otra forma es agregar aleatoriedad en la codi�cación de la entrada
a reconstruir, como en los denoising autoencoders que adicionan ruido a la en-
trada para que la red aprenda a anularlo o limpiarlo en la salida [65]. También
existe un enfoque distinto de�nido por variational autoencoders, en el que la
representación latente aprendida compone un modelo generativo con el cual se
puede realizar un muestreo a partir de una entrada dada [43].

Autocodi�cadores apilados
Una vez que el autocodi�cador se entrenó de forma no supervisada, se pue-

den utilizar las características que aprendió (i.e. la codi�cación de la entrada)
para realizar una tarea supervisada de regresión o clasi�cación. En ese caso,
suele resultar conveniente ajustar la red ya entrenada utilizando patrones eti-
quetados de datos para mejorar el desempeño en dicha tarea. De esta forma, el
entrenamiento de una red neuronal se puede componer en dos etapas:

a) Un pre-entrenamiento de forma no supervisada, para extraer características
de los datos y obtener una representación codi�cada de ellos.

b) Un ajuste �no de forma supervisada, para modi�car los parámetros de forma
que mejore la tarea asignada a la red en base a ello.

Para extraer distintos niveles de representación sobre los datos, los AEs
son combinados en otro tipo de red denominada �autocodi�cador apilado� (más
conocida en inglés como Stacked AutoEncoder o SAE). A partir de ello es que
se pueden construir redes neuronales profundas, compuestas de múltiples capas
para extraer características de distintos niveles sobre los datos.

Dado un autocodi�cador ya entrenado, se puede apilar éste con otro para
conformar un autocodi�cador apilado. No obstante, no se utiliza en su totalidad
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2.3. Aprendizaje profundo 32

sino que se aprovecha sólo la parte de codi�cación. Es decir que la activación
producida en la capa oculta de un autocodi�cador (i.e. las características de-
tectadas) alimentan la entrada del autocodi�cador siguiente que es agregado a
la pila, como se esquematiza en la Figura 2.8. Esto quiere decir que cada AE
de esta pila trata de reconstruir la salida producida por el AE precedente, y a
partir de ello las representaciones de los datos adquieren distintos niveles a lo
largo de esta estructura. A este proceso de entrenar un autocodi�cador a partir
del otro se lo suele denominar en inglés como greedy layer-wise, y se considera
crucial para pre-entrenar redes profundas de forma no supervisada aseguran-
do que cada nivel de las mismas reciba actualizaciones adecuadas durante la
optimización [6].

Una vez ejecutado el pre-entrenamiento de un SAE, se puede realizar el ajus-
te �no mencionado con datos etiquetados en forma supervisada. Esto equivale a
inicializar los parámetros de un perceptrón multicapa en forma no supervisada,
lo cual mejora importantemente el desempeño del modelo en muchas aplicacio-
nes estudiadas respecto a la inicialización estándar [6]. Con ello se procede a
ajustar el modelo para una tarea en particular, y la combinación de estas dos
etapas es muy explotada en diversas aplicaciones de aprendizaje profundo para
obtener modelos con buen desempeño en tareas de gran complejidad.
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Capítulo 3

Cómputo distribuido

Divide las di�cultades que examinas en

tantas partes como sea posible

para su mejor solución.

René Descartes

Resumen: En este capítulo se detalla todo el contenido del proyecto
relacionado a sus propiedades de distribución del cómputo. Se introdu-
ce la noción de un sistema distribuido, sus antecedentes desde el origen
del concepto hasta las tecnologías actuales, y además se profundiza sobre
la tecnología utilizada en este proyecto para adquirir esta propiedad de
cómputo. Por último se muestran aplicaciones de ello en aprendizaje pro-
fundo, detallando el esquema que utilizan para explotar dicha propiedad.

3.1. Introducción

La computación distribuida es un modelo para resolver problemas de cómpu-
to en paralelo mediante una colección de ordenadores pertenecientes a distin-
tos dominios de administración, sobre una red distribuida. En ello interviene
un sistema distribuido, cuya idea fundamental constituye una combinación de
computadoras y sistemas de transmisión de mensajes bajo un solo punto de vis-
ta lógico, a través del cual los elementos de cómputo resuelven tareas en forma
colaborativa. Dicho sistema es visto por los usuarios como una única entidad
capaz de proporcionar facilidades de computación. Por lo tanto el programa-
dor accede a los componentes de software remotos de la misma manera en que
accedería a componentes locales, lo cual se posibilita mediante un grupo de
computadoras que utilizan un middleware para conseguir la comunicación [14].
Esta colección de computadoras básicamente lo que hace es dividirse el trabajo
a realizar en pequeñas tareas individuales: cada una recibe los datos necesarios
para su ejecución, y al ser realizadas se uni�can sus salidas en un resultado
�nal. A su vez, el sistema distribuido se caracteriza por su heterogeneidad, por
lo que cada computadora posee sus componentes de software y hardware que el
usuario percibe como un solo sistema.

33
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3.1. Introducción 34

Actualmente la informática contribuye en gran medida a la solución de pro-
blemas en diferentes ámbitos y disciplinas, volviéndose una fuente de recursos
imprescindible. Con ello surge la creciente necesidad de almacenamiento y pro-
cesamiento de datos que se requiere en ambiciosos proyectos de investigación
cientí�ca, así como simulaciones a gran escala y la toma de decisiones a partir
de grandes volúmenes de información, donde es conveniente recurrir a sistemas
distribuidos. Los requisitos de dichas aplicaciones incluyen un alto nivel de �a-
bilidad, seguridad contra interferencias externas y privacidad de la información
que el sistema mantiene [56].

3.1.1. Características

Frecuentemente, se suele confundir el cómputo paralelo con el distribuido
por lo cual es conveniente realizar las debidas distinciones. El concepto de pa-
ralelismo es generalmente percibido como explotar simultáneamente múltiples
hilos de ejecución o procesadores de forma interna, para poder computar un de-
terminado resultado lo más rápido posible. La escala de los procesadores puede
ir desde múltiples unidades aritméticas dentro de un procesador único, a múl-
tiples procesadores compartiendo memoria, hasta la distribución del cómputo
en muchas computadoras. En cambio, el cómputo distribuido estudia procesa-
dores separados que se comunican por enlaces de red. Mientras que los modelos
de procesamiento en paralelo a menudo asumen memoria compartida, los sis-
temas distribuidos se basan fundamentalmente en el intercambio de mensajes.
Las características más destacadas de los sistemas distribuidos son [56] [14]:

Recursos compartidos

Los recursos en un sistema distribuido (e.g. discos, bases de datos, etc)
están físicamente alojados en algún ordenador y sólo pueden ser accedi-
dos por otros mediante las comunicaciones en la red. Para que compartan
recursos efectivamente, debe existir un gestor de recursos que actúe co-
mo interfaz de comunicación permitiendo que cada recurso sea accedido,
manipulado y actualizado de una manera �able y consistente.

Apertura

Un sistema informático es abierto si puede ser extendido de diversas ma-
neras respecto a hardware (e.g. añadir periféricos, memoria o discos, in-
terfaces de comunicación, etc.) o software (e.g. añadir características al
sistema operativo, protocolos de comunicación, programas o entornos vir-
tuales, etc.). La apertura de los sistemas distribuidos se determina prima-
riamente por el grado en el que nuevos servicios para compartir recursos
se pueden añadir sin perjudicar ni duplicar a los ya existentes.

Concurrencia

Dos o más procesos son concurrentes o paralelos cuando son procesados
al mismo tiempo, por lo que para ejecutar uno de ellos no hace falta
que se haya terminado la ejecución del otro. En sistemas multiprocesador
podría conseguirse asignando un procesador a cada proceso, mientras que
cuando existe sólo un solo procesador se producirá un intercalado de las
instrucciones de los procesos, en forma de lograr la sensación de que hay
un paralelismo en el sistema. En un sistema distribuido que está basado en
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3.1. Introducción 35

el modelo de compartición de recursos, la posibilidad de ejecución paralela
ocurre por dos razones:

a) Muchos usuarios interactuan simultáneamente con programas de apli-
cación, lo cual es menos con�ictivo ya que normalmente las aplicaciones
interactivas se ejecutan aisladamente en la estación de trabajo de cada
usuario en particular.

b) Muchos procesos servidores se ejecutan concurrentemente, cada uno
respondiendo a diferentes peticiones de los procesos clientes. Dichas pe-
ticiones para acceder a recursos pueden ser encoladas en el servidor y
procesarse secuencialmente o bien pueden tratarse concurrentemente por
múltiples instancias del proceso gestor de recursos. En ese caso se debe
asegurar la sincronización de las acciones para evitar con�ictos, lo cual es
importante en el sistema para no perder los bene�cios de la concurrencia.

Escalabilidad

Los sistemas distribuidos operan de manera efectiva y e�ciente a muchas
escalas diferentes. La escala más pequeña consiste en dos estaciones de
trabajo y un servidor de �cheros, mientras que un sistema distribuido
construido alrededor de una red de área local simple podría contener va-
rios cientos de estaciones de trabajo, varios servidores de �cheros, servi-
dores de impresión y otros servidores de propósito especi�co. A menudo
se conectan varias redes de área local para formar internetworks o redes
de Internet que contengan miles de ordenadores formando un único sis-
tema distribuido, y permitiendo que los recursos sean compartidos entre
todos ellos. Tanto el software de sistema como el de aplicación no debe-
rían cambiar cuando la escala del sistema se incrementa. La necesidad de
escalabilidad no es sólo un problema de prestaciones respecto a la red o
hardware, sino que esta íntimamente ligada con el diseño y arquitectura
de los sistemas distribuidos.

Tolerancia a fallos

Cuando se producen fallos en el software o en el hardware, los programas
podrían producir resultados incorrectos o bien pararse antes de terminar el
cómputo que estaban realizando. El diseño de sistemas tolerantes a fallos
se basa en dos cuestiones, complementarias entre sí:

a) Redundancia del hardware: mediante el uso de componentes redundan-
tes, como replicando los servidores individuales que son esenciales para la
operación continuada de aplicaciones críticas.

b) Recuperación del software: que tiene relación con el diseño para que sea
capaz de recuperar (roll-back) el estado de los datos permanentes antes
de que se produjera el fallo.

Los sistemas distribuidos también proveen un alto grado de disponibilidad
en la vertiente de fallos hardware. Un fallo simple en una máquina multi-
usuario resulta en la no disponibilidad del sistema para todos los usuarios,
mientras que el fallo de algún componente de un sistema distribuido sólo
afecta al trabajo que estaba realizando dicho componente averiado, con lo
cual un usuario podría desplazarse a otra estación de trabajo o un proceso
servidor podría ejecutarse en otra máquina.
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3.1. Introducción 36

Transparencia Se basa en ocultar al usuario y al programador la estruc-
turación de los componentes del sistema distribuido, de manera que el
mismo se percibe como un todo en lugar de una colección de componentes
independientes. La transparencia ejerce una gran in�uencia en el diseño
del software de sistema y además provee un grado similar de anonimato
en los recursos al que se encuentra en los sistemas centralizados.

3.1.2. Infraestructura

Para poder implementar un sistema distribuido, se debe contar con una ade-
cuada organización física de recursos o �infraestructura�. Esto es indispensable
para que las aplicaciones tengan un buen desempeño, ya que para poder ex-
plotar sus propiedades de cómputo dependen del soporte que tengan para ello.
La elección del tipo de infraestructura queda determinada por factores como el
tipo de sistemas que debe manejar, los costos de implementación (e.g. hardwa-
re, redes/comunicaciones, integración de software, etc) y los riesgos implicados
en términos de seguridad, complejidad de mantenimiento, etc. Actualmente se
distinguen las siguientes categorías: grilla, clúster y nube.

Tabla 3.1: Grilla vs clúster vs nube.

Categoría Grilla HPC/Clúster Nube
Tamaño Grande Pequeño a mediano Pequeño a grande
Tipo de
recursos

Heterogéneos Homogéneos Heterogéneos

Inversión
inicial

Alta Muy alta Muy baja

ROI típico Intermedio Muy alto Alto

Tipo de red
Privada

basada en Ethernet
Privada

IB o propietaria
Pública de Internet
basada en Ethernet

Hardware
típico

Caro
Muy caro
Alta gama

VMs encima del hardware

Denominación
�Estaciones de
trabajo rápidas�

�Súper computadora� �Puñado de VMs�

Requisitos de
seguridad

Altos Muy bajos Bajos

Un clúster consiste en un conjunto de nodos o computadoras interconectadas
mediante redes locales de alta velocidad, que actúan concurrentemente en con-
junto para ejecutar las tareas asignadas por un programa determinado. Además
se caracterizan por mostrarse ante clientes y aplicaciones como un solo sistema.

La computación por grilla es la segregación de recursos provenientes de múl-
tiples sitios, generalmente conjuntos de clústeres heterogéneos y dispersos geo-
grá�camente, que son manejados conjuntamente para resolver un problema que
no puede tratarse con una única computadora o servidor [41].

La �nube� es un nuevo paradigma de computación en el cual se provee una
gran pila de recursos virtuales y dinámicamente escalables a demanda. El princi-
pio fundamental de este modelo es ofrecer cómputo, almacenamiento y software
como servicio, donde mediante Internet un usuario paga sólo por la cantidad de
recursos solicitados y su tiempo de uso.
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3.2. Antecedentes 37

Figura 3.1: Pila de producción usada por Google aprox. en 2015.

En la Tabla 3.1 1 se realiza una comparación breve entre las categorías
tratadas, lo cual resulta útil en la elección de una infraestructura a implementar
en una organización.

3.2. Antecedentes

El desarrollo de los sistemas distribuidos vino de la mano de las redes locales
de alta velocidad a principios de 1970. Más recientemente, la disponibilidad de
computadoras personales de altas prestaciones, estaciones de trabajo y ordena-
dores servidores ha resultado en un mayor desplazamiento hacia los sistemas
distribuidos en detrimento de los ordenadores centralizados multiusuario. Esta
tendencia se ha acelerado por el desarrollo de software para sistemas distri-
buidos, diseñado para soportar el desarrollo de aplicaciones distribuidas. Dicho
software permite a los ordenadores coordinar sus actividades y compartir los
recursos del sistema � hardware, software y datos.

La creciente necesidad de almacenamiento y procesamiento de datos que se
requiere en ambiciosos proyectos de investigación cientí�ca, así como simula-
ciones a gran escala y la toma de decisiones a partir de grandes volúmenes de
información es claramente un problema a tener en cuenta. Es por ello que en
los últimos años existe una gran tendencia a originar proyectos de software que
ofrezcan soluciones escalables con buenas propiedades de cómputo distribuido,
los cuales son imprescindibles para cualquier organización que maneja una gran
cantidad de información en sus sistemas.

En la Figura 3.1 2 se puede apreciar la gama de tecnologías que aprove-
cha Google para conformar su pila de producción con la que ofrece soluciones

1Adaptación de tabla original en http://www.devx.com/architect/Article/45576
2Fuente: https://deeplearning4j.org/iterativereduce
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relacionadas a procesamiento de datos. Dicha pila comprende tecnologías que
utilizan cómputo distribuido para desempeñar sus respectivas tareas, con lo cual
se asegura un sistema escalable para el tratamiento de los datos.

3.2.1. MapReduce

MapReduce es una técnica o modelo de programación para procesar grandes
cantidades de datos simultáneamente sobre muchos núcleos. El nombre se debe
a que implementa dos métodos derivados de la programación funcional: el map
que realiza el mismo cómputo o función a cada elemento de una lista, produ-
ciendo una nueva lista de valores; el reduce que aplica una función de agregación
sobre una lista de valores, combinándolos en un único resultado. Estas funciones
pueden entenderse con un simple ejemplo de conteo de palabras en un texto:
map transforma cada una de las palabras en tuplas con la palabra correspon-
diente y un valor 1, y reduce agrega esa lista de tuplas al sumar el segundo
campo de cada tupla asociando por palabras iguales, para así lograr el conteo
�nal de cada palabra.

Je� Dean de Google introdujo el método en una publicación del 2004 [18], y
Doug Cutting implementó una estructura similar un año después en Yahoo (el
cual eventualmente se volvería Apache Hadoop). Conceptualmente, existen en-
foques similares que han sido muy conocidos desde 1995 con el estándar Message
Passing Interface (MPI) teniendo operaciones de reduce y scatter [59].

MapReduce como sistema (también llamado �infraestructura� o �framework�)
organiza el procesamiento ordenando los servidores distribuidos, corriendo las
distintas tareas en paralelo, gestionando todas las comunicaciones y las trans-
ferencias de datos entre las diferentes partes del sistema, y proporcionando re-
dundancia y tolerancia a fallos.

MapReduce opera en una gran escala. La operación map parte un gran
trabajo mediante la distribución de los datos en muchos núcleos, y corre la
misma operación/es en esos fragmentos de datos. En cuanto a la función reduce,
consolida todos esos fragmentos transformados en un solo conjunto, recolectando
todo el trabajo en un lugar y aplicando una operación adicional.

Las principales contribuciones del framework MapReduce no son las funcio-
nes map y reduce, sino la escalabilidad y la tolerancia a fallos lograda para una
variedad de aplicaciones optimizando el motor de ejecución una vez. Como tal,
una implementación sin paralelización de MapReduce no va a ser más rápida
que una tradicional sin este esquema, ya que cualquier bene�cio es usualmente
sólo percibido en implementaciones con múltiples hilos de ejecución.

El uso de este modelo bene�cia únicamente cuando entran en juego dos
características: la función optimizada de shu�e (i.e. mezclar los fragmentos de
datos distribuidos, para reducir costo de comunicación en la red) y la tolerancia
a fallos en caso de que se caigan nodos de cómputo. Optimizar el costo de
comunicación es esencial para tener un buen algoritmo de MapReduce.

Las bibliotecas de MapReduce han sido escritas en muchos lenguajes de
programación y con diferentes niveles de optimización. Una implementación
popular de código abierto que tiene soporte para shu�es distribuidos es parte
de Apache Hadoop, y MapReduce se considera el corazón de este software ya
que le permite escalar masivamente a lo largo de una gran cantidad de servidores
en un clúster Hadoop.
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3.2.2. Apache Hadoop

Hadoop es un framework o infraestructura digital de desarrollo creado en
código abierto bajo licencia Apache, utilizado para escribir fácilmente aplicacio-
nes que procesan grandes cantidades de datos en forma paralela sobre clústeres
de servidores básicos. Está diseñado para extender un sistema de servidor único
a miles de máquinas, con un muy alto grado de tolerancia a las fallas. En lugar
de depender del hardware de alta gama, la fortaleza de estos clústeres se debe
a la capacidad que tiene el software para detectar y manejar fallas al nivel de
las aplicaciones [67].

El proyecto fue desarrollado por Doug Cutting mientras estaba en Yahoo!
(empresa que realizó la mayor contribución a Hadoop), inspirándose principal-
mente en tecnologías liberadas por Google, concretamente MapReduce y Google
File System (GFS). Un trabajo en MapReduce usualmente parte un conjunto de
datos en fragmentos independientes que son procesados por funciones de map
en forma paralela. El framework ordena las salidas de cada map, que pasan a ser
la entrada de las tareas de reduce. A su vez, el framework asume la plani�cación
de las tareas, su monitoreo y re-ejecución de aquellas que fallen.

Los dos pilares más importantes que estructuran la plataforma son:

YARN - Yet Another Resource Negotiator (YARN) que asigna CPU,
memoria y almacenamiento a las aplicaciones que se ejecutan en un clús-
ter Hadoop organizando sus nodos disponibles. YARN permite que otros
marcos de aplicaciones (como Apache Spark) también puedan ejecutarse
en Hadoop, lo cual agrega potencia y �exibilidad a la plataforma.

HDFS - Hadoop Distributed File System (HDFS) es un sistema de archi-
vos que abarca todos los nodos de un clúster Hadoop para el almacena-
miento de datos. Enlaza entre sí los sistemas de archivos de muchos nodos
locales para convertirlos en un único gran sistema de archivos.

La principal característica que se destaca en Hadoop es que cambia la eco-
nomía y la dinámica de la computación a gran escala, y su impacto puede
sintetizarse en cuatro características 3:

Redimensionable: Pueden agregarse tantos nuevos nodos como sea ne-
cesario, sin tener que cambiar el formato de los datos ni la forma en que
se cargan los datos o en que se escriben las aplicaciones que están encima.

Rentable: Hadoop incorpora masivamente la computación paralela a los
servidores básicos, con lo cual se obtiene una marcada reducción del costo
de almacenamiento, que a su vez abarata el modelado de datos.

Flexible: Hadoop funciona sin esquema y puede absorber cualquier tipo
de datos, estructurados o no, provenientes de un número cualquiera de
fuentes. Los datos de diversas fuentes pueden agruparse de manera arbi-
traria y así permitir análisis más profundos que los proporcionados por
cualquier otro sistema.

Tolerancia a fallas: Si se pierde un nodo, el sistema redirige el trabajo
a otra localización de los datos y continúa procesando sin perder el ritmo.

3Explicación provista por IBM, otro gran contribuyente a Hadoop: https://www-01.ibm.
com/software/cl/data/infosphere/hadoop/que-es.html
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3.3. Apache Spark

Apache Spark es una plataforma de cómputo escalable que se ha vuelto una
de las herramientas más utilizadas en sistemas distribuidos, siendo construida
por programadores de casi 200 empresas (principalmente Databricks, Yahoo! e
Intel) y teniendo contribuciones de más de 1000 desarrolladores.

Spark comenzó en 2009 como un proyecto de investigación del AMPLab 4 en
la Universidad de California en Berkeley. Los investigadores de dicho laboratorio
habían estado trabajando con Hadoop MapReduce, y observaron que era ine�-
ciente para aplicaciones de múltiples pasos que requieren distribuir datos con
baja latencia sobre operaciones paralelas. Estas aplicaciones son muy comunes
en sistemas para análisis de datos, donde se incluyen algoritmos iterativos, usos
de aprendizaje maquinal, y minería de datos interactiva, entre otras.

Es por ello que, desde el inicio, Spark fue diseñado para ser rápido en con-
sultas interactivas y algoritmos iterativos, mediante características como una
e�ciente recuperación de fallos y soporte para almacenamiento y procesamiento
en memoria. En Marzo del 2010, Spark se convirtió en un proyecto de código
abierto, y fue transferido a la Fundación de Software Apache en Junio del 2013,
donde se continúa actualmente como uno de los proyectos más importantes.

Spark ofrece tres bene�cios principales [40]:

Fácil de usar: Se pueden desarrollar aplicaciones en una laptop, y está
hecho en el lenguaje Scala aunque también se proveen APIs de alto nivel
(en lenguajes como Python o R) que permiten enfocarse en el contenido
del cómputo y no en cómo distribuirlo.

Propósito general: Spark es un motor de propósito general que permite
combinar múltiples tipos de cómputo (e.g. consultas SQL, procesamiento
de texto y aprendizaje maquinal) que por lo general requieren de diferentes
motores o tecnologías.

Rápido: Extiende y generaliza el popular modelo MapReduce, incluyendo
consultas interactivas y procesamiento de �ujo, y además ofrece la capaci-
dad de realizar cálculos computacionales en memoria e incluso en disco de
forma más e�ciente y rápida que MapReduce para aplicaciones complejas.

3.3.1. Funcionalidades

Se puede encontrar una buena descripción de las funcionalidades de Spark
en la guía de programación disponible en su sitio web 5, pero a �n de destacar
las particularidades relevantes en este trabajo se describen algunos conceptos
fundamentales.

A grandes rasgos, una aplicación en Spark consiste de un programa driver
que ejecuta varias operaciones en paralelo sobre un clúster a partir de una fun-
ción de�nida por el usuario. Para el manejo de datos se provee una abstracción
denominada �conjunto de datos distribuidos resiliente� o resilient distributed da-
taset (RDD), que consiste en una colección de elementos repartidos sobre los
nodos de la infraestructura y que pueden ser operados en forma paralela. Estos

4Sitio Web de AMPLab: https://amplab.cs.berkeley.edu/
5https://spark.apache.org/docs/latest/programming-guide.html
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RDDs tienen la particularidad de que persistan en memoria para ser e�ciente-
mente reutilizados en distintas operaciones, y además se recuperan automática-
mente de cualquier fallo ocurrido en los nodos.

Operaciones en RDDs
Los RDDs soportan dos tipos de operaciones, que de�nen el tipo de proce-

samiento general que se puede realizar en Spark:

Transformaciones: Dado un RDD, el resultado es otro RDD en donde
cada uno de los elementos del original son alterados mediante una función
determinada. En Spark todas las transformaciones se realizan de forma
lazy, es decir que no se computa el resultado hasta no ser requerido. Esto
incrementa la e�ciencia del procesamiento ya que se va a retornar sólo el
valor necesitado y no todos los elementos procesados previamente. Ejem-
plos de transformaciones son los conocidos map y �lter del paradigma
funcional.

Acciones: Resulta en un valor singular producido por una función de
agregación entre todos los elementos del RDD en cuestión. Por esta ra-
zón, la cadena de transformaciones previas se deben ejecutar para poder
computar este resultado único. Ejemplos de acciones son el reduce que
produce la agregación en base a una función de�nida (e.g. suma, concate-
nación, etc) y el count que resulta en una cuenta de todos los elementos
de un RDD.

Por defecto, cada RDD transformado es recomputado cada vez que una
acción se ejecuta sobre este. No obstante, se puede además persistir un RDD
en memoria y/o disco para que Spark mantenga los elementos en los nodos de
forma que se agilice el acceso a los mismos.

Variables compartidas
Otra abstracción que provee Spark es el de variables compartidas que pueden

utilizarse en operaciones paralelas. Por defecto, cuando Spark ejecuta una serie
de tareas en diferentes nodos, se envía una copia de cada variable usada por
cada tarea en dichos nodos. Esto puede ser ine�ciente en casos que las mismas
se necesiten para múltiples operaciones (sobre todo si una variable posee un gran
tamaño como para ser transmitida varias veces). En estos casos que una variable
necesita ser compartida entre tareas y operaciones, se pueden aprovechar dos
tipos de variables compartidas que Spark provee: las de broadcast que pueden
ser usadas para mantener un elemento en memoria sobre todos los nodos, y las
de accumulator que sirven para �nes de agregación entre operaciones.

Las variables broadcast permiten al programa enviar un valor de sólo lectura
a todos los nodos en cuestión para que puedan usarlo en una o más operaciones
de Spark. Con las variables broadcast, se pueden transferir copias de un elemento
grande (como un conjunto de datos) de forma e�ciente, ya que además Spark
intenta distribuir dicha variable usando algoritmos e�cientes de broadcast para
reducir el costo de comunicación. Es importante mencionar que el valor almace-
nado en la variable no puede ser modi�cado luego de transferirse, de forma que
se asegure que todos los nodos obtengan el mismo valor para operar consisten-
temente [40].
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Las variables accumulator proveen una sintáxis simple para agregar valores
arrojados por los nodos hacia el programa en el driver. Para ello se basan en
una operación que deber ser conmutativa y asociativa, la cual desempeña la
acumulación o agregación de los valores e�cientemente de forma paralela. Los
nodos no pueden acceder a su valor ya que esta variable es de sólo escritura
para ellos y únicamente puede ser accedida por el programa en el driver, lo cual
permite que el esquema sea e�ciente al ahorrar costos de comunicación por cada
actualización que ocurra.

3.3.2. Integridad de tecnologías

La plataforma provee además una pila de librerías que pueden ser combina-
das indistintamente sobre una misma aplicación, conforme a la característica de
propósito general mencionada anteriormente. Dichas librerías actualmente son:

Spark SQL:Módulo que permite trabajar con datos estructurados en for-
ma escalable, mediante una interfaz de DataFrames que soporta consultas
SQL e integración con otras tecnologías relacionadas.

Spark Streaming: Soporte para procesamiento de �ujos que permite
escribir aplicaciones en tiempo real.

GraphX: Interfaz para procesamiento de grafos de forma paralelizada,
incluyendo algoritmos para minarlos de manera e�ciente.

MLlib: Librería de aprendizaje maquinal, que incluye los algoritmos más
populares desarrollados de forma escalable para aplicaciones distribuidas.

Además ofrece soporte de forma nativa para integrarse con otras tecnolo-
gías distribuidas, como YARN y Mesos para manejo de clústeres, y Cassandra,
HBase y Hive para bases de datos. Estas características le permiten ser fácil-
mente acoplable con cualquier aplicación de cómputo distribuido, y es por ello
que la mayor parte de grandes organizaciones contienen a Spark en su pila de
producción para manejo de datos.

Dado que actualmente se considera a Spark como una de las más importantes
tecnologías para procesamiento de datos, en el presente proyecto se consideró
adecuado integrarla para lograr una aplicación de aprendizaje profundo que
soporte cómputo distribuido, y que además constituya un producto de software
avalado por una tecnología novedosa y popular.

3.4. Aplicaciones en aprendizaje profundo

Como se mencionó anteriormente en la Sección 2.3, utilizando aprendizaje
profundo se logran modelos más precisos que con otras técnicas de aprendizaje
maquinal aunque involucrando un mayor costo computacional. Se ha observado
que incrementando su escala, en cuanto a los datos de entrenamiento y/o número
de párametros del modelo, se puede mejorar drásticamente el desempeño en las
tareas asignadas. Estos resultados han despertado el interés en intensi�car el en-
trenamiento de los modelos así como enriquecer los algoritmos y procedimientos
utilizados para optimizarlos [17].

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
In

st
itu

te
 f

or
 S

ig
na

ls
, S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

L
. J

. F
er

ra
do

, H
. L

. R
uf

in
er

 &
 I

. E
. G

ar
ei

s;
 "

(U
nd

er
gr

ad
ua

te
 p

ro
je

ct
) 

Im
pl

em
en

ta
ci

ón
 d

e 
un

 f
ra

m
ew

or
k 

pa
ra

 la
 c

on
st

ru
cc

ió
n 

de
 r

ed
es

 n
eu

ro
na

le
s 

co
n 

ap
re

nd
iz

aj
e 

pr
of

un
do

. C
as

o 
de

 a
pl

ic
ac

ió
n:

 c
la

si
fi

ca
ci

ón
 d

e 
se

ña
le

s 
ce

re
br

al
es

."
Fa

cu
lta

d 
de

 I
ng

en
ie

rí
a 

y 
C

ie
nc

ia
s 

H
íd

ri
ca

s 
- 

U
ni

ve
rs

id
ad

 N
ac

io
na

l d
el

 L
ito

ra
l, 

20
17

.



3.4. Aplicaciones en aprendizaje profundo 43

Actualmente, la mayor parte de las redes neuronales profundas son entre-
nadas usando GPUs debido a la enorma cantidad de cómputos en paralelo que
realizan. Sin estas mejoras de desempeño, las redes profundas podrían tomar
días o incluso semanas en entrenarse sobre una sóla máquina. No obstante, usar
GPUs puede ser inconveniente por las siguiente razones:

Son costosas, tanto en la compra como en el alquiler.

Muchas de ellas sólo pueden mantener en memoria una relativamente pe-
queña porción de datos.

La transferencia de CPU a GPU es muy lenta, lo cual en algunas aplica-
ciones puede hasta contrarrestar la mejora que provee usar GPUs.

Es por ello que en los últimos años se están desarrollando herramientas
relacionadas a aprendizaje maquinal en general con soporte para distribuir el
cómputo involucrado sobre una infraestructura como un clúster. En este campo,
se destacan las siguientes formas de implementar el paralelismo:

a) Paralelismo de las tareas: Aquí se cubre la ejecución de programas a lo largo
de múltiples hilos en una o más máquinas. Se enfoca en ejecutar diferentes
operaciones en paralelo para utilizar completamente los recursos de cómputo
disponibles en forma de procesadores y memoria.

b) Paralelismo de los datos: Aquí el foco es distribuir los conjuntos de datos
a lo largo de múltiples programas computacionales, con lo cual las mismas
operaciones son realizadas en diferentes procesadores sobre el mismo conjunto
de datos distribuido.

c) Híbrido: En un mismo programa se pueden implementar los dos paradig-
mas anteriores, donde lo que se busca es ejecutar concurrentemente distintas
tareas sobre datos que se encuentran a su vez distribuidos en una infraes-
tructura

Especí�camente, estas maneras de utilizar el paralelismo son aplicadas en el
aprendizaje profundo para llevar a cabo principalmente dos tipos de tareas: el
procesamiento de los datos con los cuales se realiza el modelado, y la optimiza-
ción de los parámetros que de�nen el modelo en sí.

3.4.1. Procesamiento de datos

Cuando se manejan datos de gran dimensión (sobre todo en problemas rela-
cionados a Big Data), es crucial que el pre-procesamiento de los datos a utilizar
en el modelado se realice con un soporte a la gran magnitud tratada. Por ello
resulta factible que dicha tarea se ejecute de forma paralelizada, sobre todo si
los datos son tan grandes que no pueden almacenarse en una única computadora
y se deben distribuir en una red de ellas.

Dado que actualmente las aplicaciones en las que se suele recurrir a utilizar
aprendizaje maquinal (principalmente deep learning) comprenden datos con esta
propiedad mencionada (e.g. grandes conjuntos de imágenes con alta resolución,
muestras largas de señales de voz con alta frecuencia de muestreo, etc), es muy
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3.4. Aplicaciones en aprendizaje profundo 44

común que la etapa de pre-procesamiento previa al modelado se agilice mediante
cómputo paralelo/distribuido.

Existen algoritmos utilizados para pre-procesar datos que tienen una versión
paralelizada y/o escalable, desde algo básico como el proceso de estructurar
y normalizar los datos o como un análisis estadístico, hasta algoritmos más
so�sticados para reducir dimensiones o bien un clustering para el etiquetado.

3.4.2. Optimización de modelos

Dado que una etapa crucial en la construcción de redes neuronales profundas
es su optimización, resulta factible que el poder computacional se concentre en
mejorar dicho proceso. Por lo general, para ello se utilizan algoritmos basados
en actualizaciones de gradientes, y ya que principalmente el más utilizado es el
gradiente descendiente estocástico (SGD), que ya fue explicado en la Sección
2.1.2, existen diversos trabajos enfocados en ofrecer una versión paralelizada
de este procedimiento cuya naturaleza es iterativa. A continuación, se detallan
breventes algunos de ellos:

Downpour SGD
Una variante asíncrona del SGD es propuesta en el algoritmo Downpour

SGD, el cual es usado en el framework DistBelief desarrollado por Google [17].
El mismo ajusta múltiples réplicas de un modelo en paralelo sobre subconjuntos
obtenidos del conjunto de entrenamiento. Estos modelos envían sus actualiza-
ciones a un servidor de parámetros, que también está distribuido en distintas
máquinas. Cada máquina es responsable de almacenar y actualizar una fracción
de los parámetros del modelo �nal. No obstante, dado que las réplicas no se
comunican entre sí (i.e. compartiendo pesos sinápticos o actualizaciones), sus
parámetros están continuamente en riesgo de diverger, di�cultando la conver-
gencia de la solución.

TensorFlow, un reciente framework de código abierto desarrollado por Goo-
gle que sirve para implementar y desplegar modelos de aprendizaje maquinal en
larga escala, está basado en la experiencia de desarrollar DistBelief por lo que
internamente utiliza Downpour SGD para incluir procesamiento distribuido.

Hogwild!
Una solución llamada HOGWILD! [55] presenta un esquema que permite

desempeñar las actualizaciones de parámetros con SGD de forma paralela en
CPUs. Básicamente, dicho algoritmo sigue un esquema de memoria compartida
donde por cada iteración del SGD todos los nodos disponibles utilizan subcon-
juntos separados de un conjunto de datos para entrenar modelos independien-
tes. Estos últimos luego contribuyen a la actualización del gradiente de forma
asíncrona, donde dichas contribuciones son promediadas para ser incorporadas
al gradiente general. Además, los nodos tienen permitido acceder a la memoria
compartida sin bloquear los parámetros (i.e. pueden hacerse lecturas y escrituras
simultáneamente sin interrumpir el trabajo de los demás nodos). No obstante,
esto sólo funciona si los datos de entrada se estructuran de forma �rala�, tal que
cada actualización sólo modi�que una fracción de todos los parámetros. Este
algoritmo es actualmente implementado por H2O para el entrenamiento de sus
redes neuronales [2].

Iterative MapReduce
Mientras que una simple pasada de MapReduce se desempeña bien para
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3.4. Aplicaciones en aprendizaje profundo 45

Figura 3.2: Comparación de esquema convencional MapReduce con su versión
iterativa implementada en Iterative MapReduce.

muchos casos de uso, es insu�ciente para utilizarse en aprendizaje maquinal y
aprendizaje profundo, ya que por naturaleza requieren métodos iterativos dado
que un modelo aprende mediante un algoritmo de optimización que lo lleva a
un punto de error mínimo a través de muchos pasos.

Un método propuesto para lidiar con esto, que es utilizado en el framework
Deeplearning4j, se llama Iterative MapReduce 6 y puede entenderse como una
secuencia de operaciones map-reduce con múltiples pasadas sobre los datos,
donde la salida de una tarea MapReduce se vuelve la entrada de una consecuente
tarea MapReduce y así sucesivamente.

Para el caso de una red neuronal que se debe entrenar con un conjunto
de datos, la función Map ubica todas las operaciones en cada nodo del sistema
distribuido, y así reparte los �batches� del conjunto de entrada sobre estos nodos.
En cada uno de ellos, un modelo es entrenado con la correspondiente entrada
que recibe, y �nalmente la función Reduce toma todos estos modelos y promedia
sus parámetros, agregando todo en un nuevo modelo que envía hacia cada nodo
para la próxima iteración. Este procedimiento iterativo se hace tantas veces
hasta alcanzar un criterio de corte establecido sobre el error de entrenamiento.
Es importante notar que este esquema implementa paralelismo tanto de las
tareas (en el ajuste de los modelos instanciados en cada nodo) como de los
datos (al repartir los datos sobre todos los nodos disponibles).

La Figura 3.2 7 muestra la comparación entre un esquema convencional de
MapReduce y el iterativo explicado. Notar que cada Processor corresponde a
un modelo de red neuronal a entrenar sobre un batch de datos asignados, y
cada Superstep implica una etapa de promediado sobre los parámetros de cada
Processor para obtener un modelo único, que luego se redistribuye por el resto
del clúster para continuar el procedimiento.

6Fuente: http://deeplearning4j.org/iterativereduce.html.
7Fuente: http://www.slideshare.net/cloudera/strata-hadoop-world-2012-knitting-boar
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Parte II

Learninspy

Esta segunda parte de la tesis está dedicada a detallar todas las características
del framework implementado. Se describe la arquitectura escogida para su im-
plementación, justi�cando las elecciones de diseño realizadas, y las propiedades
que lo caracterizan como sistema para modelar redes neuronales profundas en
forma distribuida. A su vez, se detalla una evaluación realizada sobre el mis-
mo para validar su correcto funcionamiento y argumentar la bondad de sus
características respecto a los objetivos planteados.

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
In

st
itu

te
 f

or
 S

ig
na

ls
, S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

L
. J

. F
er

ra
do

, H
. L

. R
uf

in
er

 &
 I

. E
. G

ar
ei

s;
 "

(U
nd

er
gr

ad
ua

te
 p

ro
je

ct
) 

Im
pl

em
en

ta
ci

ón
 d

e 
un

 f
ra

m
ew

or
k 

pa
ra

 la
 c

on
st

ru
cc

ió
n 

de
 r

ed
es

 n
eu

ro
na

le
s 

co
n 

ap
re

nd
iz

aj
e 

pr
of

un
do

. C
as

o 
de

 a
pl

ic
ac

ió
n:

 c
la

si
fi

ca
ci

ón
 d

e 
se

ña
le

s 
ce

re
br

al
es

."
Fa

cu
lta

d 
de

 I
ng

en
ie

rí
a 

y 
C

ie
nc

ia
s 

H
íd

ri
ca

s 
- 

U
ni

ve
rs

id
ad

 N
ac

io
na

l d
el

 L
ito

ra
l, 

20
17

.



Capítulo 4

Descripción del sistema

Inteligencia es hacer arti�ciales los

objetos, especialmente las herramientas

para hacer herramientas.

Henri Bergson

Resumen: En este capítulo se describe la estructura determinada pa-

ra el sistema, explicando cada uno de sus componentes y justi�cando su

composición. Además se presentan las características más importantes del

framework, y se explica en detalle cómo se propone incorporar el procesa-

miento distribuido en el modelado de redes neuronales, comparando luego

dicha propuesta con otras similares existentes.

El producto desarrollado en este proyecto se identi�ca como Learninspy,
haciendo referencia en su nombre a las técnicas de aprendizaje profundo (o
deep learning) en redes neuronales y al uso de la tecnología Spark con Python
(así también como al apodo del autor de este framework). En la Figura 4.1 se
presenta su logo, el cual quizás visualiza mejor el signi�cado mencionado.

Una elección hecha para el desarrollo de este sistema fue realizar toda el
codigo fuente en inglés. Esto se hizo con el �n de ser �el a la terminología original
de todas las técnicas, y para que sea entendible por cualquier desarrollador y
no sólo los de habla hispana. No obstante, toda la documentación se encuentra
en español aunque próximamente se planea mantener dos versiones de ella en
ambos lenguajes.

4.1. Estructura

En este trabajo de tesis se desarrolló un software estructurado como frame-
work. Este tipo de sistema provee conceptos, criterios y prácticas para enfrentar
un determinado tipo de problemática en base a un enfoque dado. La idea de
implementar este tipo de sistema surgió debido a la di�cultad de personalizar
ciertos frameworks de aprendizaje profundo existentes, planteándose además el
desafío de combinar la �exibilidad para crear o modi�car funcionalidades y la
escalabilidad en términos computacionales.

47
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4.1. Estructura 48

Figura 4.1: Logo del framework desarrollado.

Para ello, un framework permite las siguientes ventajas [12]:

Facilita trabajar con tecnologías complejas.

Reúne un conjunto de componentes aislados en algo mucho más útil.

Obliga a implementar el código de una forma que promueva una progra-
mación consistente, menos bugs, y aplicaciones más �exibles.

Cualquiera puede fácilmente testear y depurar el código, incluso si no fue
quien lo escribió.

Tal como se aclaró en la Sección 1.5.1, el código fuente de Learninspy sigue un
Diseño Orientado a Objetos (DOO) que permite en un framework los siguientes
bene�cios para desarrolladores [25]:

Modularidad, al encapsular detalles de la implementación detrás de inter-
faces estables y sencillas de utilizar.

Reutilización, de�niendo componentes genéricos que pueden ser reaplica-
dos para crear nuevas aplicaciones. Con ello se aprovecha el dominio de
conocimiento y el esfuerzo previo de desarrolladores experimentados para
evitar rehacer y revalidar soluciones ya existentes.

Extensibilidad, al proveer métodos acoplables que permiten a las aplica-
ciones extender sus interfaces estables.

Inversión de control, al invertir el �ujo de ejecución del programa dejando
que alguna entidad lleve a cabo las acciones de control que se requieran, en
el orden necesario y para todos los sucesos que deban ocurrir, en lugar de
hacerlo imperativamente mediante llamadas a procedimientos o funciones.

La última propiedad mencionada re�ere a que por medio del framework se ex-
plicita una solicitud concreta (e.g. entrenar una red neuronal sobre un conjunto
de datos), y el mismo decide la secuencia de acciones necesarias para atenderla.
En cuanto a las demás, el resto del presente capítulo muestra evidencia de su
cumplimiento mediante las características que se van presentando.
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4.1. Estructura 49

La metodología de desarrollo del software se de�ne en base a un ciclo de vida
con un modelo en cascada, en el cual las etapas se llevan a cabo de una forma
prácticamente lineal sin iterar sobre todo el ciclo. Esto se justi�ca con el hecho
de que se encuentran su�cientemente pre-de�nidos los requisitos en el alcance
presentado. Además, la arquitectura del software se considera estable desde el
principio, ya que está basada en tecnologías validadas y altamente mantenidas
(como Spark y Numpy).

Para el diseño del framework se tuvieron en cuenta los requisitos funcionales
de�nidos en el documento de ERS que se encuentra en el Anexo, de los cuales se
implementaron todos excepto por los siguientes dos requisitos con baja priori-
dad: RF009 y RF011. El primero de ellos (titulado �Clase neurona distribuida�)
fue excluido de la implementación �nal ya que dicha clase causaba problemas
de desempeño en términos de procesamiento respecto a su versión local o no
distribuida. El segundo requisito no implementado (titulado �Base para realizar
entrenamiento como pipeline�) se vio poco prioritario y a cambio se decidió de-
jar plantillas en las que se estructure por etapas el modelado en Learninspy (lo
cual se re�eja en el ejemplo presentado más adelante en la Sección 4.4.

Como la mayoría de los proyectos desarrollados en Python, Learninspy está
compuesto por paquetes que agrupan módulos en común, y en cada uno de estos
últimos se reúnen las clases (en términos de DOO) que tengan mayor relación. A
continuación se describe brevemente la lógica de cada módulo y paquete, aunque
para mayor detalle se debe consultar el manual de referencia 1:

Core: Como bien dice el nombre, es el módulo principal o el núcleo del fra-
mework. El mismo contiene clases relacionadas con la construcción de re-
des neuronales profundas, desde la con�guración de los parámetros usados
hasta la optimización del desempeño en las tareas asignadas. Se detallan
entonces cada uno de los submódulos que lo componen:

+ Activations: En el mismo se implementan las funciones de activación
(con su correspondiente derivada analítica) que se podrán utilizar en
las capas de una red neuronal.

+ Autoencoder : Se extienden las clases desarrolladas en el submódulo
model, mediante herencia de métodos y atributos, para implementar
autocodi�cadores y su uso en forma apilada.

+ Loss: Provee dos funciones de error, las cuales son utilizadas en base
a la tarea designada a una red neuronal: clasi�cación, mediante la
función de Entropía Cruzada, y regresión, con la función de Error
Cuadrático Medio.

+ Model : Es el submódulo principal de core ya que contiene las clases
referidas directamente a redes neuronales, el diseño de sus capas y la
con�guración de los parámetros que manejan. A partir de ello se pro-
veen clases para implementar los siguientes modelos: NeuralNetwork
(red neuronal estándar), AutoEncoder y StackedAutoEncoder.

+ Neurons: Este submódulo contiene una clase para manejar las ma-
trices de pesos sinápticos y los vectores de sesgo que componen las
capas de una red neuronal. Dichos arreglos se implementan mediante

1Documentación de Learninspy: http://learninspy.readthedocs.io/
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4.1. Estructura 50

NumPy para que se almacenen de forma local (i.e. se alojan por com-
pleto en un mismo nodo físico de ejecución), aunque se tiene pensado
extender esta clase para que puedan manejarse en forma distribuida.

+ Optimization: Implementa los algoritmos y funcionalidades de opti-
mización que se utilizan para mejorar iterativamente el modelado de
las redes neuronales. Los algoritmos presentes han sido explicados
en la Sección 2.1.2 y son: Gradiente Descendiente (con moméntum
estándar y del tipo nesterov) y Adadelta. Para la implementación,
fueron adaptados desde el desarrollo hecho en Climin [5], el cual es un
framework de optimización pensado para escenarios de aprendizaje
maquinal.

+ Search: Realizado para abarcar algoritmos de búsqueda que optimi-
cen los parámetros de un modelo en particular. El único algoritmo
desarrollado en esta versión es el de búsqueda aleatoria, que fue de-
tallado anteriormente en la Sección 2.1.4.

+ Stops: Recopila distintos criterios de corte para frenar la optimiza-
ción de las redes en base a una condición determinada, los cuales se
enumeran más adelante en la Sección 4.3.2. Al igual que el submódulo
optimization, está basado en el trabajo hecho en Climin.

Utils: Este módulo abarca todas las utilidades desarrolladas para posi-
bilitar tanto la construcción de redes neuronales como el funcionamiento
total del framework. El mismo dispone de los siguientes submódulos:

+ Checks: Contiene funcionalidades para comprobar la correcta imple-
mentación de las funciones de activación y de error, basándose en las
instrucciones de un tutorial de aprendizaje profundo [51].

+ Data: Es el submódulo principal de utils, ya que posee clases útiles
para construir los conjuntos de datos que alimentan las redes neu-
ronales, y también funcionalidades para muestrearlos, etiquetarlos,
partirlos y normalizarlos.

+ Evaluation: Se proporcionan clases para evaluar el desempeño de las
redes neuronales en tareas de clasi�cación y regresión, mediante di-
versas métricas que fueron explicadas en la Sección 2.1.3.

+ Feature: Se implementan funcionalidades referidas a extracción de
características o tipos de pre-procesamiento sobre los datos que ali-
mentan una red neuronal. Un ejemplo de ello es el análisis de compo-
nentes principales o PCA (mencionado en la Sección 2.3.3), que fue
implementado siguiendo tutoriales clásicos de deep learning [47] [51].

+ Fileio: Submódulo con funciones para realizar manejo de archivos y
la con�guración del logger de Learninspy.

+ Plots: Reúne todas las funcionalidades referidas a grá�cas y visuali-
zaciones (como el ajuste de una red durante el entrenamiento).

Además, a la misma altura que estos dos módulos, existe un script denomi-
nado context en donde se con�gura e instancia el contexto de Spark a utilizar
en el framework. En la Sección 5.1.1 del siguiente capítulo se mencionan las
con�guraciones que contempla este script referidas al rendimiento de Spark.
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Figura 4.2: Diagrama UML de las clases más relevantes en el módulo core de
Learninspy (sin mostrar atributos ni métodos).

Para visualizar el DOO de la arquitectura que comprende los módulos men-
cionados, en la Figura 4.2 se puede observar un diagrama UML de las clases
más relevantes en el módulo core, mostrando cómo se relacionan entre ellas en
forma de herencias y composiciones.

En base al diseño planteado, se identi�can dos per�les de acceso al frame-
work: a) de usuario, en el cual mediante conocimientos básicos de Python se
puede utilizar la plataforma y añadirle algunas funcionalidades, siguiendo un
paradigma de programación imperativa; b) de desarrollador, que requiere usar
un paradigma de programación orientado a objetos y funcional, para la com-
prensión total del código mediante conocimientos de Python y Spark.

La estructura presentada se considera exhaustiva en cuanto a contenido del
framework, por lo cual cualquier desarrollador que quiera modi�car o agregar
componentes al mismo debería poder valerse de los módulos disponibles en la
arquitectura comprendida.

4.2. Características

A continuación, se detallan las particularidades de Learninspy que lo hacen
un framework útil para construir redes neuronales con aprendizaje profundo
sobre un conjunto de datos y en forma distribuida:

Diseño que permite extender funcionalidades con pocas modi�caciones y
sin romper el funcionamiento de otros módulos.

Esto se relaciona con la propiedad de extensibilidad en un framework,
mencionada en la anterior Sección 4.1. Por ejemplo, para agregar una
función de activación y su derivada analítica, basta con incorporar sus
de�niciones en el submódulo core.activations y, mediante una etiqueta
apropiada, adjuntarlas a los diccionarios de Python (que se encuentran
al �nal del módulo) para utilizarlas en el framework a través del mismo.
Se puede realizar un tratamiento similar para agregar tanto funciones de
error como algoritmos de optimización y sus criterios de corte.

El paradigma orientado a objetos permite aprovechar la naturaleza del
diseño de las redes neuronales, para así expresar las relaciones existentes
entre las entidades manejadas.
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Por ejemplo, la composición de una red neuronal por capas de neuronas,
donde cada una de ellas tiene asociado una matriz de pesos sinápticos y
un vector de sesgo, y también el hecho de que un autocodi�cador sea un
tipo especial de red neuronal por lo que tiene una relación de herencia de
métodos y atributos.

Mínima cantidad de dependencias en el sistema.

A partir del énfasis que se tuvo en esta propiedad para el diseño, no se
requiere instalar más que Spark (y Java por ello) y parte del ecosistema
de SciPy (que es casi un estándar en las típicas aplicaciones de Python).

Optimización de un modelo mediante entrenamiento de réplicas en forma
concurrente y distribuida.

Es la característica principal de optimización que se diseñó para el sistema,
y es explicada detalladamente en la siguiente Sección 4.3.

Los resultados del modelado pueden reproducirse de forma determinística.

A diferencia de otras herramientas que distribuyen las operaciones de mo-
delado, en Learninspy es posible replicar de forma exacta un experimento
con una con�guración dada. Esto se debe a que internamente se gestiona
en forma determinística el semillero que alimenta el generador de números
aleatorios, los cuales son requeridos por varios algoritmos que intervienen
en el modelado (e.g. inicializador de pesos sinápticos, DropOut, etc).

Soporte para procesar conjuntos de datos en forma local y distribuida.

Mediante las funciones y clases del módulo utils.data presentado, se brin-
dan funcionalidades para el tratamiento de datos tanto en forma local
como distribuida (utilizando RDDs de Spark para este último caso).

Soporte para cargar y guardar modelos entrenados.

El trabajo de optimización de los modelos se puede realizar de forma di-
ferida, ya que los mismos se pueden guardar y volver a cargar en formato
binario. Esto tiene gran utilidad sobre todo cuando se someten a apren-
dizaje no supervisado, el cual puede realizarse en muchas pasadas hasta
aplicarse el ajuste �no.

Como se puede ver, algunas características están referidas al diseño del soft-
ware en general y otras son más especí�cas del procesamiento distribuido que
involucra. Por lo tanto, se describe a continuación en qué formas se logran inte-
grar estas características en el framework.

4.2.1. Explotación del cómputo distribuido

Como ya se dijo anteriormente en otras secciones, las aplicaciones que suelen
tratarse con aprendizaje profundo están relacionadas con datos de gran dimen-
sión, y por ello las herramientas que realizan dicho tratamiento requieren una
ventaja computacional para resultar útiles en ello. Las formas en que Learninspy
aprovecha el procesamiento distribuido de Spark son las siguientes:si
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4.3. Entrenamiento distribuido 53

1. Preparar conjuntos de datos: El framework provee una abstracción pa-
ra manejar conjuntos de datos, la cual incluye el etiquetado de los patrones
por clases, la normalización y escalado de los datos, el muestreo balancea-
do por clases, etc. Para grandes volúmenes de datos se provee una interfaz
adecuada para los RDDs de Spark, con lo cual el pre-procesamiento puede
realizarse en forma distribuida.

2. Optimizar modelos en forma paralelizada: Siendo quizás el valor
principal del procesamiento distribuido en el framework, esta característica
se basa en que, por cada iteración del ajuste de una red neuronal, el
modelado se realice mediante instancias replicadas que se entrenan de
forma independiente y luego convergen en un modelo único, reuniendo así
las actualizaciones que adquirió cada instancia por separado.

3. Ahorrar costos de comunicación, trans�riendo conjuntos de da-
tos a los nodos por única vez (broadcasting): Como se explicó en la
Sección 3.3.1, la funcionalidad de Broadcast que provee Spark permite que
una variable muy utilizada se pueda enviar a los nodos computacionales
una sóla vez (siempre que la usen únicamente en modo lectura). Esto resul-
ta útil y e�ciente con los conjuntos de datos empleados en el ajuste de las
redes neuronales, el cual se hace iterativamente y de otra forma requeriría
establecer una comunicación con los nodos activos por cada iteración.

4. Con�gurar infraestructura fácilmente: Mediante simples con�gura-
ciones en las variables de entorno, se puede conectar el framework de
forma sencilla a una estructura computacional de�nida con Spark (lo cual
se menciona más adelante en la Sección 5.1).

Para entender cómo se obtiene la segunda característica mencionada, que
se considera la más importante y tiene cierta complejidad, la siguiente sección
detalla la forma en que se implementa en Learninspy.

4.3. Entrenamiento distribuido

El procedimiento para minimizar la función de costo sobre una red neuronal
es una característica clave de Learninspy, ya que es una de las formas principa-
les en que se aprovecha el cómputo distribuido en el framework. Dado que los
algoritmos de optimización utilizados para realizar ello son iterativos, la parale-
lización propuesta busca incorporar los bene�cios de la concurrencia para sacar
mayor provecho al proceso en cada una de sus iteraciones.

La idea no es nueva ya que es implementada en diversos esquemas como los
explicados en la Sección 3.4.2. Se basa en que el proceso de optimización de las
redes neuronales se puede paralelizar de forma tal que se obtenga una mejo-
ría en duración y hasta resultados respecto al procedimiento convencional sin
concurrencia. Para ello se tiene que, por cada iteración del proceso, un modelo
base es copiado a cada nodo computacional para que cada una de estas copias o
réplicas se entrene de forma independiente sobre algún subconjunto muestrea-
do del conjunto original de datos. El hecho de optimizar en cada iteración con
un subconjunto de datos (conocidos como mini-batch) en lugar del conjunto
completo permite acelerar el proceso y está demostrado en varios estudios que
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Figura 4.3: Diagrama del entrenamiento distribuido que se realiza en Learninspy.

aún así obtiene buenos resultados, como fue explicado en la Sección 2.1.2. Es
preciso aclarar que dichos subconjuntos son obtenidos de un muestreo aleatorio
sin reemplazos sobre el conjunto de entrenamiento, utilizando la función sample
de la librería random que ofrece la versión usada de Python, y sobre ellos cada
modelo replicado se optimiza a su vez de forma iterativa.

La cantidad de modelos replicados a entrenar en paralelo es con�gurable:
para un mejor desempeño en términos de recursos, debe ser la cantidad de
nodos/núcleos disponibles, pero también puede ser menor o mayor para tener
otro impacto en los resultados. Una vez entrenadas las réplicas, se procede a
mezclar los modelos de forma que converjan los aportes de la optimización en
un único modelo. Para ello se emplea una �función de consenso� que toma los
parámetros de cada modelo y los pondera en base al resultado de evaluación
sobre los respectivos subconjuntos de datos que utilizaron.

En la Figura 4.3 se esquematiza el procedimiento general que sigue el en-
trenamiento de una red neuronal en Learninspy, y en el Algoritmo 1 se detalla
como pseudo-código. Notar que el mismo se estructura como una tarea MapRe-
duce, ya que de esa forma es implementado mediante las primitivas de ese tipo
que provee el motor Spark. Mediante la función merge se realiza el proceso de
mezclado de modelos mediante una función de consenso, lo cual se explica en
detalle a continuación.

4.3.1. Funciones de consenso

Una vez entrenados todos los modelos replicados de forma concurrente, se
deben mezclar en uno solo tratando de reunir las contribuciones de cada uno al
ajuste del modelo deseado. Para ello, se puede caracterizar a cada modelo opti-
mizado por su desempeño o scoring si que es obtenido de dos formas posibles:
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Algorithm 1 Entrenamiento distribuido en Learninspy

Require: Modelo actual hW,b.
1: function train(Γ, µ, ρ) . Parámetros:

Conjunto de entrenamiento Γ; tamaño de mini-batch µ; cantidad de modelos
concurrentes o "paralelismo"ρ

2: � MAP �
3: HW,b = copy_model(hW,b, ρ) . Realizar ρ copias de hW,b sobre los

nodos disponibles
4: for H(i)

W,b∀i ∈ {1, . . . , ρ} do . Bucle de ejecución concurrente
5: Γµ = sample(Γ, µ) . Muestreo de µ ejemplos sobre el conjunto Γ

6: si = minimize(H
(i)
W,b,Γµ) . Optimización de modelo réplica

7: end for
8: � REDUCE �
9: hW,b = merge(HW,b, s) . Mezcla de modelos con función de consenso
10: results = evaluate(hW,b,Γ) . Evaluación sobre el conjunto de datos

return hW,b, results
11: end function

por una métrica aplicada en su evaluación (e.g. accuracy de clasi�cación, o R2

de regresión), o bien por el valor resultante en la función de costo de�nida. El
valor escogido para caracterizar cada modelo puede utilizarse como parte de una
ponderación realizada sobre todos los modelos durante la mezcla, que consiste
simplemente en una suma aplicada a cada uno de los parámetros W y b de cada
capa, por cada uno de los modelos correspondientemente. Para ello se propone
usar una función de consenso que, en base a una ponderación establecida, logre
reunir las contribuciones de los ρ modelos para obtener un único modelo repre-
sentativo. Esta mezcla consiste en una suma por cada conjunto de parámetros
mencionado estableciendo pesos c en base a una ponderación elegida, las cuales
se escalan por la sumatoria de los pesos obtenidos de la siguiente forma:

f(W, c) =

ρ∑
i

ciW∑
j cj

(4.1a)

f(b, c) =

ρ∑
i

cib∑
j cj

(4.1b)

(4.1c)

Si el denominador es muy cercano a 0, el mismo se reemplaza por una cons-
tante ε = 1e− 3 para evitar divisiones por 0.

Por defecto, se incluyen tres tipos de ponderación: a) constante, con los mis-
mos pesos valiendo 1 para todos los modelos (resultando una media aritmética
de cada parámetro), b) lineal, donde se utiliza en forma directa el valor de si, c)
logarítmica, de forma que la ponderación no tenga gran variación sobre valores
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(a) Sin ponderación (constante) (b) Ponderación lineal

(c) Ponderación logarítmica

Figura 4.4: Función que describe los pesos c que ponderan a cada modelo réplica
en base a su valor s, suponiendo un dominio (0, 1] para dicho valor.

altos de si (muy buen valor en la evaluación, o bien pésimo costo de la red):

wi = 1, ∀i ∈ {1, . . . , ρ} (4.2a)

wi = si, ∀i ∈ {1, . . . , ρ} (4.2b)

wi = ln(máx(si, ε))− ln(ε)

= ln(
máx(si, ε)

ε
), ∀i ∈ {1, . . . , ρ}, ε = 1e− 3

(4.2c)

Notar que para la ponderación logarítmica realizada en la Ecuación 4.2c,
si el dominio es menor o muy cercano a 0 se reemplaza por una constante
ε = 1e−3 para evitar con�ictos con el dominio de la función logaritmo. También
puede verse que la primer fórmula de dicha ecuación contiene una ordenada al
origen (segundo miembro de la resta) que restringe a ser únicamente positiva la
ponderación. A su vez esta fórmula se puede expresar como el logaritmo de un
cociente al aplicar propiedades del logaritmo (lo cual se denota en la segunda
fórmula), pero para la implementación es convienente que se formule como una
resta donde el segundo miembro queda estático al calcularse una única vez.

En la Figura 4.4 se representan grá�camente las funciones mencionadas, pa-
ra un dominio de�nido en los valores del scoring. Para utilizar una función de
consenso en particular, se debe con�gurar tanto la función como el scoring que
utiliza mediante los parámetros de optimización que se de�nen para el mode-
lado. Para ello, se debe instanciar un objeto OptimizerParameters del módulo
core.optimization indicando dichos parámetros en sus argumentos (ver detalles
de uso en el manual de referencia).
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4.3.2. Criterios de corte

En cualquier aplicación de aprendizaje maquinal, por lo general no se ejecu-
ta la optimización de un modelo hasta obtener un desempeño deseado ya que
puede ser que no se alcance dicho objetivo por la con�guración establecida. Es
por ello que, tal como se introdujo en la Sección 2.1.5, resulta conveniente es-
tablecer ciertas heurísticas para monitorear la convergencia del modelo en su
optimización. Un criterio de corte es una función que utiliza información de la
optimización de un modelo durante dicho proceso (e.g. scoring sobre el conjun-
to de validación, costo actual, cantidad de iteraciones realizadas) y, en base a
una regla establecida, determina si debe frenarse o no. Las reglas que fueron
implementadas para esta presente versión de Learninspy son:

Máximo de iteraciones: Se detiene la optimización luego de que el número
de iteraciones sobre los datos exceda un valor máximo establecido. Se
identi�ca en la implementación como MaxIterations.

Módulo N de iteraciones: Se detiene la optimización luego de que al aplicar
el operador módulo al número de iteraciones sobre los datos, resulte igual
a un número entero N especi�cado. Esta regla de forma aislada no provee
un criterio claro para cortar la optimización, por lo que resulta más útil en
compañía de otra/s a modo de hacer más granular el criterio en cuestión.
Se identi�ca en la implementación como ModuloNIterations.

Alcanzar un valor mínimo deseado: Se establece una tolerancia para un
determinado valor de información en la optimización (como el scoring o el
costo), con lo cual el proceso se frena cuando el valor se alcanza o supera.
Se identi�ca en la implementación como AchieveTolerance.

No hay mejoras luego de N iteraciones: Criterio para frenar la optimización
cuando luego de una cierta cantidad de iteraciones no se alcanzó un mínimo
valor determinado sobre una variable de la optimización. Se identi�ca en
la implementación como NotBetterThanAfter.

Paciencia: Siguiendo el método heurístico de paciencia ideado por Bengio
[7], este criterio se basa en incrementar el número de iteraciones en la
optimización multiplicando por un factor y/o sumando una constante cada
vez que se obtiene un mejor valor de la variable a optimizar. Esto es
realizado para que heurísticamente se le tenga paciencia en la optimización
a un nuevo candidato encontrado incrementando su tiempo de ajuste. Se
identi�ca en la implementación como Patience.

Tiempo transcurrido: Luego de exceder un intervalo de tiempo máximo
�jado (en segundos, por lo general), se detiene el proceso de optimización.
Se identi�ca en la implementación como TimeElapsed.

Señal de corte: Criterio para frenar la optimización cuando se ejecuta un
evento que accione una señal SIGINT del sistema operativo (i.e. presionar
Ctrl+C para generar la interrupción). Útil para detener la optimización a
demanda sin perder el progreso logrado. Se identi�ca en la implementación
como OnSignal.
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Cada una de estas reglas devuelve Verdadero si el proceso debe frenar o
Falso en caso contrario. Dichos resultados booleanos pueden combinarse con
operadores lógicos AND y OR para armar reglas más expresivas que con�guren
la optimización de una forma más especí�ca. Por ejemplo, se puede establecer
que el proceso tenga un máximo de 100 iteraciones o bien que frene si se llega a
un scoring de 0.9 estableciendo un OR entre las dos primeras reglas explicadas.

La implementación de ello se encuentra en el módulo core.stops, y se llevó
a cabo mediante una adaptación del código provisto por Climin 2 con lo cual
se puede extender el framework con nuevas reglas y criterios de corte para la
optimización de los modelos.

Notar que para implementar este esquema de criterios en Learninspy, se
deben especi�car dos tipos de con�guración: una para la optimización de los
modelos réplicas a entrenar en paralelo sobre un batch de datos (llamada �opti-
mización local�), y otra para la optimización en general del modelo �nal respecto
a un conjunto de validación (denominada �optimización global�). En la Sección
5.3.2 del capítulo siguiente, un experimento de validación está dedicado a mos-
trar de forma empírica la relación entre ambos tipos de optimización.

4.3.3. Esquemas similares

En términos de comparación respecto a los esquemas mencionados en la
Sección 3.4.2, se identi�can las siguientes ventajas del esquema propuesto en
este trabajo:

Simplicidad: Gracias a las primitivas que provee Spark, implementar el
esquema es sencillo y requiere pocas líneas de código para lograr que la
optimización sea concurrente y además escale en recursos.

Convergencia: Dado que se sincronizan las actualizaciones en cada itera-
ción mediante el mezclado, se mitiga el riesgo de divergencia en la optimi-
zación que padecen tanto Downpour SGD como HOGWILD! (ya que son
métodos asíncronos que no permiten compartir parámetros entre los mo-
delos que se optimizan en forma paralela) [57], convergiendo a una solución
computada con los aportes de aplicar SGD en cada nodo de ejecución.

Elección del algoritmo de optimización: Ya que el esquema es in-
dependiente del algoritmo utilizado para optimizar un modelo, se pueden
implementar diversos tipos de algoritmos iterativos que estén basados en
gradiente como los mencionados en la Sección 2.1.2. Los mismos se pueden
desarrollar en el módulo core.optimization del framework, donde actual-
mente se proveen dos algoritmos para optimizar redes neuronales.

Reproducibilidad de resultados: En H2O, una plataforma que utiliza
HOGWILD! para optimizar redes neuronales profundas, se debe ejecutar
el entrenamiento con un único hilo de ejecución para obtener resultados
replicables debido a las limitaciones del esquema. En Learninspy dicha
reproducibilidad se logra independientemente del paralelismo empleado
(por lo que se mencionó antes en la Sección 4.2), lo cual se ve como una
ventaja muy importante a la hora de experimentar.

2Repositorio de código: https://github.com/BRML/climin
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Personalización: El mezclado de modelos no necesariamente se debe ha-
cer promediando las contribuciones (como sucede en Iterative MapReduce
y HOGWILD!), sino que se puede diseñar la función de consenso que de-
cide cómo ponderar las mismas e incorporarla fácilmente en el framework.
Por defecto se incluyen las tres funciones explicadas anteriormente.

De los tres algoritmos tratados en la comparación, se considera que el pro-
puesto en este trabajo se asemeja mayormente al denominado Iterative MapRe-
duce, ya que ambos incoporan la metodología de una tarea MapReduce en cada
iteración de la optimización en un modelo. No obstante, en Learninspy se deci-
dió implementar un esquema propio para de�nir el entrenamiento distribuido de
una forma que, al igual que otras características de este framework, sea �exible
y entensible respecto a las funcionalidades involucradas, asegurando además la
propiedad de escalabilidad buscada.

4.4. Ejemplo de uso

Por último, para relucir las principales características de Learninspy trata-
das en este capítulo, se presenta un simple ejemplo de cómo se integran sus
funcionalidades para construir una red neuronal. El mismo se encuentra basado
en un ejemplo que viene integrado en Learninspy, el cual se puede encontrar en
el directorio examples del repositorio de código.

Se procede a adjuntar los bloques de códigos que componen el programa a
ejecutar en Python (que puede ser mediante una terminal o bien un notebook
de Jupyter), introducidos con una previa explicación para dar contexto a la
funcionalidad que tienen. Lo primero, como en cualquier programa de Python,
consiste en importar las dependencias. También se instancia un logger para
presentar por pantalla toda la información referida a la ejecución del programa.

from l ea rn in spy . core . model import NeuralNetwork , NetworkParameters
from l ea rn in spy . core . opt imiza t i on import OptimizerParameters
from l ea rn in spy . core . s tops import c r i t e r i o n
from l ea rn in spy . u t i l s . data import LocalLabeledDataSet , l o ad_ i r i s
from l ea rn in spy . u t i l s . eva lua t i on import C l a s s i f i c a t i o nMe t r i c s
from l ea rn in spy . u t i l s . p l o t s import p l o t_ f i t t i n g
from l ea rn in spy . u t i l s . f i l e i o import get_logger
import os

l o gg e r = get_logger (name=' l earn inspy−e j emp lo_i r i s ' )

A continuación, se presentan las 4 partes básicas de un programa simple en
Learninspy: carga y procesamiento de datos, con�guración de la red, entrena-
miento de la red, y presentación de los resultados.

1) Carga de datos
Para la carga de datos, se utilizó una función que ya importa el corpus Iris
(detalles en la Sección 5.2.2) que se incluye en el repositorio del framework. No
se aplica ningún tipo de pre-procesamiento ya que no resulta necesario para
este tipo de datos, y sólo se particiona el conjunto total en 3 conjuntos para
entrenamiento, validación y prueba de la red a construir (siguiendo proporciones
de 70%, 10% y 20% respectivamente para cada subconjunto a obtener).
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l o gg e r . i n f o ( "Cargando datos de I r i s . . . " )
datase t = l oad_ i r i s ( )
datase t = LocalLabeledDataSet ( datase t )
rows , c o l s = datase t . shape
l o gg e r . i n f o ( "Dimensión de datos : %i x %i " , rows , c o l s )

t ra in , va l id , t e s t = datase t . sp l i t_data ( [ 0 . 7 , 0 . 1 , 0 . 2 ] )

2) Con�guración y diseño
Para el diseño de la red neuronal a construir, se de�nen tanto los parámetros de
su arquitectura como también los de la optimización que se aplicará en el ajuste.
Como puede verse existen dos clases o abstracciones que permiten con�gurar
estos conjuntos de parámetros, las cuales encapsulan todo lo necesario a con�-
gurar y proveen valores por defecto convenientes en caso de que no se expliciten.
En este ejemplo se con�gura una red clasi�cadora de una sola capa oculta, con
activación ReLU en la capa de entrada y Softplus en la oculta. Dichas capas
son regularizadas con normas L1 y L2, sin uso de DropOut. La optimización se
realiza mediante el algoritmo Adadelta, al cual se le explicitan ciertos paráme-
tros correspondientes a dicho algoritmo (e.g. moméntum, tasa de aprendizaje,
etc). A su vez, allí se de�nen los criterios de corte para la optimización de for-
ma local y global que se explicaron en la Sección 4.3.2, y también se especi�ca
en merge_criter el tipo de ponderación para la función de consenso junto al
scoring o merge_goal que debe utilizar (como se vio en la Sección 4.3.1).

# Parámetros de l a red neuronal

net_params = NetworkParameters ( un i t s_ laye r s =[4 , 8 , 3 ] ,
dropout_rat ios =[0 .0 , 0 . 0 ] ,
a c t i v a t i o n =[ 'ReLU ' , ' S o f tp l u s ' ] ,
s t rength_l1=1e−5, s t rength_l2=3e−4,
c l a s s i f i c a t i o n=True , seed=123)

# Parámetros de l a op t imizac ión

l o ca l_s tops = [ c r i t e r i o n [ ' MaxIterat ions ' ] ( 1 0 ) ,
c r i t e r i o n [ ' AchieveTolerance ' ] ( 0 . 9 5 , key=' h i t s ' ) ]

g loba l_stops = [ c r i t e r i o n [ ' MaxIterat ions ' ] ( 2 0 ) ,
c r i t e r i o n [ ' AchieveTolerance ' ] ( 0 . 9 5 , key=' h i t s ' ) ]

opt ions = { ' step−r a t e ' : 1 . 0 , ' decay ' : 0 . 99 ,
'momentum ' : 0 . 7 , ' o f f s e t ' : 1e−8}

opt_params = OptimizerParameters ( a lgor i thm=' Adadelta ' ,
s tops=loca l_stops ,
opt ions=opt ions , merge_goal=' h i t s '
merge_cr i ter='w_avg ' )

l o gg e r . i n f o ( "Optimización u t i l i z a d a : %s " ,
os . l i n e s e p+s t r ( optimizer_params ) )

l o gg e r . i n f o ( "Conf igurac ión usada : %s " , os . l i n e s e p+s t r ( net_params ) )

3) Construcción y ajuste de red neuronal
Una vez de�nido el diseño de la red, ésta es instanciada y se procede a en-
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trenarla sobre los datos de entrenamiento y validación obtenidos, utilizando la
con�guración de optimización de�nida. En este caso se establece que el ajuste
se realice con un paralelismo de 4 nodos, cada uno de ellos utilizando un batch
de 10 ejemplos por cada iteración. La evaluación sobre el conjunto de validación
se realiza en cada iteración, utilizando una medida de F1-score para ello, y al
�nal del proceso se retiene sólo el mejor modelo obtenido en la validación. Notar
que mediante el parámetro reproducible se establece que el ajuste sea determi-
nístico por lo que, tal cual se explicó anteriormente, distintas ejecuciones de
este bloque conllevan a exactamente la misma red. Aquí los parámetros para el
ajuste fueron explicitados pero, como en el bloque anterior, Learninspy contiene
mecanismos para de�nir valores por defectos convenientes en base al problema
tratado (clasi�cación o regresión) y las otras con�guraciones utilizadas.

neural_net = NeuralNetwork ( net_params )

l o gg e r . i n f o ( "Entrenando red neuronal . . . " )
h i t s_va l id = neural_net . f i t ( t ra in , va l id , mini_batch=10,

p a r a l l e l i sm=4, s tops=global_stops ,
optimizer_params=opt_params ,
v a l i d_ i t e r s =1, measure='F−measure ' ,
keep_best=True , r ep roduc ib l e=True )

4) Presentación de resultados
Finalmente, una vez ajustada la red se procede a presentar los resultados que
obtiene sobre los datos de prueba para conocer su desempeño, donde se utili-
zan métricas de clasi�cación adecuadas para ello. Una vez evaluado el modelo,
mediante una simple función se puede exportar en formato binario.

acc_test , p r ed i c t = neural_net . eva luate ( t e s t , p r e d i c t i o n s=True ,
measure=' Accuracy ' )

l o gg e r . i n f o ( "Accuracy en t e s t : %12.11 f " , acc_test )
# Información de l a c l a s i f i c a c i ó n

l o gg e r . i n f o ( "Metr icas de eva luac ión en c l a s i f i c a c i o n : " )
l a b e l s = map( lambda lp : f l o a t ( lp . l a b e l ) , t e s t . c o l l e c t ( ) )
met r i c s = C l a s s i f i c a t i o nMe t r i c s ( z ip ( pred i c t , l a b e l s ) , 3)
l o gg e r . i n f o ( "F1−Score : %12.11 f " , met r i c s . f_measure ( beta=1))
l o gg e r . i n f o ( " Pr e c i s i on : %12.11 f " , met r i c s . p r e c i s i o n ( ) )
l o gg e r . i n f o ( " Reca l l : %12.11 f " , met r i c s . r e c a l l ( ) )
l o gg e r . i n f o ( "Matriz de con fus i on : %s " ,

os . l i n e s e p+s t r ( met r i c s . confusion_matrix ( ) ) )
# Ploteo d e l a j u s t e de l a red

p l o t_ f i t t i n g ( neural_net )
# Guardar modelo en formato b ina r i o

neural_net . save ( f i l ename=' /tmp/model/ e j emp lo_i r i s . l e a ' )

A partir de la ejecución de estos bloques se obtiene en segundos una red con
desempeño óptimo de clasi�cación sobre el conjunto de prueba de�nido.
Como se puede ver con este ejemplo, la interacción con Learninspy para lograr
un modelo es sencilla y abarca todos los aspectos que se desean cubrir en dicha
tarea. Además se abstraen completamente las cuestiones técnicas relativas al
cómputo paralelizado que se involucra, otorgando un mecanismo simple para
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Figura 4.5: Captura de pantalla donde se muestra el resultado de un ejemplo en
Learninspy ejecutado mediante una terminal de Linux.

el control sobre ello en el entrenamiento distribuido. A raíz de esto no resulta
demasiado necesario tener una interfaz de usuario grá�ca para lograr esta clase
de interacción, y de hecho la mayoría de los frameworks (e.g. Deeplearning4j,
Keras y Theano) proveen la misma interfaz de uso mediante scripts. No obstante,
tal cual se mencionó en la Sección 1.5.2, se considera como trabajo futuro incluir
también una interfaz grá�ca para proveer otra experiencia de uso en Learninspy.

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
In

st
itu

te
 f

or
 S

ig
na

ls
, S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

L
. J

. F
er

ra
do

, H
. L

. R
uf

in
er

 &
 I

. E
. G

ar
ei

s;
 "

(U
nd

er
gr

ad
ua

te
 p

ro
je

ct
) 

Im
pl

em
en

ta
ci

ón
 d

e 
un

 f
ra

m
ew

or
k 

pa
ra

 la
 c

on
st

ru
cc

ió
n 

de
 r

ed
es

 n
eu

ro
na

le
s 

co
n 

ap
re

nd
iz

aj
e 

pr
of

un
do

. C
as

o 
de

 a
pl

ic
ac

ió
n:

 c
la

si
fi

ca
ci

ón
 d

e 
se

ña
le

s 
ce

re
br

al
es

."
Fa

cu
lta

d 
de

 I
ng

en
ie

rí
a 

y 
C

ie
nc

ia
s 

H
íd

ri
ca

s 
- 

U
ni

ve
rs

id
ad

 N
ac

io
na

l d
el

 L
ito

ra
l, 

20
17

.



Capítulo 5

Evaluación de desempeño

Todas las cosas son buenas

o malas por comparación.

Edgar Allan Poe

Resumen: En este capítulo se describen las acciones ejecutadas para va-

lidar el correcto funcionamiento del framework implementado. Para ello,

se realizan comparaciones de desempeño respecto a otras herramientas

similares, y también algunos experimentos para validar ciertas funciona-

lidades desarrolladas en este trabajo. Se detallan los recursos utilizados

y las con�guraciones implementadas sobre ellos para llevar a cabo estas

tareas de evaluación.

5.1. Con�guraciones

La mejor forma de conocer cómo se utiliza Learninspy es siguiendo los ejemplos
provistos en el directorio examples. Allí se muestran aplicaciones con bases de
datos públicas cubriendo gran parte de las funcionalidades que se proveen.
Para poner en funcionamiento el framework, se ofrecen algunas con�guraciones
por defecto referidas al motor utilizado. Las mismas pueden ser modi�cadas
desde el código fuente, o bien omitidas al inicializar una instancia de SparkCon-
text en forma aparte a la que se crea por Learninspy. En caso de que se pre�era
que el framework se encargue de eso, se debe tener en cuenta que para lograr
que el mismo se conecte a un clúster en modo standalone se debe con�gurar la
dirección IP del nodo maestro y el puerto a utilizar mediante las variables de
entorno SPARK_MASTER_IP y SPARK_MASTER_PORT correspondientemente. Ade-
más, como en la mayor parte de las aplicaciones en Spark, se debe asegurar que
el módulo pyspark puede importarse desde Python. Una explicación para lograr
ello, en conjunto con la instalación de Spark, es provista con Learninspy en el
archivo de texto install_spark.md. Allí se especi�ca cómo con�gurar la varia-
ble de entorno PYTHONPATH, de forma que incluya los módulos necesarios para
el funcionamiento de PySpark (para detalles adicionales, se puede consultar la
guía de programación de Spark)
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5.1.1. Rendimiento en Spark

Para lograr un mejor desempeño de las aplicaciones en Learninspy, se utiliza
una con�guración por defecto en el script context que se introdujo en la Sección
4.1 donde se establecen cuestiones referidas a Spark y la JVM:

Serializador: Cuando Spark trans�ere datos entre nodos de ejecución,
se necesita serializar los objectos correspondientes en formato binario. En
Learninspy se con�gura el uso de Kryo 1(versión 2), que es signi�cativa-
mente más rápido y con una representación binaria hasta 10 veces más
compacta que el serializador por defecto (ObjectOutputStream de Java),
por lo cual se recomienda en la mayoría de las aplicaciones con Spark [40].

Recolector de basura en Java: Durante el entrenamiento distribuido
de Learninspy, en cada época se deshechan modelos auxiliares para lograr
uno optimizado. Un modelo deshechado queda como un objeto de Java
que debe tratarse correctamente por el recolector de basura para hacer
e�ciente el uso de memoria. Es por ello que se con�gura la JVM con la
bandera -XX:+UseG1GC para elegir el recolector G1 que es conocido por
tener mejor desempeño en aplicaciones de Spark [66]. Además, durante el
entrenamiento en Learninspy se opera manualmente el recolector de basura
de Python para que tampoco almacene objetos grandes que se dejan de
utilizar durante cada iteración.

En caso de disponer de menos de 32 GB de RAM, se agrega a la JVM la
bandera -XX:+UseCompressedOops para que maneje punteros de cuatro
bytes en lugar de ocho, y con ello se optimiza el manejo de memoria.

Para obtener información del desempeño de Learninspy en una aplicación, se re-
comienda utilizar la herramienta de monitoreo mediante interfaz web que provee
Spark. Para acceder a ella, se debe ingresar desde un navegador web a:

en modo local, a http://localhost:4040.

en modo clúster, a http://<url del master>:4040.

Allí se presenta información acerca del entorno correspondiente, de los ejecutores
de Spark y sus tareas asignadas, y un resumen de la memoria utilizada por
los RDDs, entre otras. Es preciso aclarar que esta herramienta es únicamente
accesible mientras se encuentra en ejecución una aplicación en Learninspy. Para
más información, se puede acceder a la documentación de Spark en la sección
correspondiente 2.
Para aplicaciones en modo clúster, se debe corroborar que cada uno de los no-
dos del mismo tenga instalado el package de Python learninspy, o bien se puede
enviarles el mismo en forma de Python Egg (archivo .egg) mediante el script
spark-submit de Spark. Como aclaración, en el caso de que el clúster se imple-
mente en modo standalone de Spark, se puede con�gurar toda la implementación
(e.g. nodos, memoria a usar por cada uno, etc) mediante los scripts slaves.sh y
spark_env.sh que se encuentran provistos en el directorio de Spark. Se puede
encontrar una explicación detallada de todo esto en la guía de programación de
Spark ya mencionada anteriormente.

1Repositorio: https://github.com/EsotericSoftware/kryo
2http://spark.apache.org/docs/latest/monitoring.html
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5.2. Materiales utilizados 65

5.2. Materiales utilizados

Se detallan a continuación los recursos disponibles para llevar a cabo las tareas
de validación, los cuales se escogieron a �n de poder corroborar el desempeño
esperado de todas las funcionalidades del software desarrollado.

5.2.1. Recursos computacionales

Para llevar a cabo los experimentos mencionados, se cuentan con tres formas de
equipamiento computacional: un ordenador personal para evaluar el desempeño
en forma local para estaciones de trabajo, un servidor de altas prestaciones
para realizar una evaluación local más intensiva y con mayor paralelismo, y una
estructura de clúster para experimentar en forma distribuida. A continuación,
los detalles de cada uno:

1. Ordenador personal: Computadora del tipo notebook, la cual es pro-
piedad del autor de este trabajo y posee las siguientes características:

Linux Mint 3.16.0-4-amd64 1 SMP Debian 3.16.7 (2016-01-17)

Arquitectura x86_64 (64 bits)

CPUs: 2 núcleos, con 2 hilos cada uno

Modelo: Intel(R) Core(TM) i5-3230M CPU @ 2.60GHz

Memoria RAM: 6GB DDR3

Disco duro: SATA 750GB

2. Servidor: Computadora de alta gama, que actualmente constituye una
estructura de clúster (como la descripta en la Sección 3.1.2) pero en esta
oportunidad se utilizó de forma aislada. La misma fue provista en forma
gratuita por el centro Argentina Software Design Center (ASDC) que con-
forma la compañía Intel Security, y se caracteriza de la siguiente manera:

Linux 4.4.0-38-generic #57-Ubuntu 16.04.1 LTS xenial (2016-09-06)

Arquitectura x86_64 (64 bits)

CPUs: 48 núcleos, con 2 hilos cada uno

Modelo: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2670 v3 @ 2.30GHz

Memoria RAM: 189GB DDR4

Disco duro: SATA 1300GB

3. Clúster: Tanto maestro como esclavos son instancias virtualizadas crea-
das en un servicio de �nube� denominado �Intel Cloud� (también brindado
por Intel Security) basadas en un SO Linux 3.16.0-40-generic #54-Ubuntu
14.04.1 LTS trusty (2015-06-10) sobre una arquitectura x86_64 (64 bits).
Particularmente, se distinguen por los recursos de la siguiente forma:

Maestro (1 instancia):

+ CPUs: 8 núcleos, con 1 hilo cada uno

+ Memoria RAM: 16GB

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
In

st
itu

te
 f

or
 S

ig
na

ls
, S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

L
. J

. F
er

ra
do

, H
. L

. R
uf

in
er

 &
 I

. E
. G

ar
ei

s;
 "

(U
nd

er
gr

ad
ua

te
 p

ro
je

ct
) 

Im
pl

em
en

ta
ci

ón
 d

e 
un

 f
ra

m
ew

or
k 

pa
ra

 la
 c

on
st

ru
cc

ió
n 

de
 r

ed
es

 n
eu

ro
na

le
s 

co
n 

ap
re

nd
iz

aj
e 

pr
of

un
do

. C
as

o 
de

 a
pl

ic
ac

ió
n:

 c
la

si
fi

ca
ci

ón
 d

e 
se

ña
le

s 
ce

re
br

al
es

."
Fa

cu
lta

d 
de

 I
ng

en
ie

rí
a 

y 
C

ie
nc

ia
s 

H
íd

ri
ca

s 
- 

U
ni

ve
rs

id
ad

 N
ac

io
na

l d
el

 L
ito

ra
l, 

20
17

.
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Esclavos (10 instancias):

+ CPUs: 4 núcleos, con 1 hilo cada uno

+ Memoria RAM: 8GB

Total:

+ CPUs: 48 núcleos

+ Memoria RAM: 96GB

Dado que el servidor posee más capacidad de cómputo y memoria que el clúster,
la idea es veri�car la escalabilidad del framework en este último y luego utilizar
el servidor para las pruebas intensivas.

5.2.2. Bases de datos

Para las pruebas generales del framework (incluyendo las de unit testing para
la integración continua del software) se utilizaron conjuntos de datos que son
muy recurridos para evaluar herramientas de aprendizaje maquinal:

Iris3: Siendo uno de los más conocidos en la literatura sobre reconocimien-
to de patrones, este conjunto de datos contiene 3 clases de plantas del tipo
�iris� con 50 ejemplos de cada una. Una clase es linealmente separable de
las otras dos, pero estas dos últimas no lo son entre sí.

Categoría: Clasi�cación.

Combined Cycle Power Plant (CCPP)3: Es un conjunto de datos reales
que consta de 9568 entradas colectadas de una central térmica de ciclo
combinado a lo largo de 6 años (2006 - 2011). Sus características son
todas variables numéricas y consisten en promedios por hora de ciertas
variables medidas en el ambiente, y la variable a predecir es la cantidad
de energía eléctrica producida por hora.

Categoría: Regresión.

MNIST 4: Siendo otra base de datos reconocida y altamente utilizada en la
comunidad cientí�ca de visión computacional, MNIST contiene imágenes
de digitos manuscritos en un total de 60.000 ejemplos de entrenamiento y
10.000 de prueba. Dichas imágenes se encuentran normalizadas y centradas
en un tamaño con resolución �ja.

Categoría: Clasi�cación / Regresión (reconstrucción de imágenes).

5.3. Validación del framework

En base a los recursos descriptos, se llevaron a cabo las siguientes acciones para
corroborar el correcto funcionamiento de las funcionalidades ofrecidas.

3Extraído de UCI Machine Learning: http://archive.ics.uci.edu/ml
4Extraído de DeepLearning.net: http://deeplearning.net/tutorial/gettingstarted.html
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5.3.1. Testeo en integración continua

De forma que todas las características del framework sean validadas en términos
de funcionalidad, se procede a utilizar tecnologías que permitan testear cada uno
de los módulos implementados y la integración de todos ellos. Esto es realizado
con el �n de seguir buenas prácticas de ingeniería en software [12], que permitan
desarrollar un producto de software que asegure cierta calidad en su integración
y despliegue. A partir de ello, se implementa un esquema de testeo automatizado
realizando las siguientes acciones [28]:

Prueba unitaria: Mejor conocida en inglés como unit testing, es una
forma de comprobar el correcto funcionamiento de un módulo de forma
aislada al resto de los componentes. Para ello se de�ne un escenario para
ejecutar las acciones de ese módulo en forma separada, y se corrobora
obtener un cierto comportamiento esperado en la salida de cada una de
ellas. La ejecución de todas las pruebas unitarias para el framework se
realizan de forma automatizada mediante la librería de Python nose. 5

Cobertura de código: Mejor conocida en inglés como code coverage, es
una medida para cuanti�car el grado o porcentaje de código fuente que se
ejecuta en un conjunto de pruebas de�nido. La misma es utilizada para co-
nocer la cantidad de código que es cubierta por las pruebas, lo cual es útil
a la hora de depurar errores o malas de�niciones en los módulos del soft-
ware. Para implementarla en Learninspy, se utilizó el servicio de coveralls
6 que aprovecha el conjunto de pruebas unitarias de�nidas anteriormente
para calcular el porcentaje deseado.

Integración continua: Es una práctica de la ingeniería de software por
la cual todos los aportes desarrollados para un sistema dado se integran
frecuentemente (por lo general, en forma diaria) sobre un entorno de in-
tegración que construye dicho sistema de forma automática (ejecutando
todas las pruebas de�nidas), así se pueden detectar errores de integración
lo antes posible. En el presente framework se utiliza TravisCI 7 para ello,
que ofrece hosting del entorno de integración para poder ejecutar un build
automático cada vez que se empuja un nuevo aporte en el repositorio.

Salud de código: Mediante el servicio Landscape se puede conocer una
medida de la salud de un proyecto en Python en base a ciertas métricas
de�nidas sobre el código fuente (e.g. errores, malas de�niciones, malas
prácticas de software, etc).

A partir de implementar esto, se tiene de�nido un procedimiento para mantener
y extender el framework asegurando que no se pierda la calidad del software
en las integraciones que vayan ocurriendo. Para especi�car la calidad esperada
en este producto, por cada ejecución de un plan de integración se �jaron los
siguientes criterios de aceptación:

La cobertura de código por coveralls no debe ser inferior al 90%.

5http://nose.readthedocs.io/en/latest/
6https://coveralls.io/github/leferrad/learninspy
7https://travis-ci.org/leferrad/learninspy
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Figura 5.1: Captura de pantalla del README publicado en GitHub, donde se
muestran los badges que certi�can la aplicación correcta del esquema dado.

La salud del código provista por Landscape no deber ser inferior al 90% .

El repositorio de código no puede permanecer en un estado de fallo res-
pecto al building automático.

En la Figura 5.1 se puede apreciar que en la versión actual de Learninspy se
cubre un 95% del código fuente, cuya salud es de un 92%, y además el build
automático se realiza sin fallos en TravisCI, lo cual se corrobora con los corres-
pondientes badges desde el repositorio en GitHub.

5.3.2. Experimentos de validación

Dado que se quiere comparar funcionalidades con otros frameworks pero también
validar aquellas que son nuevas, se de�ne la siguiente lista de experimentos a
realizar en la evaluación de desempeño sobre Learninspy:

Velocidad de procesamiento respecto a herramientas similares.

Clasi�cación de imágenes con redes neuronales.

Compresión y reconstrucción de imágenes con AutoEncoders.

Con�guración de la optimización en el entrenamiento distribuido.
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Velocidad de procesamiento respecto a herramientas similares
En este experimento se replicó el procedimiento detallado en una publicación
reciente [3], donde se comparaba el desempeño de distintos frameworks en tér-
minos de velocidad de procesamiento. Especí�camente, se medía la duración de
las herramientas para producir dos tipos de cálculos: a) los gradientes involu-
crados en el algoritmo de retro-propagación, para dar idea de la duración de
entrenamiento; b) la salida de una red ante una entrada, para conocer cuánto
demora en realizar predicciones.
Siguiendo ello, se utilizó la misma con�guración sobre Stacked AutoEncoders
para poder comparar resultados con aquellos frameworks tratados. Por lo tanto,
el SAE constaba de 3 AutoEncoders formando una arquitectura con las siguien-
tes dimensiones: 784, 400, 200, 100, 10. El ajuste se realizó sobre los datos de
MNIST, utilizando mini-batch de 64 ejemplos y sin paralelismo de modelos en
la optimización para que sea comparable al procedimiento original.
Para la experimentación en Learninspy se utilizó el servidor de alta gama, cuya
velocidad de procesamiento es menor que la del servidor utilizado en el traba-
jo de referencia (especí�camente 35% menor en la frecuencia de reloj de los
procesadores). Es por ello que, para realizar una comparación más acertada, se
normalizaron las unidades de tiempo de la siguiente forma:

duración (ciclos) = duración (segundos) * velocidad (Hertz) (5.1)

Por ejemplo, si una prueba dura 10 milisegundos utilizando el servidor de este
trabajo, entonces en términos de ciclos computacionales la duración resulta:

d = 10(ms) · 2,3(GHz) = 10× 10−3 (s) · 2.3× 109(ciclos/s)

= 23× 106(ciclos) = 23Mciclos

Los resultados pueden apreciarse en los grá�cos de barras presentados en las
Figuras 5.2 y 5.3 para la ejecución con 1 hilo y 12 hilos de procesamiento res-
pectivamente. Allí se denota con el acrónimo �GAE� al cálculo referido a los
gradientes en un AE dado durante el pre-entrenamiento, �GSE� al cálculo de
gradientes para el ajuste �no de todo el SAE, y �FSE� para la salida producida
por el SAE durante una predicción.
Se puede ver que el rendimiento de Learninspy es altamente inferior al de los
frameworks Torch y Theano, pero respecto a TensorFlow la diferencia resulta
menor. Esto se encuentra razonable debido a las siguientes cuestiones:

En cuanto a lenguajes de programación, Torch se encuentra desarrollado
en Lua y Theano tiene gran parte de código hecho en C. Es bien sabido que
dichos lenguajes son altamente óptimos en velocidad de cómputo respecto
a Python, lenguaje con el que están mayormente hechos los frameworks
TensorFlow y Learninspy. Por esta razón es que se nota una gran diferencia
de rendimiento en todas las comparaciones.

Todos los frameworks utilizados para la comparación poseen una clase
�Tensor� optimizada para realizar operaciones numéricas, que además con-
sideran el núcleo por el cual logran la e�ciencia de cómputo. Learninspy
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Figura 5.2: Comparación de frameworks de aprendizaje profundo en términos
de la duración para realizar distintos tipos de salida, restringiendo la ejecución
a 1 hilo de procesamiento
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Figura 5.3: Comparación de frameworks de aprendizaje profundo en términos
de la duración para realizar distintos tipos de salida, restringiendo la ejecución
a 12 hilos de procesamiento

no posee esa ventaja ya que sólo utiliza rutinas de Python y el soporte de
álgebra lineal está provisto únicamente por NumPy sin ninguna capa de
optimización agregada.

Debido a la cuestión anterior, cuando se manejan arreglos numéricos con
alta dimensión (como el caso del modelo tratado en este experimento) va
a re�ejarse la ventaja computacional de los framework que tengan opti-
mizadas sus rutinas algebraicas especialmente en el algoritmo de retro-
propagación que implica el cálculo de gradientes multidimensionales. Esto
se corrobora en el grá�co donde se denota que, a medida que decrece la
dimensionalidad manejada (i.e. desde el primer AE hasta el último), la
duración para los gradientes disminuye importantemente a diferencia del
resto de los frameworks.

Como conclusión general del experimento, se puede ver que Learninspy no se
considera óptimo en términos de esta categoría analizada, lo cual deja abierto co-
mo trabajo futuro el hecho de mejorar tanto los módulos relacionados a cálculos
algebraicos como aquellos algoritmos que los aprovechan para el entrenamiento
y las predicciones de una red neuronal. A pesar de esta desventaja, Learninspy
tiene una propiedad importante respecto al procesamiento que estos frameworks
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de comparación no ofrecen: la distribución del cómputo en forma transparente.
Theano y Torch ofrecen paralelismo en CPU y GPU, pero no pueden distribuir
el cómputo a una red de máquinas. Respecto a Tensor�ow, recientemente desa-
rrolló un modo para lograr esta propiedad a nivel clúster, pero implica cambiar
con�guraciones dentro del programa. La ventaja en Learninspy es que un mismo
programa puede ser ejecutado tanto de forma local como distribuida, gracias a
la garantía de escalabilidad en forma transparente que ofrece Spark. Esto re-
sulta útil a la hora de crear aplicaciones con el framework, donde en algunos
casos el paralelismo no se puede aprovechar en una sola máquina (e.g. para el
procesamiento de grandes volúmenes de datos) y a su vez sea deseable que el
programa esté desacoplado de la infraestructura que lo ejecuta.

Clasi�cación de imágenes con redes neuronales
A �nes de evaluar el desempeño en términos de resolución de problemas, se
procede a utilizar los datos de MNIST para modelar un clasi�cador mediante
las siguientes herramientas:

Regresión logística multi-clase mediante Spark MLlib.

Red neuronal profunda mediante Deeplearning4j.

Red neuronal profunda mediante Learninspy.

La idea entonces fue determinar una línea base de resultados para la clasi�cación
mediante un clasi�cador básico (que fue explicado en la Sección 2.1.1) y a partir
de ello comparar el desempeño contra redes neuronales profundas, realizando
a su vez también una comparación entre el framework de este trabajo y otro
similar como Deeplearning4j.
Utilizando una con�guración basada en la que está publicada en la web de
Deeplearning4j 8, se modeló una red con una sola capa oculta de 1000 unidades.
Sus pesos sinápticos se regularizan mediante una norma L2 ponderada por un
valor de 1e-4, y las activaciones están de�nidas por una ReLU.
Los resultados pueden apreciarse en la Tabla 5.1, donde se re�eja el desempeño
en términos de duración del modelado y precisión obtenida en la clasi�cación. Se
puede notar que el modelado con redes neuronales obtiene un desempeño mejor
que con una regresión logística, y aunque los resultados entre ambos frameworks
no son iguales debido a algunas diferencias (e.g. optimización utilizada, inicia-
lización de pesos sinápticos) se considera que en ambos casos se logra buena
precisión en la clasi�cación sin requerir una con�guración compleja para ello.

Tabla 5.1: Resultados de clasi�cación con datos de MNIST.

Modelo Accuracy Precision Recall F1-Score
RegLog 0.9154 0.9144 0.9141 0.9142
DL4J-DNN 0.9710 0.9709 0.9707 0.9708
LSPY-DNN 0.9410 0.9405 0.9408 0.9407

8http://deeplearning4j.org/mnist-for-beginners.html
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Figura 5.4: Reconstrucción de las imágenes de MNIST mediante un autocodi�-
cador. Arriba las imágenes originales, y abajo las reconstruidas.

Compresión y reconstrucción de imágenes con autocodi�cadores
De forma que se valide el comportamiento esperado en un autocodi�cador, se
realizó un experimento sobre los datos de MNIST para corroborar que se obtenga
una buena reconstrucción de dichas imágenes en la salida de la red entrenada.
Para ello se replicó la misma con�guración detallada en el blog de Keras 9,
el cual es un reconocido framework de aprendizaje profundo para Python. Los
resultados se valoraron positivamente en dos formas: a) de forma objetiva, se
obtuvo valores de r2 mayores a 0.85 en la regresión de reconstrucción sobre
los conjuntos de entrenamiento y prueba, lo cual indica un buen ajuste con
generalización deseable; b) de forma subjetiva, en la Figura 5.4 se puede apreciar
visualmente la calidad de reconstrucción sobre algunas imágenes del conjunto
de prueba, mostrando un buen desempeño en la tarea designada.

Con�guración de la optimización en el entrenamiento distribuido
Como se presentó en la Sección 4.2.1, la optimización de modelos en forma dis-
tribuida introduce ciertos parámetros a con�gurar para su ejecución. De forma
que se muestre empíricamente la relación entre algunos de ellos, se realizaron
dos experimentos sobre todas las infraestructuras para conocer el impacto que
tiene en la duración del modelado y sus resultados.

1) Analizar sobre datos reales la relación entre los parámetros de optimización.

Básicamente el primer experimento consta de entrenar una red neuronal de
1 capa oculta sobre los datos de CCPP, y en cada prueba se fue variando un
parámetro que de�ne la optimización para evaluar cómo in�uye en todo el pro-
ceso. Especí�camente, se fue aumentando en 10 unidades la cantidad máxima
de iteraciones o épocas a realizar por cada modelo réplica durante el entrena-
miento paralelizado. Además, el nivel de paralelismo (i.e. cantidad de modelos
réplicas a ajustar en cada época global) se con�guró de dos formas: valiendo
4 para las pruebas sobre el ordenador personal, y 10 para aquellas realizadas
tanto en el servidor como en el clúster. El resto de la con�guración se mantuvo
�ja, eligiendo 20 ejemplos para cada batch de datos, y se de�nió como criterio
de corte para la optimización general el hecho de alcanzar un R2 igual a 0.9 de

9Experimento �Adding a sparsity constraint on the encoded representations� detallado en
https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html
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Figura 5.5: Duración del modelado en épocas variando la con�guración de su
optimización, donde se distingue el paralelismo P utilizado y el tipo de duración

ajuste sobre el conjunto de validación.
La idea entonces fue comparar la duración �nal del entrenamiento de un mo-

delo (i.e. optimización global) al alcanzar el criterio de corte de�nido, respecto a
la cantidad de iteraciones que se realizaban en forma paralela sobre cada batch
de datos (i.e. optimización local).

En la Figura 5.5 se presentan los resultados de variar la duración en épocas
de la optimización local para el modelado de la red neuronal. Por cada con�-
guración respecto al paralelismo, se muestra cuántas épocas comprendió tanto
para la optimización global como para el total del proceso (i.e. producto de la
cantidad local por la global). A partir de ello se percibe también la diferencia
que introduce en el modelado la variación del nivel de paralelismo, en términos
de la precisión obtenida en los resultados luego de cada época, que termina a
su vez impactando en la duración total del experimento al alcanzar en menor o
mayor tiempo el criterio de corte de�nido.

2) Estudiar la duración resultante en los distintos tipos de infraestructura.

Por otro lado, en el segundo experimento se midió la duración del modelado
en términos de tiempo comprendido por cada época local. Para esta prueba se
quitó la restricción dada por el criterio de corte en la optimización, de forma
que se estimen mejor los valores de duración mediante más muestras. Entonces,
nuevamente variando la cantidad de épocas a realizar en forma local, se midió
cuántos segundos demoraba cada época en la optimización dada sobre los tres
tipos de infraestructura disponibles.

En la Figura 5.6 se visualizan los resultados de esta prueba, donde para
estimar la duración se utilizó tanto el promedio como la mediana de las mues-
tras. La diferencia percibida entre ambos valores se debe a que generalmente las
primeras épocas de la optimización en Learninspy demoran bastante más que
el resto, y es porque Spark allí trata de optimizar el grafo de tareas a ejecutar
para el trabajo involucrado hasta que luego se desempeña establemente. Esto
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Figura 5.6: Duración del modelado por cada época en forma global, variando la
con�guración de su optimización

se acentúa aún más cuando se realiza en un clúster, ya que el proceso incluye la
coordinación de los nodos computacionales para realizar el conjunto de tareas
necesario. Por ello se considera que la mediana es una buena estimación para co-
nocer la duración de cada época en este proceso, y su evolución es relativamente
lineal como puede apreciarse en el grá�co presentado.

En base a estos dos experimentos realizados además se puede calcular la du-
ración total de cada experimento multiplicando la cantidad de épocas realizadas
por la correspondiente estimación de duración por época, y con ello deducir que
el modelado de menor tiempo se realizaría utilizando 20 épocas de forma lo-
cal cuando P=4 y mediante 50 épocas para P=10. A partir de esto se podría
considerar a modo de heurística que un valor recomendado para la cantidad de
épocas en forma local podría ser de entre 30 y 40.

Tabla 5.2: Resultados obtenidos variando las funciones de consenso para la op-
timización del modelo

Función de
consenso

r2train r2valid r2test RMSE RMAE Exp Var

AVG 0.90947 0.91882 0.90860 5.09933 2.01771 0.90866
W_AVG 0.90955 0.91874 0.90869 5.09683 2.01658 0.90869
LOG_AVG 0.90943 0.91881 0.90855 5.10081 2.01788 0.90857

En los experimentos anteriores, la función de consenso elegida fue siempre
la misma (aquella con ponderación logarítmica) ya que al cambiarla se notaba
que la cantidad de épocas resultantes también variaba. Esto se debe a que, al
mezclar los modelos réplicas durante el entrenamiento distribuido, la precisión
de los resultados de validación variaba de forma tal que por cada función se podía
llegar en menor o mayor tiempo al criterio de corte de�nido. Para corroborar ello,
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5.3. Validación del framework 75

en la Tabla 5.2 se muestra cómo cambia el desempeño �nal del modelado con
igual con�guración variando sólo la función de consenso para la optimización.

Como conclusión general respecto a estos experimentos de validación, se pu-
do corroborar que Learninspy se comporta correctamente al realizar modelos de
clasi�cación y regresión con distintos corpus de datos, se analizó su desemepeño
en términos de procesamiento por comparación con otros frameworks y también
se pudieron revelar distintos aspectos involucrados en la propuesta de entre-
namiento distribuido que se maneja. Si bien en algunas comparaciones se vio
que Learninspy no presenta una mejora en los resultados obtenidos, se destaca
principalmente la �exibilidad que este framework ofrece para adaptar sus fun-
cionalidades de forma que se puedan realizar estas comparaciones con diversas
herramientas y abarcar otros tipos de experimentos sin demandar esfuerzo ni
trabajo de rediseño para ello. Esto resulta crucial a la hora de probar diversas
con�guraciones, extender funcionalidades y personalizar el framework en base
a las necesidades que se tengan para cada problema tratado, y a partir de la
validación hecha se considera que Learninspy es fuerte en dicho aspecto.
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Parte III

Aplicación en
electroencefalografía

Esta parte de la tesis se dedica a desarrollar los casos de aplicación elegidos como
prueba del framework implementado. Para ello, se explican conceptos básicos de
las dos problemáticas de electroencefalografía elegidas (Potencial P300 y Habla
imaginada), y por cada una se especi�ca cómo son los datos utilizados y cuál es
el tratamiento que recibieron en este trabajo. Luego se presentan los resultados
obtenidos para cada caso de aplicación, detallando conclusiones acerca de los
mismos.
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Capítulo 6

Potencial P300

Entre estímulo y respuesta, hay un espacio

donde elegimos nuestra respuesta.

Stephen Covey

Resumen:

En este capítulo se dan a conocer todos los contenidos referidos al

estudio del potencial P300 y el enfoque utilizado para detectar su presencia

en señales de EEG. Inicialmente, se realiza una introducción debida acerca

de electroencefalografía y su uso en sistemas BCI para dar contexto a la

aplicación. Luego, se explica en detalle el conjunto de datos utilizados

para tratar este caso de aplicación y la metodología implementada en este

proyecto para llevar a cabo la experimentación. Finalmente, se comunican

los resultados obtenidos en comparación a distintos enfoques, incluyendo

el del trabajo original de referencia.

Antes de entrar en detalles sobre la aplicación de P300, se procede a in-
troducir conceptos relativos al tratamiento de electroencefalografía y cómo se
utiliza en la construcción de interfaces cerebro-computadora. Esto resulta nece-
sario para entender la naturaleza de los datos tratados, y sobre todo asimilar la
motivación que origina tratar una aplicación de esta índole.

6.1. Electroencefalografía

La electroencefalografía (EEG) consiste en el registro de la actividad cerebral
de un individuo, la cual es captada mediante electrodos como señales eléctricas
producidas por un conjunto de neuronas en un período de tiempo. El primer
registro de actividad espontánea cerebral fue realizado en 1875 por Richard Can-
ton, quien mediante un galvanómetro pudo observar impulsos eléctricos medidos
sobre la super�cie del cerebro de un animal. En 1924, Hans Berger registra el
primer electroencefalograma de un humano mediante el uso de tiras metálicas
pegadas sobre el cuero cabelludo y utilizando también un galvanómetro como

77
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6.1. Electroencefalografía 78

elemento de medida. Durante dicho procedimiento pudo medir el patrón irregu-
lar y de poca amplitud de la señal de electroencefalograma, generando las bases
para el desarrollo de la electroencefalografía [54].

6.1.1. Señales de electroencefalograma

Existen dos modalidades en que se puede registrar la actividad del cerebro,
según la técnica utilizada para la medición: invasiva y no invasiva [1]. Las técni-
cas invasivas, como el electrocortigrama (ECoG), utilizan micro electrodos im-
plantados en el cerebro que miden la actividad de las neuronas, individualmente
consideradas. En cambio, la electroencefalografía es una técnica no invasiva que
indica la actividad eléctrica del cerebro medida con electrodos super�ciales colo-
cados sobre el cuero cabelludo, con lo cual se proporciona información detallada
sobre la actividad local de pequeñas regiones cerebrales. Se caracteriza por cap-
tar señales de pequeñísima amplitud y de gran variabilidad en el tiempo, así
como por tener un valor pobre de relación señal/ruido o SNR (Signal to Noise
Ratio), y su instrumentación de adquisición es de fácil colocación y bajo costo.

Generalmente el conjunto de electrodos que registran la señal de EEG se
ubica en forma directa sobre el cuero cabelludo siguiendo el sistema internacional
10-20, denominado así porque los electrodos están espaciados entre el 10% y el
20% de la distancia total entre puntos reconocibles del cráneo. Actualmente se
utilizan unos gorros que llevan incorporados los electrodos, a cada uno de los
cuales se les introduce un gel conductor que facilita la recepción de la señal
a través del cuero cabelludo. Los electrodos se unen en un conector y éste se
conecta con el cabezal del EEG, lugar donde se recoge toda la actividad eléctrica
y se envía al sistema de ampli�cadores para su trascripción a datos digitales.

6.1.2. Interfaces Cerebro-Computadora

Una interfaz cerebro-computadora o ICC (en inglés, conocida como Brain
Computer Interface o BCI) es un sistema que permite a una persona la comu-
nicación y control de su entorno sin necesidad de usar nervios o músculos. Esta
registra la actividad cerebral de un sujeto para traducirla en comandos sobre
una computadora. Es por ello que tiene gran utilidad en aplicaciones de robóti-
ca, videojuegos, y especialmente en salud neurológica al ser la única posibilidad
de comunicarse para personas con discapacidades motrices. En cuanto a la toma
de datos, los métodos no invasivos son más atractivos ya que son más fáciles de
implementar en pacientes y además han demostrado tener efectividad compa-
rable a la de aquellas interfaces con electrodos implantados cuando se utilizan
algoritmos apropiados de aprendizaje maquinal [69].

Los sistemas BCI no son lectores de mente. Están diseñados para reconocer
patrones en datos extraídos del cerebro (e.g. pensamientos o estados mentales)
y asociarlos con comandos, pero eso no signi�ca que sea capaz de leer una
mente. Según Forslund [27], no existe forma de que un sistema técnico pueda
actualmente informar qué piensa una persona, y hay varias razones para ello:

1. Las técnicas de sensado que se usan para extraer información del cerebro
son imprecisas, y pueden representar sólo una microscópica fracción del
total de actividad cerebral.
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6.1. Electroencefalografía 79

Figura 6.1: Diagrama en bloques del funcionamiento de un BCI.

2. Incluso si fuera posible extraer los estados de todas las células en el cerebro,
esa información sería muy compleja de manejar, aún para la más poderosa
súper computadora.

3. Los cerebros son únicos e individuales. Aunque dos personas piensen exac-
tamente lo mismo, la actividad cerebral que se mani�esta es completamen-
te diferente.

Aclarado esto, se puede entender a un sistema BCI como un traductor de
actividad cerebral en ciertos comandos de�nidos, compuesto por:

Sensado de datos cerebrales en el sujeto y �ltrado o mejora de la calidad
de las señales.

Extracción de características relevantes para la tarea del sistema.

Clasi�cación del fenómeno registrado desde el cerebro.

Traducción en movimiento o control de un dispositivo, y retroalimentación
al sujeto en cuestión.

En la Figura 6.1 se puede visualizar el diagrama en bloques descripto. Dado
que en este trabajo los modelos se basan en redes neuronales profundas, se pro-
pone como parte de un único bloque a las tareas de extracción de características
y clasi�cación, ya que este tipo de modelo se encargaría de todo esto tal como
se ha anticipado en la Sección 2.3. Es por ello que para los casos de aplicación
tratados se propuso como alcance que los experimentos se realicen sobre datos
crudos de electroencefalografía, sin ninguna extracción de características previa.
Con ello se sigue la idea de otros trabajos en aprendizaje profundo [6][45][22],
en donde se espera que la red neuronal sea capaz de aprender a extraer las
características sobre la entrada.

Como primer caso de aplicación para este trabajo de tesis se escogió el de
detección de P300 en señales de EEG, ya que hasta la actualidad se mantiene
como uno de los principales paradigmas para construir sistemas BCI. Esto se
debe a que constituyen sistemas rápidos, efectivos y prácticamente no requieren
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6.2. Conceptos básicos 80

de entrenamiento para casi cualquier usuario. Recientes trabajos muestran que
los sistemas BCI basados en P300 pueden ser empleados para una gran variedad
de funciones, incluso sobre usuarios con discapacidad, por lo cual en este trabajo
se propuso recurrir a esta aplicación utilizando aprendizaje profundo.

6.2. Conceptos básicos

La onda P300 se caracteriza por producir un pico positivo en una señal de
EEG humano, aproximadamente luego de 300 ms desde la presentación de un
estímulo externo signi�cativo para el sujeto en cuestión, por lo cual se provoca
en ella un cambio que se denomina �potencial relacionado a eventos� (en inglés,
conocido como event-related potential o ERP) [23]. Dicho estímulo externo puede
ser de cualquier naturaleza, y de ello depende esencialmente la técnica para
detectar un P300 en una señal de EEG. Un procedimiento típico para evocar
esta onda es el paradigma oddball, donde dos estímulos se presentan en orden
aleatorio y uno tiene mayor probabilidad de ocurrencia que el otro. Se describen
algunas técnicas para la presentación de estímulos:

Sistema deletreador: Farwell y Donchin [23] fueron los primeros en emplear
el potencial P300 como señal de control en un BCI. Con el sistema que
crearon, los sujetos podían deletrear palabras eligiendo secuencialmente
los caracteres de un alfabeto que se presentaba en pantalla mediante una
matriz de 6x6 (como letras y otros símbolos). Las �las y columnas de esa
matriz se iluminan con destellos en forma aleatoria, y si alguna de ellas
contiene el símbolo deseado por el sujeto entonces se evoca un P300 en
la señal de EEG. Así, mediante un algoritmo simple, durante la toma de
datos se clasi�ca en cada registro del EEG la presencia o no de un P300 en
base a las �las y columnas iluminadas que corresponden a cada caracter
deletreado por el sujeto en cuestión.

Prueba del conocimiento culpable: Conocido como GKT (en inglés, Guilty
Knowledge Test) es un protocolo donde se realizan preguntas hacia un
individuo, y cuando se presenta el ítem signi�cativo de cada pregunta se
registra una onda P300 con características en su forma distintas a las de los
demás ítems. Diversos estudios, incluyendo los de Farwell y Donchin [24],
muestran niveles altos de exactitud en la clasi�cación de los sujetos como
culpables o inocentes valiéndose de la onda P300 mediante este protocolo.

Multiple choice: Procedimiento similar al sistema deletreador, sólo que en
lugar de una matriz de letras y/o símbolos lo que se presenta en pantalla
al sujeto es un conjunto de ítems (e.g. imágenes, palabras, etc.) que están
relacionados a la tarea perseguida por el sistema BCI. Éstos también se
iluminan de forma aleatoria, esperando que se produzca el P300 en el
momento que se ilumine aquel ítem de interés para el sujeto.

Uno de los principales desafíos en la clasi�cación de P300 es lidiar con la
baja relación señal/ruido o SNR. Dado que la señal de EEG registrada desde el
cuero cabelludo contiene mucho ruido debido al resto de la actividad eléctrica
en el cerébro, es difícil aislar una onda P300 de la señal ruidosa resultante. El
problema de la baja SNR es usualmente manejado mediante el promediado de
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6.3. Corpus de datos 81

Figura 6.2: Con�guración de 8
electrodos elegida para los expe-
rimentos en P300

Figura 6.3: Promediado de las ondas del
electrodo Pz. Arriba, para los sujetos con
discapacidad (S1-S4). Abajo, sujetos sin
discapacidad (S6-S9)

varias épocas de registro consecutivas, lo cual logra cancelar gran parte del ruido
en la señal y con ello se facilita la detección de la P300. No obstante, este enfoque
conlleva el costo de reducir la tasa de comunicación que impacta directamente
en el desempeño de un sistema BCI. En la Figura 6.3 se visualiza el resultado
de promediar épocas del registro en un EEG para resaltar la onda P300 y se
puede observar que, tal como se dijo antes, normalmente se presenta cerca de
los 300 ms luego del estímulo, aunque para algunos sujetos con discapacidad
puede aumentar esta latencia (a 500 ms) y disminuir la amplitud del pico [39].

Farwell y Donchin reportaron en su trabajo pionero que es necesario pro-
mediar entre 20 y 40 épocas para lograr una exactitud mayor al 80%, con una
tasa de comunicación alrededor de 12 bits por minuto [23]. Aunque este trabajo
estableció la factibilidad de un sistema BCI deletreador basado en P300, la tasa
de comunicación era demasiado baja como para llegar a un uso práctico. A par-
tir de ello surgió mucho trabajo en las últimas décadas que se enfocó en mejorar
la exactitud y la velocidad de comunicación de sistemas BCI basados en P300,
y aunque está ampliamente demostrado que promediando épocas se estabiliza
la amplitud de la onda P300, el desafío sigue siendo mejorar el desempeño de la
detección en única época o single trial (i.e. sin ningún promediado).

6.3. Corpus de datos

Los datos de EEG utilizados fueron adquiridos en forma gratuita desde
el sitio web del Grupo de Procesamiento de Señales Multimedia pertenecien-
te al Instituto de Tecnología Suizo Federal (EPFL)1. Dicho corpus fue crea-
do para realizar una publicación referida a construcción de sistemas BCI para
personas discapacitadas [39]. El mismo se encuentra almacenado en formato
MATLAB, y además contiene los scripts utilizados en el paper para realizar el
pre-procesamiento.

1Repositorio en: http://mmspg.epfl.ch/BCI_datasets
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6.3.1. Registro

Las señales de EEG fueron registradas con una frecuencia de muestreo de
2048 Hz, mediante 32 electrodos ubicados según el sistema internacional 10-20
y utilizando un equipo Biosemi Active Two para la ampli�cación y conversión
analógica a digital de las señales. Para la toma de datos, se utilizó un proce-
dimiento de multiple choice con seis imágenes, usando una población de cinco
sujetos discapacitados y cuatro sin discapacidad. Particularmente, en este tra-
bajo se optó por utilizar los datos provenientes de los primeros 4 sujetos con
discapacidad (del Sujeto 1 al Sujeto 4). El protocolo constó de cuatro sesiones
por sujeto, con una corrida para cada una de las seis imágenes en donde se pedía
al sujeto que cuente en silencio cuántas veces la imagen que fue designada era
iluminada por destellos. Luego las imágenes eran presentadas en pantalla y las
mismas se iluminaban en forma de destellos de manera aleatoria después de que
suene un tono de alerta. Al �nal de la corrida se les preguntaba a los sujetos
el resultado de la cuenta para corroborar su desempeño. En total se obtuvo en
promedio 810 ejemplos por sesión, lo que hace un total de 3240 ejemplos por
sujeto también en promedio. Para mayor detalle del protocolo de adquisición de
datos, remitirse a la publicación citada.

6.3.2. Procesamiento de datos

Los siguientes pasos de pre-procesamiento fueron aplicados sobre los datos
registrados, por lo cual se parte sobre el resultado de los mismos para el trata-
miento realizado en esta tesis sobre esta aplicación:

1. Referencia: Se usa como referencia la señal promediada que proviene de
los dos electrodos mastoidales.

2. Filtrado: Se utilizó un �ltro pasabandas Butterworth de sexto orden (forward-
backward), cuyas frecuencias de corte fueron de 1 Hz y 12 Hz.

3. Submuestreo: La frecuencia de muestreo de las señales extraídas del EEG
fue bajada de 2048 Hz a 32 Hz mediante decimación.

4. Extracción de single trial: Se extrajeron los ejemplos de 1000 ms que co-
menzaban con la intensi�cación de una imagen. Debido al intervalo de
400 ms entre cada estímulo, se permitió un solapamiento de 600 ms entre
estímulos contiguos.

5. Remoción de artefactos: Dado que los parpadeos, movimientos oculares y
movimientos o cualquier actividad muscular puede causar artefactos que
contaminen el EEG, manifestándose como amplitudes grandes, se proce-
dió a removerlos mediante winsorizing reemplazando las muestras de cada
electrodo por percentiles calculados. Los valores de amplitud que estaban
por debajo del percentil 10 o por arriba del percentil 90, fueron reempla-
zados por el percentil 10 o el 90 respectivamente.

6. Escalado: Las muestras de cada electrodo fueron escaladas al intervalo
[−1, 1].si
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7. Selección de electrodos: Para el presente trabajo se eligió la Con�guración
II de 8 electrodos que se muestra en la Figura 6.2, ya que con ella se obtuvo
los mejores resultados en el trabajo original de referencia.

8. Construcción del vector de características: Se concatenaron las muestras
de cada electrodo consecutivamente para formar un vector de caracterís-
ticas unidimensional.

A partir del procedimiento anterior se obtiene el conjunto de datos cuya
distribución de clases se re�eja en la Tabla 6.1, y para el cual se dispuso que:

Por cada uno de los 4 sujetos tratados, se dividió el total de datos en con-
juntos de entrenamiento (70% del total), validación (20%) y prueba (10%
restante). El particionamiento de datos no se realizó de forma balancea-
da por clases, resultando para cada subconjunto obtenido una proporción
P300/NoP300 de aproximadamente 1/5.

Cada entrada del conjunto de datos corresponde a una época única (single
trial), por lo cual no se realizó ningún promediado de épocas para limpiar
las señales de EEG.

Tabla 6.1: Descripción básica de los datos utilizados para obtener el modelo
clasi�cador de P300.

P300 NoP300 Total
S1 557 2784 3341
S2 554 2769 3323
S3 557 2784 3341
S4 553 2764 3317

6.4. Experimentos

Para de�nir la metodología a utilizar en la experimentación, se tuvieron en
cuenta las siguientes particularidades del problema tratado:

La clasi�cación a realizar es binaria, donde se predice la presencia o au-
sencia de un fenómeno (i.e. clase �P300� vs clase �NoP300�).

Dicho fenómeno se puede interpretar como una �anomalía� en la señal del
EEG, que debido a la baja SNR de la misma se mezcla con el resto de la
actividad cerebral presente y por ende no es fácil de percibir.

Los datos se encuentran desbalanceados en cuanto a clases, ya que la
clase �NoP300� normalmente dispone de más ejemplos que la clase �P300�
debido a la menor prevalencia de este último tipo de evento en una señal
de EEG registrada.

Es por ello que para diseñar un clasi�cador de la ocurrencia o no de la onda
P300 en una señal de EEG se vio como factible contemplar esa diferencia para
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de�nir el proceso de aprendizaje del modelo, el cual debe ser capaz de reconocer
internamente las características necesarias para lograr esa distinción a partir de
una entrada cruda. Por lo tanto, se dispuso construir un Stacked AutoEncoder
para modelar el clasi�cador que incluya las siguientes cuestiones en su diseño:

1. Pre-entrenamiento: Se pretende que la red capte de forma no supervi-
sada una representación interna de aquellos datos que no presentan ondas
P300 (clase �NoP300�), lo cual de�ne para la detección deseada una línea
base o baseline de la actividad cerebral sin potenciales evocados. Para ello,
se realiza lo siguiente:

Esta etapa sigue un enfoque de clasi�cación con única clase (en inglés,
One-Class Classi�cation u OCC), por lo cual el modelo es ajustado
con datos de una sola clase para identi�carla sobre el resto posible
en las predicciones [42].

Se utilizan los datos de todos los sujetos, de forma que se pueda corre-
lacionar de distintas fuentes las características del baseline deseado.

2. Ajuste �no: Una vez construida esta red neuronal con sus parámetros
inicializados mediante el pre-entrenamiento, se sigue su entrenamiento su-
pervisado convencionalmente. Esto se lleva a cabo según lo siguiente:

Se realiza sobre los datos de un sujeto en particular, de forma que se
re�ne el baseline sobre las características propias de los datos regis-
trados sobre un sujeto dado. Por lo tanto se obtiene un clasi�cador
por cada sujeto tratado.

Se utilizan datos de ambas clases para adiestrar al clasi�cador en for-
ma más precisa al incorporar características de los potenciales evoca-
dos sobre el baseline ya modelado, y con ello obtener una clasi�cación
binaria de los datos.

Para de�nir una con�guración para la red, se realizaron diversos experimen-
tos asistidos por una búsqueda de parámetros mediante random search, con el
objetivo de entender cuál podría ser la mejor de�nición posible. A partir de ello
se resolvió establecer una arquitectura de 6 niveles compuestos por las siguientes
dimensiones: 256, 100, 80, 60, 40, 20, 2. Se utilizó una tangente hiperbólica como
función de activación en las capas de cada autocodi�cador, ya que su imagen
cae en el rango [−1, 1] al igual que los valores que toman los datos de EEG luego
del escalado aplicado. No se recurrió al algoritmo DropOut para regularizar las
capas ya que no mejoraba los resultados, aunque para lograr generalización en
el desempeño de la red se utilizaron normas L1 y L2 ponderadas por los valores
5e-7 y 3e-4 respectivamente.

Respecto a la con�guración de la optimización, se utilizó el algoritmo Ada-
delta siguiendo como criterio de corte un máximo de 20 iteraciones en forma
local y de 100 iteraciones en forma global. La función de consenso para la mezcla
de modelos en el entrenamiento distribuido sigue una ponderación lineal (de-
nominada �w_avg� en Learninspy) sobre los valores obtenidos en la función de
costo. Para el ajuste �no se utilizó una optimización menos intensiva basada en
un gradiente descendiente del tipo NAG con baja tasa de aprendizaje.

Para tener otra referencia de comparación en términos de clasi�cación dis-
tinta a la del trabajo original citado, se modelaron tres clasi�cadores más:
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Regresión logística: Para determinar una línea base de resultados para
la clasi�cación, se recurrió a un método básico de regresión logística como
el explicado en la Sección 2.1.1, utilizando la implementación que provee
la librería MLlib de Apache SparkTM.

SAE sin OCC: A �nes de justi�car la metodología explicada como una
mejora, se implementó un Stacked AutoEncoder convencional sin seguir
el enfoque OCC de�nido (i.e. entrenado con los datos de ambas clases
normalmente). De esta forma se puede comparar la diferencia obtenida con
la metodología propuesta, en términos de desempeño para la clasi�cación,
respecto al diseño estándar de SAEs.

DNN: Se modeló también una red neuronal profunda clásica para cono-
cer el desempeño obtenido sin recurrir al pre-entrenamiento de forma no
supervisada que implementa un SAE.

Es preciso aclarar que todas las redes neuronales (es decir, todos los modelos
excepto el de regresión logística pura) se construyeron con la misma arquitectura
y optimizaron de igual forma, diferenciándose únicamente en la implementación
de la etapa pre-entrenamiento, de manera que la comparación pueda ser más
apropiada. Además, todas las clasi�caciones se basaron en regresiones logísticas
salvando que en el caso de las redes neuronales se realizaban sobre la salida
producidas por las capas intermedias en lugar de aplicarse directamente sobre
los datos de entrada.

6.5. Resultados

Para medir el desempeño de los modelos a comparar, se utilizaron las métri-
cas de clasi�cación binaria descriptas en la Sección 2.1.3, mientras que el ajuste
de cada autocodi�cador de un SAE sobre los datos se evaluó con métricas de
regresión como corresponde. Es preciso aclarar que en el trabajo original se
utilizó para clasi�car tanto el método Bayesian Linear Discriminant Analysis
(BLDA) como Fisher's Linear Discriminant Linear (FLDA) [39]. Mediante los
scripts adjuntos con la base de datos se replicaron los experimentos con BLDA,
y la exactitud de los resultados reportados mediante validación cruzada para los
sujetos 1 a 4 tratados en este trabajo eran correspondientemente los siguientes
(con enfoque single trial): 0.5675, 0.5988, 0.6717 y 0.6329.

En los experimentos de este trabajo, se observó que los autocodi�cadores
comprendidos en el modelo SAE usando el enfoque OCC obtenían un buen
ajuste sobre el conjunto de validación, dado por un coe�ciente R2 de entre
0.75 y 0.9 aproximadamente. Además, al evaluar los resultados de dicho modelo
luego de ser pre-entrenado, se obtenía en promedio para todos los sujetos una
clasi�cación con exactitud cercana al 85% y un F1-Score de aproximadamente
0.65. No obstante la exhaustividad de la detección de P300 era prácticamente
nula (i.e. casi todo se clasi�caba como �NoP300�), lo cual se corresponde con lo
mencionado en la Sección 2.1.3 respecto a que la interpretación del desempeño
debe contemplar diversas métricas. En base a estos resultados, se consideró que
el ajuste �no resultaba indispensable para obtener una clasi�cación correcta.

En la Tabla 6.2 se presentan los resultados de clasi�cación por cada clase,
obtenidos luego de ejecutar la etapa de ajuste �no para el SAE con OCC sobre
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Tabla 6.2: Resultados obtenidos por cada sujeto al modelar un SAE con OCC,
discriminando por clase en cada métrica utilizada.

Sujeto PP300 RP300 AccP300 PNoP300 RNoP300 AccNoP300

S1 0.3461 0.4909 0.2547 0.8906 0.8172 0.7426
S2 0.3402 0.5892 0.2750 0.9021 0.7681 0.7090
S3 0.6000 0.8500 0.5425 0.9638 0.8759 0.8480
S4 0.5287 0.7796 0.4600 0.9467 0.8492 0.8105

Tabla 6.3: Resultados obtenidos por cada sujeto utilizando distintos modelos.

RegLog DNN SAE SAE-OCC
Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

S1 0.7754 0.6006 0.7844 0.6249 0.7395 0.6195 0.7634 0.6357
S2 0.7168 0.6042 0.7771 0.6653 0.7710 0.6355 0.7379 0.6486
S3 0.8413 0.7684 0.8802 0.8259 0.8862 0.8070 0.8712 0.8204
S4 0.7703 0.6571 0.8308 0.7265 0.8066 0.7000 0.8368 0.7741

Avg 0.7759 0.6725 0.8030 0.7106 0.8008 0.6905 0.8023 0.7197

los datos de cada sujeto, y en la Figura 6.4 se visualiza la evolución del ajuste
�no sobre un sujeto en particular (grá�co obtenido mediante una funcionalidad
de Learninspy). Para la obtención de los resultados re�ejados se aplicó cada una
de las medidas (precision y recall) tomando como positiva a la clase denotada
en el subíndice (e.g. P300, NoP300).

Finalmente, en la Tabla 6.3 se realiza la comparación de los clasi�cadores
respecto a los resultados de clasi�cación binaria obtenidos por cada sujeto. Los
cálculos de F1 allí se realizaron siguiendo el esquema de macro-promediado
para las 2 clases, que fue explicado en la Sección 2.1.3. Se puede apreciar que
el modelo SAE con OCC es el que mejor se desempeña en promedio respecto
a la medida de F1-Score (apropiada para tener en cuenta el balance de clases
en la clasi�cación). Además, aproxima bastante al desempeño del modelo DNN
en términos de exactitud, el cual obtuvo los mejores resultados respecto a dicha
medida. Por último, es preciso notar que en general el desempeño presentado
por cada sujeto es similar al reportado en el trabajo original, siendo el Sujeto 3
aquel con el que se obtuvieron mejores resultados para todos los modelos.

6.6. Conclusiones

Luego de ejecutar la experimentación explicada sobre este primer caso de
aplicación, se considera en base a los resultados que puede ser factible utilizar
aprendizaje profundo para construir sistemas BCI basados en detección de P300.
Particularmente en base a la Tabla 6.2, como justi�cación se destaca lo siguiente:

Los elevados valores de precision y recall para la clase �NoP300� indican
que las predicciones de dicha clase podría tener pocos falsos negativos (i.e.
no se indicarían como correspondientes a un P300). Esto es bueno para un
sistema BCI ya que en su operar no ejecutaría de forma seguida comandos
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6.6. Conclusiones 87

Figura 6.4: Ajuste �no del modelo SAE con OCC sobre el Sujeto 4, en términos
de la medida F1-Score.

no deseados por clasi�car erróneamente un estado sin potencial evocado.

El valor de precision obtenido para la clase �P300� en promedio es menor a
0.5, lo cual indica que probablemente el sistema BCI arroje falsos positivos
a la hora de detectar P300. No obstante, el valor de recall obtenido para la
clase P300 en promedio es mayor a 0.5, lo cual indica que se tiende a lograr
exhaustividad en dicha clasi�cación de forma tal que en un sistema BCI
se llegue a captar la mayoría de los comandos ingresados por potenciales
evocados.

En particular, el enfoque propuesto para entrenar Stacked AutoEncoders ba-
sado en OCC se condice con lo esperado respecto a mejorar el balance de clases
en las predicciones, lo cual se denota por un valor de F1-Score que fue el me-
jor de todos los modelos y además por una exactitud aproximada a la máxima
lograda. No obstante, el desempeño de todas las redes neuronales en general es
bueno respecto a la publicación de referencia (mejores resultados, sin utilizar los
mismos conjuntos de prueba) y además presenta mejoras en la clasi�cación de
una regresión logística, logrando representaciones más adecuadas para desem-
peñar dicha tarea. Por lo tanto se encuentra viable aplicar las metodologías de
aprendizaje profundo explicadas de una forma más so�sticada para construir el
tipo de BCI tratado siguiendo un enfoque single trial.

Es preciso destacar que estos modelos de�nidos para la experimentación pu-
dieron implementarse con poco esfuerzo en Learninspy gracias a la versatilidad
que ofrece en sus primitivas para con�gurar todos los aspectos que parezcan ne-
cesarios. Para el caso de modelar SAEs, las con�guraciones de�nidas no podrían
trasladarse fácilmente a otros frameworks, como H2O y TensorFlow que no ofre-
cen una clase para este tipo de modelo ni otros grados de libertad explotados
aquí (e.g. aplicación de enfoque OCC, personalizar métricas de evaluación, etc).
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Capítulo 7

Habla imaginada

Todo lo que una persona puede imaginar,

otras podrán hacerlo realidad.

Julio Verne

Resumen: En este capítulo se estudia la problemática del habla ima-

ginada y las investigaciones realizadas para lograr su reconocimiento en

señales electroencefalográ�cas. Luego, se de�ne el corpus de datos utiliza-

do en este proyecto y se explica el tratamiento realizado con la aplicación

del framework implementado.

El segundo caso de aplicación es referido al reconocimiento del habla imagi-
nada, el cual supone un área de investigación relativamente novedoso dentro de
la neurociencia, sobre todo en sistemas BCI debido a la naturaleza que supone
expresar los comandos respecto a técnicas con P300. En particular la base de
datos utilizada es reciente, por lo cual con esta aplicación se ve una oportunidad
de incorporar sobre ella un nuevo tratamiento mediante aprendizaje profundo.

7.1. Antecedentes

El concepto de �habla imaginada� (también referido como de �habla no pro-
nunciada�) consiste en la imaginación de pronunciar palabras o vocales sin pro-
ducir ningún sonido ni movimiento mandibular, y en los últimos años se ha
estado trabajando para lograr su detección en señales de EEG. Dicho recono-
cimiento está adquiriendo mayor atención debido a su importancia en diversos
campos: desde la ayuda a personas con algún tipo de discapacidad motriz o
en su comunicación, como en aplicaciones donde es crucial la privacidad de un
discurso, y hasta en el control de dispositivos computarizados y videojuegos.

Uno de los primeros trabajos acerca del habla imaginada fue el realizado
por Suppes en 1997, quien utilizó los registros de EEG y magnetoencefalografía
(MEG) para la clasi�cación de 7 palabras del idioma inglés: �rst, second, third,
yes, no, right y left [62]. Para el registro de EEG de 7 sujetos empleó 16 canales
y analizó las contribuciones de cada uno a la tasa de detección. Se obtuvieron
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7.2. Corpus de datos 89

100 registros por cada una de las 7 palabras y se alcanzó una tasa de acierto
del 52% al emplear prototipos basados en la transformada de Fourier sobre la
señal promedio de cada clase.

D'Zmura [15] se basó en registros de EEG que captaban la imaginación de las
sílabas /ba/ y /ku/ utilizando 128 canales de registro. En la etapa clasi�cación,
se usaron �ltros adaptativos logrando tasas de detección del 62% al 87%.

Un enfoque orientado al análisis de vocales imaginadas es el presentado por
DaSalla [16], en el cual se registró la señal de EEG de tres sujetos para tres
estados: al imaginar la pronunciación de las vocales /a/ y /u/ en forma sostenida,
y durante un estado de control (sin imaginación). En este caso, como método
de extracción de características se emplearon patrones espaciales comunes o
CSP y como clasi�cador se usaron máquinas de soporte vectorial (en inglés,
Support Vector Machines o SVM) con kernel no lineal y basados en agrupar
clasi�caciones binarias para obtener un clasi�cador multi-clase. Finalmente, se
obtuvo un porcentaje de detección máximo de 78% para la clasi�cación binaria
producida por la SVM.

7.2. Corpus de datos

Para este caso de aplicación, se adquirió de forma gratuita una base de datos
cuyos registros fueron realizados en las o�cinas del Laboratorio de Ingeniería
en Rehabilitación e Investigaciones Neuromusculares y Sensoriales (LIRINS),
perteneciente a la Facultad de Ingeniería de la Universidad Nacional de Entre
Ríos (FIUNER). El corpus se encuentra almacenado en formato MATLAB y fue
creado en 2016 para una tesis de bioingeniería en la facultad mencionada [54].

7.2.1. Registro

Las señales continuas de EEG (Electroencefalografía) fueron registradas usan-
do un sistema compuesto por un ampli�cador Grass 8-18-36 en conjunto con una
placa conversora analógico-digital DT9816 de marca DataTranslation. El mismo
constaba de 8 electrodos super�ciales de Ag-AgCl y recubiertos en oro, ubicados
en base al sistema internacional 10-20, siendo seis usados como canales activos,
uno como referencia y el restante como tierra. Además se utilizó una frecuencia
de muestreo de 1024 Hz para cumplir con el criterio de Nyquist ya que la señal
de interés tiene 40 hz como frecuencia máxima [54]. Los registros se realizaron
sobre 15 sujetos (8 masculinos y 7 femeninos) de entre 20 y 30 años de edad, y
ninguno poseía algún problema signi�cante de salud.

En el protocolo de registro, la secuencia que se utilizó para la estimulación y
repetición del vocabulario propuesto se ilustra en la Figura 7.1. Esta comenza-
ba con la presentación de una imagen de concentración durante dos segundos,
seguido por un lapso de igual duración donde se indicaba la palabra objetivo.
Posteriormente, se mostraba la modalidad que debía utilizar por un espacio de
cuatro segundos. Si el diccionario estaba compuesto por las vocales, las debían
pensar de manera sostenida durante el largo del intervalo, mientras que para el
caso de los comandos se emitieron una sucesión de clics y la palabra tenía que ser
repetida cada vez que lo escuchaban. Por último, el sujeto tenía 4 segundos en
los cuales descansar hasta la aparición de una nueva imagen de concentración,
donde estaba permitido volver a ponerse cómodo.
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7.2. Corpus de datos 90

Figura 7.1: Secuencia presentada en pantalla para la adquisición de registros del
habla imaginada

El formato de cada observación está dado por un vector que contiene la
señal registrada por los canales F3, F4, C3, C4, P3 y P4 de 4 segundos cada
una, concatenadas en dicho orden, determinando la longitud de dicho vector en
24579 muestras. Las etiquetas de cada registro de habla imaginada indican la
clase correspondiente a la palabra imaginada, y también la presencia o no de
artefactos oculares. Finalmente se contó con una cantidad de entre 90 y 230
ejemplos por sujeto aproximadamente, las cuales se encontraban relativamente
balanceadas por clases con lo cual resultaba una cantidad en promedio de entre
15 y 40 ejemplos por clase aproximadamente para cada sujeto.

7.2.2. Procesamiento de datos

El siguiente procedimiento fue aplicado sobre los datos registrados, por lo
cual se parte de este resultado para realizar los experimentos:

1. Referencia: Como referencia se utilizó un electrodo en la apó�sis mastoides
izquierda, mientras que el electrodo de la mastoides derecha se utilizó como
tierra para el equipo de adquisición.

2. Filtrado: Las señales fueron pre-procesadas con �ltros FIR, �jando una
frecuencia de paso inferior en 2Hz para el �ltro pasabajo de orden 372 y
una superior en 40Hz para el �ltro pasaalto de orden 1024.

3. Submuestreo: Se realizó un procedimiento de decimación para reducir la
frecuencia de muestreo de 1024Hz a 128Hz.

4. Selección de electrodos: Se utilizaron los 6 canales disponibles para los 8
electrodos del sistema de adquisición.

5. Construcción del vector de características: Se concatenaron las muestras
de cada electrodo consecutivamente para formar un vector de caracterís-
ticas unidimensional.

A partir de ese resultado, se dispuso lo siguiente:

Remoción de artefactos: Dado que el corpus indica explícitamente cuáles
son los ejemplos con artefactos oculares presentes, para este trabajo se
procedió a ignorarlos de forma que sólo se utilicen aquellos que no estén
contaminados con dichos artefactos.

Escalado: Cada una de estos vectores se escaló al intervalo [−1, 1].
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7.3. Experimentos 91

Se optó por utilizar sólo aquellos ejemplos relativos a palabras en lugar de
vocales, abarcando 6 clases (arriba, abajo, izquierda, derecha, adelante y
atrás) que además se relacionan con comandos para sistemas BCI.

Por cada uno de los 15 sujetos tratados, se dividieron los datos en conjun-
tos de entrenamiento (50% del total), validación (20%) y prueba (30%
restante). El particionamiento de datos se realizó de forma balanceada por
clases, por lo que cada subconjunto tenía una cantidad de ejemplos similar
por cada clase manejada. Dado que la cantidad de ejemplos es escasa, se
priorizó una proporción de datos mayor en el conjunto de prueba para que
la evaluación tenga el mayor respaldo posible en términos de muestras.

7.3. Experimentos

Como se mencionó en el trabajo original de referencia, aún reduciendo bas-
tante la dimensionalidad de los datos crudos mediante decimación (en un 87,5%
aproximadamente) subsiste el problema de lidiar con datos de alta dimensión,
lo cual di�culta el tratamiento en términos computacionales. Es por eso que
resulta deseable que, a la hora de modelar un clasi�cador, se utilicen datos en
menor dimensión conservando características que permitan desempeñar lo mejor
posible la tarea de clasi�cación.

Tal como fue mencionado en la Sección 2.3.4, el método PCA es uno de
los más utilizados para realizar reducción de dimensiones en un conjunto de
datos, pero también los autocodi�cadores mostraron utilidad en esa tarea y
hasta superando el desempeño de PCA en diversos casos. Por lo tanto en este
trabajo se propuso comparar ambos métodos para lograr una dimensionalidad
menor sobre los datos de habla imaginada, y que además el resultado sea una
buena base de características para modelar un clasi�cador sobre las 6 clases
elegidas. En base a esto, para la experimentación se dispuso lo siguiente:

Para elegir la dimensión objetivo en la reducción, se utilizaron dos criterios:
a) la proporción acumulada de la variación explicada por las componentes
elegidas del PCA (ver detalles en la Sección 2.3.4), para tener una noción
de cuánta información se retiene del conjunto original de datos; b) el por-
centaje de reducción, para tener idea del grado de compresión logrado.
Por lo tanto, se escogieron las siguientes con�guraciones en las pruebas:

a) 99% de variación: 70.64% de reducción a 902 dimensiones.

b) 95% de variación: 82.71% de reducción a 531 dimensiones.

c) 90% de variación: 88.21% de reducción a 362 dimensiones.

d) 80% de variación: 93.13% de reducción a 211 dimensiones.

e) 70% de variación: 95.60% de reducción a 135 dimensiones.

Por lo tanto, para el método PCA se eligió en cada caso un k igual a la
cantidad de dimensiones a reducir, y para modelar los autocodi�cadores
se disponía que la capa oculta tenga la correspondiente k cantidad de
unidades. Notar que se decidió abarcar con�guraciones hasta alcanzar un
95% de reducción como grado de compresión su�ciente.
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7.4. Resultados 92

Para cada uno de los casos anteriores se escogió como clasi�cador una
regresión logística multi-clase o softmax, de forma que se valide la calidad
de las características preservadas en los datos reducidos en términos de
poder realizar una clasi�cación sobre ellos.

En términos de regularización del autocodi�cador, se eligió una mayor
penalización mediante la norma L1 que tiende a lograr mayor raleza en
las representaciones codi�cadas, lo cual se ha estudiado que es favorable
para la extracción de características [6]. Por lo tanto, luego de diversos
experimentos se convino utilizar un λ1 igual a 0.001 y un λ2 de 0.0003.

La activación utilizada para la codi�cación fue una ReLU, mientras que
para la decodi�cación se utilizó como función la tangente hiperbólica da-
do que su imagen cae en el rango [−1, 1] al igual que los datos de EEG
usados. Se convino utilizar una ReLU para la activación de entrada ya que
mediante experimentación se obtuvo mejores resultados de reconstrucción
que utilizando una tangente hiperbólica como en la salida.

Por otro lado, a partir de la menor dimensionalidad obtenida, se construyó
un clasi�cador más so�sticado mediante una red neuronal estándar cuya
arquitectura estaba compuesta de las siguientes dimensiones: 135, 200,
100, 50, 6. Además, en su con�guración se estableció como activación una
ReLU y se utilizó el algoritmo DropOut con un ratio de 0.2 en la entrada
y 0.5 en todas las capas ocultas.

La optimización de todos estos modelos se realizó mediante el algoritmo
Adadelta, siguiendo como criterio de corte un máximo de 20 iteraciones
en forma local y de 100 iteraciones en forma global. La función de consen-
so para la mezcla de modelos en el entrenamiento distribuido sigue una
ponderación lineal (denominada �w_avg� en Learninspy) sobre los valores
obtenidos en la función de costo.

Se utilizó el algoritmo PCA implementado en el módulo utils.feature de
Learninspy, aplicando whitening y estandarización a los datos (lo cual
suele denominarse ZCA, como se explicó en la Sección 2.3.4).

7.4. Resultados

En este caso de aplicación se planteó conseguir una reducción de dimensio-
nes en los datos lo su�cientemente buena como para lograr que la clasi�cación
de las palabras imaginadas sea lo mejor posible. Para medir el desempeño de
esta última tarea, se utilizaron las métricas de clasi�cación multi-clase mediante
macro-promediado que fueron explicadas en la Sección 2.1.3, y se usaron métri-
cas de regresión para conocer el ajuste de los autocodi�cadores sobre los datos
a comprimir.

Respecto al ajuste de cada AE, se observó que el valor de R2 obtenido para
los conjuntos de validación variaba entre 0.45 y 0.6 aproximadamente. Esto
indica que la reconstrucción de las entradas no resultaba su�cientemente buena,
aunque tampoco podía mejorar signi�cativamente al prolongar la optimización
ya que la evolución del ajuste era casi logarítmica, como puede verse en la Figura
7.2 para uno de los AEs.
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7.4. Resultados 93

Figura 7.2: Ajuste del AE-211 sobre los datos de todos los sujetos durante el
entrenamiento, en términos del coe�ciente R2.

Es propicio aclarar que en el trabajo original, partiendo de los datos con
decimación, se realizó una extracción de características mediante la trasformada
de Wavelet discreta (DWT) para obtener un vector de 6 características por cada
entrada. A partir de ello se obtuvo la mejor clasi�cación usando un modelo
RandomForest con 200 árboles que elegían 5 características al azar, el cual era
ajustado sobre los 3 primeros sujetos y luego evaluado con los 12 restantes. La
exactitud obtenida en dicha clasi�cación fue de 0,1832± 0,0155, lo cual supera
al azar o chance que es de 1/6 ≈ 0,1666 [54].

Tabla 7.1: Resultados de clasi�cación, en promedio de todos los sujetos, obteni-
dos de modelar una regresión softmax sobre los datos en distintas dimensiona-
lidas logradas por PCA y AE

902 dim 531 dim 362 dim 211 dim 135 dim
PCA AE PCA AE PCA AE PCA AE PCA AE

Pavg 0.1805 0.1852 0.1452 0.1737 0.1280 0.1587 0.1496 0.1521 0.1587 0.1793
Ravg 0.1676 0.1802 0.1416 0.1687 0.1381 0.1414 0.1433 0.1516 0.1570 0.1615
F1avg 0.1676 0.1822 0.1403 0.1690 0.1323 0.1437 0.1460 0.1508 0.1527 0.1687
Accavg 0.1641 0.1827 0.1445 0.1733 0.1403 0.1428 0.1453 0.1554 0.1520 0.1640

En la Tabla 7.1 se realiza la comparación de los métodos usados para reducir
dimensiones sobre los datos, por cada una de las con�guraciones elegidas, en
términos de las distintas medidas para evaluar el mismo tipo de clasi�cador. En
todos los casos, se obtiene en promedio mejores resultados de cualquier métrica
sobre los datos obtenidos por la reducción de dimensiones logradas por un AE
respecto a los de un PCA. Además, la exactitud o accuracy promedio que logra
supera a la chance o azar en dos de cinco experimentos.

Finalmente, partiendo de los datos con menor dimensionalidad lograda se
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Tabla 7.2: Resultados de clasi�cación, promediando por sujetos, obtenidos por
la red neuronal a partir de los datos reducidos a 135 dimensiones con un AE

Métrica Total en sujetos
Precision 0,2820± 0,1400
Recall 0,1898± 0,0335

F1-Score 0,2160± 0,0588
Accuracy 0,1905± 0,0373

Figura 7.3: Diagramas de caja y bigotes para cada métrica de clasi�cación uti-
lizada, construidos en base a todos los resultados de modelar redes neuronales
por cada sujeto sobre los datos con mayor reducción de dimensionalidad.

entrenó una red neuronal profunda sobre todos los sujetos. En la Tabla 7.2
se presentan los resultados de clasi�cación, los cuales también se representan
de otra forma en la Figura 7.3 para dar mayor detalle. Se puede apreciar que
este último clasi�cador mejora bastante los resultados de la regresión softmax,
otorgando una exactitud que supera al azar en promedio sobre todos los sujetos y
que es levemente mejor que la reportada en el trabajo original (aproximadamente
un 2 % mayor, aunque sin utilizar el mismo conjunto de prueba).

7.5. Conclusiones

En base al resultado de la experimentación explicada para este segundo caso
de aplicación tratado, se refuerzan las a�rmaciones expresadas en otros trabajos
acerca de que los autocodi�cadores pueden obtener mejores representaciones de
los datos que el método PCA en tareas de compresión. Si bien el ajuste obtenido
sobre los datos no era bueno, se puede ver que los conjuntos reducidos por cada
AE parecían tener mejores características respecto a PCA que permitían lograr
un mejor desempeño de clasi�cación para una simple regresión softmax.

Aunque los mejores resultados de clasi�cación alcanzados no se consideran
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buenos, se puede apreciar que se comparan con el estado del arte en la base
de datos usada sin comprender una metodología complicada para obtenerlos. A
partir de ello, se puede ver viable el enfoque de extraer características mediante
aprendizaje profundo para la clasi�cación del habla imaginada.

Por último, se destaca de esta aplicación las facilidades que ofrece el frame-
work para con�gurar el experimento en un solo programa, en el cual se pudo
combinar un problema de regresión (reducción de dimensiones, mediante PCA
y autocodi�cadores) con uno de clasi�cación (a través de una regresión softmax
simple y de una red neuronal estándar) aprovechando la �exibilidad que se pro-
vee para de�nir cada uno de los aspectos involucrados en el diseño (e.g. manejo
de la variación acumulada en PCA, regularización de los modelos implementa-
dos, de�nición de las activaciones involucradas en un AE, etc). Esto permite que
la exploración tenga mayor diversidad a la hora de tratar con una problemática
compleja y poco estudiada como la tratada en este caso de aplicación.
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Parte IV

Conclusiones y discusión

Esta última parte de la tesis está destinada a dar un cierre del trabajo, expresan-
do las conclusiones �nales que se obtuvieron respecto al desempeño del sistema,
sus aplicaciones realizadas, y las posibles mejoras a realizarse en un futuro.
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Capítulo 8

Conclusiones generales

El �nal de una obra debe hacer recordar

siempre el comienzo.

Joseph Joubert

Resumen: Este capítulo está destinado a plasmar conclusiones �nales

de todo el trabajo realizado. Las mismas se re�eren al valor que se obtiene

de este proyecto, así como las fortalezas y debilidades identi�cadas de la

metodología seguida. Aquí se validan los logros del trabajo respecto a

lo plani�cado, y se discuten futuros trabajos posibles a realizar sobre el

sistema generado.

8.1. Corolarios del proyecto

En este proyecto se pretendía lograr un producto de software que sirva como
herramienta para modelar soluciones sobre problemáticas complejas, utilizando
para ello ciertos algoritmos de aprendizaje profundo que puedan distribuir su
cómputo en la infraestructura que se disponga.

Un valor importante a destacar respecto al desarrollo de este trabajo es el
aprendizaje de nuevas tecnologías que involucró: desde las herramientas de soft-
ware utilizadas para construir y validar el framework (e.g. Apache Spark, ecosis-
tema SciPy, herramientas de testeo e integración continua) hasta los algoritmos
de aprendizaje maquinal y deep learning implementados, cubriendo todos los as-
pectos necesarios para proveer un framework completo (e.g. pre-procesamiento
de datos, con�guración de modelos, optimización, etc.). Esto mismo se conglo-
mera en un sistema que puede apreciarse no sólo a nivel personal, sino también
por las comunidades respectivas a las tecnologías abarcadas (disponiendo de una
nueva herramienta gratuita que ofrece soluciones modernas), y a la institución
sinc(i) que avala este proyecto ya que el mismo se relaciona con las disciplinas
que actualmente trabajan allí (e.g. aprendizaje maquinal y sistemas BCI).

Para entender la concepción de Learninspy como un auténtico proyecto de
Ingeniería en Informática, se visualiza en la Figura 8.1 las contribución de cada
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30%15%

30%
25%

Programación

Software
Aplicación

Matemáticas

Figura 8.1: Grá�co de torta con las contribuciones de cada área curricular hacia
el proyecto desarrollado.

área de asignaturas dictadas en la carrera hacia la ejecución del presente pro-
yecto, las cuales son calculadas de forma subjetiva por el autor. Cada una de
estas áreas se justi�can de la siguiente forma:

1. Programación: Para implementar cada componente del sistema, com-
binando distintas tecnologías y paradigmas de programación. Las asigna-
turas destacadas de este área son: Tecnologías de la Programación, Al-
goritmos y Estructuras de Datos, Programación Orientada a Objetos y
Fundamentos de Programación.

2. Software: Para gestionar el proyecto, desde el diseño hasta la ejecución,
así como también aplicar buenas prácticas para el control de calidad. Aquí
se consideran las contribuciones de las siguientes asignaturas: Ingeniería
en Software I y II, y Administración de Proyectos de Software.

3. Aplicación: Para entender conceptos fundamentales en los que se basa
el diseño del framework y sus funcionalidades, así como también saber
aprovecharlos de forma correcta a la hora de de�nir la experimentación.
Se destacan en dicha área estas materias: Inteligencia Computacional y
Procesamiento Digital de Señales.

4. Matemáticas: Para entender a bajo nivel la teoría subyacente en las
funcionalidades desarrolladas, lo cual es necesario conocer para poder im-
plementarlas correctamente. Algunas de las asignaturas más importantes
son: Álgebra lineal, Cálculo I, Estadística y Matemática Básica.

Respecto a los objetivos de�nidos en la Sección 1.3, se considera que se pudo
cumplir con lo plani�cado ya que el framework desarrollado tiene la capacidad
para distribuir su cómputo en forma local y a nivel clúster, y a su vez fue apli-
cado en las problemáticas de electroencefalografía de�nidas de manera correcta.
Especí�camente, esto se mani�esta de la siguiente forma:

Se logró implementar el motor Apache Spark para que el sistema pueda
distribuir su cómputo en sus principales funcionalidades, y esto fue valida-
do tanto de forma local como a nivel clúster en los experimentos explicados
en la Sección 5.3.2.
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8.2. Trabajos futuros 99

Mediante una validación efectuada en usuarios (tanto los directores de
este proyecto como otros colegas), se pudo determinar que las interfaces
para interactuar con el framework son adecuadas y están su�cientemente
documentadas como para utilizar y/o modi�car dicho sistema sin inconve-
nientes. Dichos usuarios no contaban con experiencia en cómputo paralelo
ni Apache Spark, por lo cual se corrobora que el sistema abstrae correc-
tamente esta propiedad para su uso tal como se pretendía.

En ambas problemáticas de electroencefalografía de�nidas, se pudo ejecu-
tar la experimentación planteada y se logró en ambos casos obtener un
buen desempeño respecto al azar e incluso en comparación a los trabajos
de referencia. En base a esto, y la experimentación realizada en la Sección
5.3.2 sobre otros corpus de datos, se puede validar la potencialidad de
Learninspy como utilidad para resolver problemáticas complejas.

Cumplimiento de todos los requisitos con prioridad deseada o esencial que
fueron especi�cados en la ERS del proyecto, quedando sin cumplir úni-
camente los siguientes dos requisitos con baja prioridad: RF009 y RF011
(los detalles fueron mencionados en la Sección 4.1).

Si bien este tipo de framework no es único ni el mejor en diversos aspectos, tal
como se pudo observar en las diversas comparaciones hechas con herramientas
similares, se considera que Learninspy se destaca en términos de �exibilidad para
el uso y modi�cación o extensión de las características. Dado que otras herra-
mientas similares que fueron analizadas no proveen una arquitectura fácilmente
extensible, en términos de agregar características sin afectar negativamente a
otros componentes, se cree que respecto a ello el diseño de la arquitectura de
Learninspy está bien logrado a �nes de que el software sea reutilizado y persona-
lizado en lugar de ser una librería para �nes de sólo uso. Esto se puede observar
en las diversas características que fueron presentadas en la Sección 4.2.

A su vez el framework es completo y abarcativo, ya que provee todas las uti-
lidades necesarias para realizar un experimento con aprendizaje profundo desde
la carga de datos hasta la evaluación y exportación del modelo, y siempre con
el aval de un motor de procesamiento distribuido que se utiliza de forma trans-
parente en un programa, tal como pudo verse en detalle sobre el desarrollo del
ejemplo dado en la Sección 4.4. Es por todo esto que se puede concluir que a la
hora de elegir un framework para realizar experimentos de aprendizaje profun-
do mediante cómputo distribuido, si se quiere tener libertad de personalizar la
herramienta para modi�car y/o extender sus funcionalidades de forma sencilla y
sin tener fricción en la puesta a punto de un programa, probablemente la mejor
opción sea recurrir a Learninspy.

8.2. Trabajos futuros

A partir de todo el trabajo realizado, también se concluye que el software
desarrollado tiene diversos aspectos a perfeccionar en términos de desempeño y
utilidad. Especí�camente, se consideran las siguientes cuestiones a mejorar en
un futuro:

Incorporación de nuevas características y tecnologías al framework men-
cionadas en la Sección 1.5.2.
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8.2. Trabajos futuros 100

En base a la de�ciencia explicada en la Sección 5.3.2, se concluye que
es necesario mejorar las capacidades para realizar cálculos algebraicos en
forma e�ciente. Esto resulta crucial para que la herramienta tenga buen
desempeño en problemáticas que involucran procesamiento de datos con
alta dimensionalidad.

Explorar e investigar más acerca de la propuesta de entrenamiento distri-
buido, particularmente el concepto de función de consenso y los grados de
libertad que comprende en el presente esquema.

Testear el framework en problemáticas de Big Data, para así comprobar
el bene�cio del cómputo distribuido durante el modelado, ya que los ca-
sos de aplicación tratados no involucran grandes volúmenes de datos que
permitan realizar esta validación.

Por otro lado, es preciso destacar la aplicación de Learninspy fuera del con-
texto de este proyecto para una aplicación de seguridad informática, en la cual
se utilizaron autocodi�cadores para modelar una línea base del trá�co genera-
do por un sensor de seguridad y en base a ello poder �ltrar eventos de dicho
trá�co [26]. En dicha aplicación se obtuvieron buenos resultados sobre una base
de datos públicas, y se pretende evolucionar el enfoque para ser aplicable sobre
datos reales generados en organizaciones de gran magnitud.

Dado que las tecnologías comprendidas por el framework se siguen desarro-
llando y mejorando cada vez más, logrando con ello diversas aplicaciones de
forma exitosa, se puede concluir �nalmente que Learninspy provee las bases pa-
ra desarollar de forma escalable distintos algoritmos de aprendizaje profundo y
puede seguir mejorando sus capacidades para ser una herramienta �exible de
personalizar y relativamente simple de utilizar en tareas complejas. En base a
ello, el framework podría ser adecuado para usuarios que no sean necesariamen-
te expertos en aprendizaje profundo (o bien que se están iniciando en dicho
campo), y así quizás cerrar la brecha entre la comunidad actual de aprendizaje
profundo y aquellos interesados en ser parte o sacar ventaja de la misma. Así,
más profesionales podrían aplicar estas técnicas para resolver problemas com-
plejos (como los tratados en este trabajo de tesis, y también de otros campos
de aplicación) tal cual se pretende para las aplicaciones de deep learning.

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
In

st
itu

te
 f

or
 S

ig
na

ls
, S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

L
. J

. F
er

ra
do

, H
. L

. R
uf

in
er

 &
 I

. E
. G

ar
ei

s;
 "

(U
nd

er
gr

ad
ua

te
 p

ro
je

ct
) 

Im
pl

em
en

ta
ci

ón
 d

e 
un

 f
ra

m
ew

or
k 

pa
ra

 la
 c

on
st

ru
cc

ió
n 

de
 r

ed
es

 n
eu

ro
na

le
s 

co
n 

ap
re

nd
iz

aj
e 

pr
of

un
do

. C
as

o 
de

 a
pl

ic
ac

ió
n:

 c
la

si
fi

ca
ci

ón
 d

e 
se

ña
le

s 
ce

re
br

al
es

."
Fa

cu
lta

d 
de

 I
ng

en
ie

rí
a 

y 
C

ie
nc

ia
s 

H
íd

ri
ca

s 
- 

U
ni

ve
rs

id
ad

 N
ac

io
na

l d
el

 L
ito

ra
l, 

20
17

.



Parte V

Apéndices
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Apéndice A

Algoritmos

Algorithm 2 Algoritmo de retropropagación para redes neuronales

Require: Matrices de pesos sinápticos W , vectores de bias b, node capas L.
function backpropagation(x, y) . Parámetros: Patrón de entrada x;
salida deseada y.

1) Entrada:
a(1) = f(x) . Calcular la activación para la capa de entrada
2) Paso hacia adelante:
for l = 2, 3, . . . , L do

z(l) = W (l)a(l−1) + b(l) . Salida lineal de la capa.
a(l) = f(z(l)) . Salida activada de la capa.

end for
3) Error en salida

J = loss(a(L), y) . Aplicar función de costo
∇aJ = d_loss(a(L), y) . Gradiente del costo respecto a la activación.
δL = ∇aJ � f ′(z(l)) . Computar el vector derivada de la salida

4) Retropropagar el error y computar gradientes:
for l = L− 1, L− 2, . . . , 2 do

δ(l) = (W (l+1))>δ(l+1) � f ′(z(l))
∇W (l)J = δ(l+1)(a(l))> . Respecto al parámetro W de la capa l
∇b(l)J = δ(l+1) . Respecto al parámetro b de la capa l

end for
return J,∇WJ,∇bJ . Devuelve el costo de la red y los gradientes

end function
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Algorithm 3 Salida de una capa de neuronas a la que se le aplica Dropout

Require: Capa de neuronas lW,b.
function dropoutput(x, p) . Parámetros: patrón de entrada x;
probabilidad de activación p ∈ (0, 1).

a = output(lW,b, x) . Computar salida de capa lW,b ante la entrada x.
v = random(size(a)) . Generar vector del mismo tamaño que a, con

valores aleatorios entre 0 y 1.
m = v > p . Calcular máscara binaria del vector v, donde se asigna 1 a

los valores de v mayores a p y 0 al resto.
d = (a�m)/p . Aplicar máscara binaria sobre el vector de activaciones,

escalando a p.
return d,m . Devuelve la salida de la red con Dropout aplicado, y la

máscara binaria correspondiente.
end function
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ACC . . . . . . . . . . Accuracy

AE . . . . . . . . . . . . AutoEncoder

BCI . . . . . . . . . . . Brain-Computer Interface

DOO . . . . . . . . . . Diseño Orientado a Objetos

EEG . . . . . . . . . . Electroencefalografía

ERP . . . . . . . . . . Event-Related Potential

GD . . . . . . . . . . . . Gradiente Descendiente

ICC . . . . . . . . . . . Interfaz Cerebro-Computadora

MAE . . . . . . . . . . Mean Absolute Error

MLP . . . . . . . . . . Multi Layer Perceptron

MSE . . . . . . . . . . Mean Squared Error

NAG . . . . . . . . . . Nesterov Accelerated Gradient

OCC . . . . . . . . . . One-Class Classi�cation

PCA . . . . . . . . . . Principal Component Analysis

ReLU . . . . . . . . . Recti�er Linear Unit

RNA . . . . . . . . . . Red Neuronal Arti�cial

SAE . . . . . . . . . . Stacked AutoEncoder

SGD . . . . . . . . . . Stochastic Gradient Descent

SNR . . . . . . . . . . Signal to Noise Ratio
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Parte VI

Anexos
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Resumen: 

El aprendizaje profundo es una rama de la inteligencia artificial que, debido al éxito 
de su utilización en problemas de gran complejidad, se ha vuelto popular y ampliamente 
desarrollado tanto a nivel empresarial como en el campo de la investigación. El mismo se 
basa en el diseño de  redes  neuronales  capaces  de  aprender  a  extraer  características  
sobre  los  datos presentados, para lograr con mayor precisión tareas de clasificación o 
regresión. La profundidad mencionada  en  su  denominación  se  debe  a  que  las  
arquitecturas  implementadas  suelen componerse de numerosos niveles, con el fin de 
lograr representaciones de los datos que sean adecuadas para el objetivo planteado sobre 
la red. 

El problema que presenta implementar esta técnica es el elevado costo 
computacional, el cual se debe al cálculo comprendido en el entrenamiento de la 
arquitectura profunda. Esto ocurre especialmente en casos típicos de aplicación cuando se 
trata con cantidades masivas de datos. Además, el hecho de manejar una numerosa 
cantidad de hiper-parámetros y sus posibles combinaciones  incrementa  la  dificultad  de  
encontrar  de  forma  rápida  una  red  neuronal adecuada para el problema tratado.  

En este proyecto se plantea como objetivo general el desarrollo de un “framework” 
que ofrezca la posibilidad de entrenar redes neuronales con los algoritmos y 
funcionalidades más populares de los que dispone el aprendizaje profundo, y validar la 
efectividad de dichos diseños utilizando herramientas de cómputo en paralelo. Esto último 
implica poder distribuir el trabajo computacional tanto a nivel local sobre los núcleos de un 
procesador, como también sobre los nodos que componen un clúster. Además se define 
como un objetivo específico evaluar la potencialidad del software implementado mediante 
su aplicación en tareas de alta complejidad, particularmente en problemas de clasificación 
sobre señales de electroencefalograma.  

 

Palabras claves: red neuronal, aprendizaje profundo, autocodificador, clúster, 
electroencefalografía. 
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Justificación 

El aprendizaje profundo es una rama de la inteligencia artificial que, debido al éxito 
de su utilización en problemas de gran complejidad, se ha vuelto popular y ampliamente 
desarrollado tanto a nivel empresarial como en el campo de la investigación. El mismo se 
basa en el diseño de redes neuronales capaces de aprender a extraer características sobre 
los datos presentados, para lograr con mayor precisión tareas de clasificación o regresión. 
La profundidad mencionada en su denominación se debe a que las arquitecturas 
implementadas suelen componerse de numerosos niveles, con el fin de lograr 
representaciones de los datos que sean adecuadas para el objetivo planteado sobre la red. 

Estas técnicas se presentaron como una mejora del enfoque tradicional que 
comprendía el aprendizaje maquinal, y en su surgimiento ha logrado hitos mejorando el 
estado del arte en tareas particulares: Hinton y su grupo de trabajo mejoraron la tecnología 
de reconocimiento de la voz en un 30% utilizando aprendizaje profundo[1]; Google utilizó 
el poder computacional de 16.000 computadoras para obtener un sistema que, mediante 
algoritmos de aprendizaje profundo, logró reconocer con gran precisión “rostros humanos 
y también de gatos” en videos de YouTube, sin utilizar información de clases [2](es decir, 
nunca se le daba información de lo que estaba aprendiendo).  
 El problema que presenta implementar estos algoritmos es el elevado costo 
computacional, el cual se debe al cálculo comprendido en el entrenamiento de la 
arquitectura profunda. Esto ocurre especialmente en casos típicos de aplicación cuando se 
trata con cantidades masivas de datos. Además, el hecho de manejar una numerosa 
cantidad de hiper-parámetros y sus posibles combinaciones incrementa la dificultad de 
encontrar de forma rápida una red neuronal adecuada para el problema tratado.  
 Dado que actualmente el acceso a clústeres de computadoras se encuentra más 
facilitado para investigadores y desarrolladores, en este proyecto se propone aprovechar 
este tipo de herramienta para distribuir el trabajo de los algoritmos profundos. Con ello se 
reduciría importantemente el tiempo de entrenamiento de las redes neuronales, y la 
búsqueda de hiper-parámetros se facilitaría al poder probar diversas configuraciones 
concurrentemente.  

En este proyecto se opta por la metodología de construir redes utilizando 
autocodificadores apilados en la etapa de pre-entrenamiento [3]. Los autocodificadores son 
redes neuronales de tres capas, donde la capa de entrada y la de salida son la misma, y la 
oculta se entrena para aprender una representación de la capa de entrada pero en distinta 
dimensión. Esto es realizado con el objetivo de que dicha representación extraiga 
características que puedan facilitar la búsqueda de la mejor red neuronal profunda para la 
tarea asignada. 
  Al presente, se encuentran diversos frameworks con aprendizaje profundo 
utilizando cómputo paralelo. Se mencionan algunas para entender el trabajo actual en el 
tema.  

H2O es una plataforma de código abierto escalable a nivel clúster, con interfaz de 
desarrollo en varios lenguajes, para análisis y predicciones sobre datos [4]. Ofrece la 
construcción de redes neuronales profundas pero con la particularidad de sólo incluir 
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autocodificadores profundos para problemas de regresión, y no de clasificación como lo 
tratado en el presente proyecto. 

Deeplearning4j [5] es otro framework open-source hecho en Java, que también 
trabaja en forma distribuida y posibilita el uso de autocodificadores en el pre-
entrenamiento de las redes profundas. Una posible desventaja es que no provee otra 
interfaz que la del lenguaje propio, por lo que dificulta su reutilización por investigadores 
que no manejan bien la programación orientada a objetos. 

Como último ejemplo, Theano [6] es una biblioteca de funciones en Python que 
permite programar simbólicamente y compilar tanto en CPU como en GPU (no es escalable 
a clusters). Es muy utilizada en investigaciones que involucran aprendizaje profundo, 
aunque su estructura compleja para lograr la simbología dificulta su adopción por parte de 
desarrolladores.  

Lo que se busca en este proyecto es lograr un producto de software que facilite la 
inserción del paradigma profundo de la inteligencia artificial en el tratamiento de problemas 
de alta complejidad relacionados con la Big Data [7]. Dicha facilitación se medirá respecto 
a dos ejes: la simplicidad en la estructuración del software para su prestación a ser 
reutilizable y útil para cualquier tipo de desarrollador; la potencia de cómputo adquirida en 
el trabajo de forma distribuida. Con estas propiedades, el producto obtenido aportaría a la 
comunidad una plataforma para utilizar las herramientas que ofrece el aprendizaje 
profundo y que evade el problema de lentitud en la construcción de las redes neuronales 
mediante el cálculo paralelo involucrado. Esta ventaja computacional a su vez será 
transparente al usuario para que el software abstraiga lo mayor posible su complejidad, de 
modo que puedan aplicarse todas las herramientas ofrecidas a cualquier tipo de datos de 
gran dimensión. 

Dado que el software obtenido pretende tener utilidad en resolución de 
problemáticas, se define un caso de aplicación para analizar su desempeño y potencialidad. 
Por lo dicho inicialmente respecto al uso de este enfoque de inteligencia artificial, se define 
en el alcance de este proyecto el tratamiento de problemas de clasificación sobre señales 
de electroencefalograma (EEG). Dicha aplicación específica es un tema de amplio estudio 
debido, entre otras cosas, a su utilidad en construcción de sistemas de interfaz cerebro-
computadora (ICC). Estos últimos se encargan de traducir la actividad cerebral en comandos 
para una computadora o dispositivo, lo cual podría implicar una importante utilidad para 
personas con discapacidades en la comunicación [8]. Un objetivo muy perseguido (y difícil 
de alcanzar) en ICC es conseguir comunicación confiable utilizando épocas únicas (del inglés 
single-trial), con el fin de maximizar la tasa de transferencia de información entre el usuario 
y el dispositivo o computadora a utilizar [9]. Diversos fenómenos fisiológicos pueden ser 
utilizados para generar la actividad cerebral que la ICC debe reconocer, los cuales 
determinan distintas problemáticas a tratar. En el proyecto se planea hacer una elección de 
algunas de las problemáticas disponibles a tratar. A priori, una de las problemáticas más 
relevantes en la actualidad es la del habla imaginada, en la cual en la señal de EEG se busca 
detectar los efectos producidos debido a la imaginación de pronunciar palabras o vocales 
sin realizar movimientos. Es un fenómeno fisiológico estudiado en la actualidad con 
enfoque de aprendizaje maquinal pero no profundo, por lo cual este proyecto podría 
establecer una tendencia para el análisis del estado del arte.   
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Objetivos Generales: 

 Desarrollar un framework con algoritmos de aprendizaje profundo para 
entrenamiento y validación de redes neuronales, con posibilidad de distribuir el 
trabajo computacional sobre una computadora y/o una red de ellas. 

 Aplicar la implementación obtenida en problemas de clasificación sobre datos de 
señales cerebrales, de manera de analizar la potencialidad de las herramientas 
desarrolladas. 

Objetivos Específicos: 

 Definir las funcionalidades y herramientas que ofrecería el framework. 

 Investigar e implementar un motor de procesamiento distribuido para lograr el 
paralelismo computacional escalable a clústeres. 

 Lograr la concurrencia para el entrenamiento de distintas redes neuronales a través 
de los nodos de un clúster. 

 Lograr un software con un código suficientemente documentado en todas sus 
funcionalidades. 

 Conseguir una interfaz para posibilitar al usuario la abstracción del cómputo paralelo 
implicado en el software. 

 Desarrollar un protocolo de experimentación sobre el caso de aplicación, definido 
en base a las funcionalidades implementadas. 

 Llevar adelante las pruebas especificadas en el protocolo de experimentación. 

 Obtener resultados mejores que el azar sobre los datos tratados. 

Alcance 

Se definen las siguientes cuestiones para el alcance del producto logrado con el proyecto: 

 Se implementarán algoritmos de aprendizaje profundo con el enfoque de 
autocodificadores para el pre-entrenamiento de las redes neuronales. 

 El framework será pensado para ser reutilizado por desarrolladores, por lo que se 
prioriza su estructuración simple y fácil legibilidad en el código. A raíz de ello, se 
decide utilizar Python como lenguaje de programación. 

 La plataforma desarrollada se basará en el motor de procesamiento distribuido 
Apache Spark (de código abierto) [10] que combina un gran poder de cómputo 
paralelo como su relativa facilidad de uso.   
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 Se debe tener la posibilidad de realizar el trabajo de cómputo distribuido, tanto a 
nivel clúster como a nivel local (sobre los hilos de ejecución de una sola 
computadora). 

 Las señales cerebrales utilizadas para los casos de aplicación se consideran ya pre-
procesadas de forma adecuada para ser utilizadas en las redes neuronales, de 
manera que el proyecto no incluye la investigación en las problemáticas 
involucradas en dichos casos. 

 Las bases de datos a utilizar serán obtenidas exclusivamente de forma gratuita. 

Metodología: 

Dado que este proyecto consiste de un híbrido entre desarrollo de software y aplicación 

en casos de investigación, la metodología resultante contempla en sus etapas dichos 

aspectos. La misma se define en base a un ciclo de vida para el software con un modelo en 

cascada, en el cual las etapas se llevan a cabo de una forma prácticamente lineal sin iterar 

sobre todo el ciclo. Esto se justifica con el hecho de que se encuentran suficientemente pre-

definidos los requisitos en el alcance ya presentado. Además, la arquitectura del software 

se considera estable desde el principio, ya que está basada en un motor de procesamiento 

validado y altamente mantenido. Todo esto permite que el desarrollo del framework se 

logre con mayor rapidez que utilizando modelos iterativos.   

Etapas:  

1. Estudio estratégico y recolección de requisitos:  
Se realiza un estudio de los frameworks existentes que estén relacionados con el del 

presente proyecto. Se analizan las soluciones implementadas en cuanto al paralelismo de 
cómputo, los algoritmos de aprendizaje profundo que soportan dicho paralelismo, las 
tecnologías involucradas en las implementaciones, y demás cuestiones relacionadas a los 
objetivos y alcances del software a desarrollar. Además, se elige y describe la problemática 
a tratar para el caso de aplicación en señales de electroencefalograma (EEG), y se investiga 
acerca de los tratamientos que se han realizado en otros trabajos. Pueden definirse otras 
problemáticas secundarias a analizar, siempre y cuando estén relacionadas con la 
clasificación de señales cerebrales. 

Con todo el análisis estratégico elaborado, se detallan los requisitos de todo tipo 
referidos la implementación a obtener, y se plasma en un documento toda especificación 
relacionada con el caso de aplicación a tratar.  

Entregables:  

 Documento de requerimientos. Criterio de aceptación: El mismo debe presentar 
todos los requisitos con su clasificación, y tiene que ser congruente con el alcance 
del proyecto y abarcar todos sus aspectos.  

 Especificación del caso de aplicación. Criterio de aceptación: Debe detallar al menos 
una problemática en la cual se trate con la clasificación de señales de EEG (cuyos 
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datos sean posibles de adquirir de forma gratuita), incluyendo trabajos ya realizados 
sobre el tema. 

Hito 1: Interiorización en los aspectos a trabajar en el proyecto, con información 
suficiente del estado del arte y de las posibles soluciones a ofrecer. 
 
2. Diseño de propuesta de solución: 
En base a lo analizado inicialmente, se utilizan los requisitos recopilados y la declaración 

del alcance del proyecto para concretar el diseño de la implementación. Para ello se definen 
las funcionalidades y herramientas a desarrollar, las tecnologías a utilizar y las interfaces 
que va a proveer la plataforma final. Dicha definición viene ligada con la propuesta de 
solución para el caso de aplicación. Esta se escoge a partir del estudio anterior realizado, y 
debe ajustarse a las técnicas de aprendizaje profundo pactadas en el diseño del framework 
(incluyendo uso de autocodificadores como se especificó en el alcance). Aun así, la 
propuesta resultante se considera sólo como enfoque inicial para abordar la solución a la 
problemática correspondiente, y probablemente sufra ajustes luego de adquirirse un mayor 
marco teórico y principalmente en la experimentación final.  

Entregables:  

 Definición de arquitectura del framework: Criterio de aceptación: El mismo debe 
ser acorde con el alcance y los objetivos del proyecto planteados, así como abarcar 
todos los requisitos documentados.  

 Propuesta de solución para caso de aplicación: Criterio de aceptación: No puede 
incluir técnicas que no estén contempladas en la arquitectura diseñada para el 
software. Debe especificar al menos un tratamiento similar a alguno ya realizado en 
otro trabajo de investigación, con los resultados correspondientes para poder 
efectuar una comparación. 

Hito 2: Determinación de las particularidades del proyecto, con el diseño de soluciones 
conciso y medible para el control durante la ejecución del trabajo. 
 
3. Obtención de recursos y del marco teórico: 
Se procede a adquirir los recursos y herramientas necesarias para el desarrollo del 

framework y de su aplicación: el motor de procesamiento en forma distribuida, que permita 
escalar el cómputo realizado por la plataforma hacia clústeres de computadoras; el acceso 
a clústeres computacionales, en una etapa temprana para configuración y pruebas iniciales 
de los algoritmos; las bases de datos de señales cerebrales reales, referidas a la 
problemática a tratar (de dominio público y preferentemente ya pre-procesadas). En 
conjunto, se obtiene además un marco teórico necesario para el desarrollo de las técnicas 
pactadas (referido al aprendizaje profundo con autocodificadores, y al paralelismo a 
conseguir en los algoritmos) y a su implementación en el caso de aplicación.  

Hito 3: Disposición de todos los recursos y conocimientos necesarios para efectuar el 
trabajo del proyecto. 

  
4. Producción y testeo del software:  
A partir del diseño definido, se procede a realizar las actividades referidas al desarrollo 

del framework. Se implementan los algoritmos de aprendizaje profundo acordados (en base 
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al marco teórico adquirido), con respaldo del motor de procesamiento paralelo ya 
integrado, y se produce la interfaz necesaria para que el software logre su calidad de 
plataforma para desarrolladores. A raíz de esto último se hace un especial énfasis en la 
documentación de todos los módulos, de manera que sirva de guía clara a los 
desarrolladores con propósitos de reutilización. Cada una de las funcionalidades es testeada 
tanto a nivel local (una sola computadora) como a nivel clúster (muchas computadoras) 
para evaluar el desempeño de la implementación, hasta finalmente validar la integración 
de todos los módulos de la plataforma desarrollada. 

Por otro lado, también se construye un protocolo de experimentación sobre los datos 
relacionados con los casos de aplicación. El mismo se utilizará sobre el software logrado 
cuando éste se encuentre validado y en correcto funcionamiento.  

Entregables:  

 Framework desarrollado y en funcionamiento. Criterio de aceptación: El mismo 
debe ser compatible con los datos obtenidos para la problemática a tratar, y 
disponer de funcionalidades que utilicen autocodificadores en el entrenamiento de 
redes neuronales profundas. Además se exige que funcione correctamente a nivel 
local, con un margen de error adecuadamente bajo a nivel clúster. Todos los 
módulos deben estar documentados en el código fuente, y se requiere como 
mínimo que ofrezca una interfaz de scripts para uso mediante consola. 

 Protocolo de experimentos. Criterio de aceptación: Cada experimento debe basarse 
en la propuesta de solución redactada, y en caso de que el conjunto sea extenso 
debe abarcar distintas configuraciones.  
Hito 4: Software en funcionamiento adecuado para la experimentación determinada 

para el caso de aplicación. 
 
5. Puesta en marcha y experimentación: 
Una vez que la plataforma se encuentra validada en cada una de sus funcionalidades, se 

procede a utilizarla para experimentar con las propuestas de solución formuladas acerca de 
los casos de aplicación. Se provee al framework con los datos de señales cerebrales, y en 
base a configuraciones y selección de parámetros, se realiza el tratamiento mediante 
inteligencia artificial para la clasificación de estas señales. Los resultados obtenidos son 
documentados junto a la especificación del experimento correspondiente. Además, la 
experimentación sobre estos casos de aplicación permite examinar el comportamiento del 
software producido, para que en caso de encontrar fallas puedan ser reparadas a tiempo.  

Entregables:  

 Framework validado. Criterio de aceptación: Correcto funcionamiento de la 
plataforma en todos sus módulos, con interfaz definida para acceder a todas las 
herramientas disponibles. 

 Resultados de experimentos. Criterio de aceptación: Deben corresponderse a todos 
los experimentos especificados en el protocolo. 

Hito 5: Implementación de framework finalizada y validada mediante su aplicación en 
la problemática de investigación definida.  
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6. Análisis de resultados e informe de trabajo: 
 Con los resultados alcanzados sobre la investigación, se realiza un estudio de los 

mismos por medio de análisis estadísticos y métodos de validación. A partir de ello se realiza 
un informe de todo ese análisis, en comparación también con los trabajos ya existentes en 
cada problemática tratada. Finalmente se procede a la redacción del informe final de 
proyecto, con la información de todo el trabajo realizado en el framework e incluyendo la 
investigación efectuada en la clasificación de señales cerebrales.  

Entregable: 

 Informe final del proyecto, incluyendo investigación sobre el caso de aplicación. 
Criterio de aceptación: Debe contener todo el marco teórico y práctico abarcado, y 
presentar los resultados obtenidos en la investigación, junto a las conclusiones 
generadas en base al análisis realizado. 

Hito 6: Investigación sobre el caso de aplicación finalizada, y culminación del trabajo de 
proyecto. 

 
Plan de tareas: 
 

Se define el plan de tareas a seguir, con las actividades y sus correspondientes 
duraciones. El proyecto se realizará en un plazo de 136 días hábiles, donde se define un 
esfuerzo de 3hs diarias llevadas a cabo por una persona como recurso humano único. Las 
actividades comienzan el día 01/07/15 y se estima que finalizan el día 07/12/15. El diagrama 
de Gantt para el cronograma se presenta en la Fig. 1, siendo el camino crítico único por ser 
de carácter secuencial todas las actividades. 
 
 

Actividad Duración 

1. Estudio estratégico y recolección de requisitos.  54hs 

1.1. Revisión de implementaciones de aprendizaje profundo con autocodificadores 9hs 

1.2. Revisión de plataformas de desarrollo de software utilizando cómputo distribuido. 9hs 

1.3. Elección y descripción de problemática/s a tratar como caso de aplicación. 12hs 

1.4. Documentación de requerimientos del proyecto.  24hs 

2. Diseño de propuesta de solución 75hs 

2.1. Definición de tecnologías y herramientas a utilizar. 9hs 

2.2. Definición de funcionalidades a implementar. 24hs 

2.3. Descripción de la arquitectura del software. 30hs 

2.4. Descripción de tratamiento a realizar sobre el caso de aplicación. 12hs 

3. Obtención de recursos y del marco teórico 36hs 

3.1. Adquisición de recursos y herramientas. 9hs 

3.2. Adquisición de conocimientos teóricos referidos a la implementación. 27hs 

4. Producción y testeo del software. 135hs 

4.1. Instalación de herramientas de software utilizadas. 6hs 

4.2. Implementación de algoritmos de aprendizaje profundo. 42hs 

4.3. Estructuración de módulos del framework. 24hs 
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4.4. Depuración y rectificación de módulos del framework. 36hs 

4.5. Documentación de módulos y definición de interfaz del software 18hs 

4.6. Definición de protocolo de experimentación sobre el caso de aplicación. 9hs 

5. Puesta en marcha y experimentación 60hs 

5.1. Experimentación con datos del caso de aplicación. 36hs 

5.2. Validación final del framework implementado. 24hs 

6. Análisis de resultados e informe de trabajo. 48hs 

6.1. Análisis y discusión sobre los resultados de la experimentación. 18hs 

6.2. Redacción de informe final del proyecto 30hs 

Total: 408hs 

 
Los entregables antes descriptos son destinados a los directores del proyecto, mientras 

que se define como entregables hacia la cátedra de Proyecto Final de Carrera los siguientes: 
- Informe de avance 1.  
Fecha de entrega: 03/09/15 (Hito 3).  
Contenido: Se hace referencia al trabajo realizado en las etapas 1, 2 y 3. Contiene toda 
la información de planificación y diseño del framework a realizar y su aplicación. 
- Informe de avance 2.  
Fecha de entrega: 18/11/15 (Hito 5).  
Contenido: Se incluye información referida a las etapas 4 y 5. En el mismo se comunican 
las actividades desempeñadas en la ejecución del proyecto, tanto de producción del 
software como su prueba con el protocolo de experimentos diseñado. 
- Informe de avance 3.  
Fecha de entrega: 03/12/15. 
Contenido: Se informan las actividades finales del proyecto, dadas hasta la tarea 6.1, y 
se realiza un cierre del trabajo de proyecto informando los resultados finales del mismo.  
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Fig. 1: Diagrama de Gantt del proyecto (realizado con GanttProject). 
  

Riesgos: 

En el siguiente apartado se muestran detallados los riesgos identificados para el 
proyecto en cuestión. En la Fig.2 se muestra la matriz de prioridad utilizada para asignar la 
estrategia de respuesta apropiada a cada riesgo en base a su probabilidad de ocurrencia y 
el impacto que puede generar sobre el proyecto. En la Tabla 1 se mencionan cada uno de 
los riesgos identificados, y se especifican las actividades a realizar como respuesta a los 
mismos.  si
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ID Riesgo Consecuencia Síntoma 

P
ro

b
a
b
il
id

a
d
 

Im
p
a
c
to

 

P
ri

o
ri

d
a
d
 

Respuesta 

R001 

Incapacidad de 
integración del 
motor de 
procesamiento 
distribuido en las 
actividades de 
producción del 
software. 

Retraso en las 
actividades de 
integración y testeo del 
software. 

Dificultad de uso 
del motor y 
funcionamiento 
incorrecto 
durante las 
pruebas de 
integración 

Baja Alto 6 

Mitigar probabilidad: 
Capacitación mediante cursos 

online y lectura de libros 
acerca del motor en cuestión 

y su integración en 
producción de software. 

R002 

Incompatibilida-
des al migrar el 
trabajo del 
framework de la 
PC a los nodos 
del clúster. 

Incumplimiento en el 
alcance del proyecto, 
referido a la 
paralelización del  
trabajo en clústeres. 

Incorrecto 
funcionamiento 
de la 
implementación 
al ser ejecutada 
en los nodos de 
un clúster. 

Media Alto 3 

Evitar: Revisión de 
arquitecturas y paradigmas 
de otras implementaciones 

que utilicen el motor de 
procesamiento elegido a 

nivel clúster, y adopción de 
una estructura similar para 

asegurar la compatibilidad en 
el paralelizado. 
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R003 

Carencia/defi-
ciencia de la 
base de datos 
correspondiente 
al caso de 
aplicación 
elegido. 

Imposibilidad de 
experimentación en el 
software sobre el caso de 
aplicación. 

Dificultad para 
conseguir datos 
referidos a la 
problemática 
escogida/ 
Desperfectos e 
inconsistencias 
en la base de 
datos a utilizar. 

Baja Alto 6 

Mitigar probabilidad: Elegir 
problemáticas secundarias en 

la etapa de Diseño de 
propuesta de solución, con la 

seguridad de que existan 
bases de datos disponibles y 

requiriendo un menor estudio 
de las mismas en la etapa de 
Obtención de recursos y de 

marco teórico. 

R004 

Inconsistencias 
que surjan 
durante la expe-
rimentación, en 
el compor-
tamiento de las 
funcionalidades 
elegidas. 

Incumplimiento con el 
protocolo de 
experimentación 
definido. 

Incorrecto 
funcionamiento 
durante las 
pruebas con 
resultados sin 
sentido. 

Baja Alto 6 

Mitigar impacto: Definir en el 
protocolo de 

experimentación un apartado 
de pruebas más reducido 

utilizando las funcionalidades 
más estables que se 

determinaron durante el 
testeo de los módulos 

codificados. 

R005 

Nodos de 
clústeres no 
disponibles por 
el tiempo nece-
sario para com-
pletar la experi-
mentación. 

Retraso del inicio de 
actividades de cierre del 
proyecto. 

Limitación o 
saturación de uso 
de los nodos del 
clúster en 
cuestión, debido 
a estar 
compartido el 
uso con otros 
usuarios. 

Media Medio 5 

Mitigar impacto: Realizar un 
grupo reducido de 

experimentos a nivel clúster 
y dejar el resto para que se 
lleven a cabo a nivel local 

sobre los núcleos de proceso 
en la computadora disponible 

para el proyecto. 

R006 

No disponibilidad 
del responsable 
de la ejecución 
del proyecto. 

Retraso de todas las 
actividades a cargo del 
responsable del 
proyecto. 

Demora en la 
ejecución de las 
actividades por 
inconvenientes 
de carácter 
personal. 

Baja Alto 6 

Mitigar impacto: Estipular un 
margen de tiempo razonable 
para cada etapa del proyecto 
destinado a la contingencia 
de dichos inconvenientes. 

R007 
No disponibilidad 
de los directores 
del proyecto. 

Retraso en las 
actividades de control y 
de la presentación de los 
entregables del 
proyecto. 

Demora o falta 
de respuesta 
ante la solicitud 
de revisión del 
proyecto. 

Baja Medio 8 

Aceptar: Informar 
frecuentemente a los 

directores sobre los avances 
del proyecto para evitar la 

necesidad de reuniones 
extensas difíciles de 

coordinar. 
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R008 

Experimentación 
lenta e 
insuficiente 
sobre el caso de 
aplicación. 

Retraso del inicio de 
actividades de cierre del 
proyecto. 

Demoras en las 
pruebas y 
obtención de 
resultados no 
satisfactorios. 

Medio Medio 5 

Mitigar impacto: Replanificar 
el protocolo reduciendo la 

cantidad de experimentos, y 
la combinación de 

parámetros especificada, 
para realizar por completo 
sólo algunas de las pruebas 

diseñadas. 

Tabla 1: Riesgos identificados con sus especificaciones determinadas. 

 

Recursos necesarios y disponibles: 

Se cuenta con los siguientes recursos disponibles para el desarrollo del proyecto: 

 Computadora personal: se dispone de una notebook Asus N56VB de propiedad 

personal. Cumple con el requisito funcional de poseer un procesador multi-núcleo, 

fundamental para el esquema distribuido a tratar en el trabajo de proyecto. 

 Software: todos los programas necesarios para el proyecto a ejecutar serán de 

carácter gratuito al pertenecer a tecnologías libres. 

 Bases de datos para caso de aplicación: no se encuentra disponible al inicio del 

proyecto, pero se encuentran bajo la restricción de ser adquiridas únicamente de 

forma gratuita. 

 Bibliografía: se dispone de todo el material provisto por la biblioteca centralizada 

“Dr Ezio Emiliani” ubicada en la FICH. El acceso a las publicaciones científicas 

utilizadas es concedido gratuitamente a través de la red local instalada en el edificio 

de la FICH, específicamente mediante la biblioteca electrónica del Ministerio de 

Ciencia, Tecnología e Innovación Productiva. 

 Servicio de clúster computacional: el mismo es necesario para cumplir los objetivos 

del proyecto, y se consigue su acceso en la Etapa 3. 

 Servicios del proyecto: disponibles en el área de trabajo (Internet, electricidad, etc.). 

Presupuesto: 

El presupuesto estimado para la realización del proyecto será de $126.069. Se detallan 

a continuación los costos referidos a los recursos definidos. 

 Bienes de capital: 

o Notebook Asus N56VB S3065H DF Intel Core i5 (amortización); 

 Valor a nuevo (VN): $22000  

 Valor residual (VR): $1500 

 Vida útil (VU): 12000 horas 

 Monto de amortización: 
𝑉𝑁−𝑉𝑅

𝑉𝑈
∗ ℎ𝑜𝑟𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑢𝑠𝑜 ≈  $697 
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 Consultorías y Servicios: 

o Servicio de clúster computacional (Costos directos): 

 Estimación aproximada proporcional a siguientes requisitos: 

 4 nodos por clúster 

 4 núcleos por nodo 

 7 GB de RAM por nodo. 

 100 GB de almacenamiento 

 Costo: $3,60/h  

 Total $864. 

 Materiales e Insumos (Costos directos): 

o Librería. Impresiones de informes y material bibliográfico, encuadernado y 

fotocopias. Total: $620.  

 Viajes y Viáticos (Costos directos):  

o Transporte urbano: $9 por día de trabajo. Total: $1224. 

o Merienda: $50 por mes de trabajo. Total: $250. 

 Recursos humanos (Costos directos): 

o Remuneración propia: se considera el 70% de la remuneración definida por 

el Colegio de Ingenieros Especialistas de Santa Fe, al no estar titulado como 

ingeniero. 

 Rol de analista funcional (Etapas 1, 2, 3 y 6). Monto: $160/h. Total: 

$34080. 

 Rol de analista programador y tester (Etapas 4 y 5). Monto: $130/h. 

Total: $25350. 

 Total: $59430. 

o Remuneración del Director de proyecto: 

 Rol de Líder de Proyecto. 120hs. 

 Monto por hora de trabajo: $300. 

 Total: $36000. 

o Remuneración del Co-director de proyecto: 

 Rol de Líder de Proyecto. 88hs. 

 Monto por hora de trabajo: $300. 

 Total: $26400. 

 Otros costos (Costos indirectos): 

o Electricidad:  

 Potencia usada por PC: 440W. 

 Energía consumida durante el proyecto: 440𝑊 × 408ℎ𝑠 ≈

 180𝑘𝑊ℎ  

 Costo del kWh : $1,3. 

 Costo total: $234.  
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o Conexión a Internet: El servicio es abonado por la FICH y brindado a todos 

los miembros de dicha facultad. Costo estimado: $70 por mes de trabajo. 

Total: $350.  
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1 Introducción
El  presente  documento  de  Especificación  de  Requisitos  de  Software  (ERS)  se

confecciona para otorgar al lector una comprensión total de los aspectos involucrados en el
desarrollo  de  learninspy,  un  framework  para  la  construcción  de  redes  neuronales  con
aprendizaje profundo en forma distribuida. Además se especifica cómo utilizar el producto
en aplicaciones relacionadas con clasificación de señales cerebrales.

Este documento ha sido elaborado siguiendo el estándar IEEE Std. 830-1998.

1.1 Propósito
El propósito de este documento es informar de manera clara y precisa las decisiones

de  planificación  y  diseño  del  software  a  implementar,  así  como  plasmar  todos  los
requerimientos relevados que sean necesarios para lograr su construcción. El  mismo va
dirigido al ejecutor del proyecto, a sus directores y a los integrantes de la cátedra de
Proyecto Final de Carrera que actúan como evaluadores. 

1.2 Alcance
El producto que se va a desarrollar mediante el presente proyecto se identifica como

“Learninspy”, haciendo referencia en su nombre a las técnicas de “deep learning” en
redes neuronales y al uso de la tecnología Apache Spark™ con Python (así como al
apodo del ejecutor del proyecto). El mismo aportará a la comunidad una plataforma para
utilizar las herramientas más populares que ofrece el aprendizaje profundo y que explota
todos los recursos computacionales disponibles para realizar el modelado. Esta ventaja
computacional a su vez será transparente al usuario para que el software abstraiga lo
mayor posible su complejidad, de modo que puedan utilizarse con poco esfuerzo todas
las herramientas ofrecidas.

1.3 Personal involucrado
Nombre Leandro J. Ferrado
Rol Analista Funcional. Desarrollador. Tester
Categoría profesional Analista / Programador Junior
Responsabilidades Planificación y Ejecución del Proyecto
Información de contacto ljferrado@gmail.com
Aprobación

Nombre Iván A. Gareis
Rol Co-Líder de Proyecto
Categoría profesional Jefe de Operación
Responsabilidades Coordinación de Análisis y Programación
Información de contacto ivangareis@gmail.com
Aprobación

Nombre Hugo L. Rufiner
Rol Líder de Proyecto
Categoría profesional Jefe Superior
Responsabilidades Dirección General del Proyecto
Información de contacto lrufiner@gmail.com
Aprobación
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1.4 Definiciones
 Aprendizaje  profundo /  Deep learning:  Rama de la inteligencia  artificial  que se

basa  en  el  diseño  de  redes  neuronales  con  una  arquitectura  compuesta  de
numerosos  niveles.  Dichas  redes  son  capaces  de  aprender  a  extraer
características  sobre  los  datos  presentados  mediante  representaciones
particulares de los mismos.

 Sistema clasificador: Modelo que se construye de forma tal que ante una entrada
de  datos  con  una  dimensión  fija,  determine  a  cuál  de  las  clases  disponibles
pertenece. En este trabajo, dicho modelo comprende una red neuronal construida
con técnicas de aprendizaje profundo.

 Red  neuronal:  Arquitectura  compuesta  de  unidades  básicas  de  procesamiento
denominadas neuronas, cada una de las cuales recibe una serie de entradas y
emite una única salida. Esta última se calcula como el resultado de aplicar una
función de activación a la suma ponderada de las entradas.

 Función de activación: Función analítica, por lo general no lineal, que asimila la
propiedad de una neurona de activarse o no en base a un umbral definido.

 Capa neuronal:  Nivel o unidad estructural de una red neuronal,  compuesto por
neuronas  con  la  misma  función  de  activación.  Su  estructura  se  representa
matricialmente con una matriz de pesos sinápticos W y un vector de sesgos b para
cada entrada.  La matriz  representa en cada una de sus celdas la  conexión o
sinapsis entre dos neuronas; entonces la suma ponderada estaría dada por un
producto matricial entre dicha matriz y el vector de entradas.

Una capa neuronal puede ser de tres tipos: de entrada, que recibe los datos a
procesar  en  la  red;  de  salida,  que  proporcionan  la  respuesta  de  la  red  a  los
estímulos de la entrada; oculta, para el procesamiento interno de la red. A su vez,
la capa de salida contiene una función clasificadora en lugar de la activación, que
clasifica el dato de entrada ya procesado por el resto de la red.

 Función clasificadora: Ubicada en la salida de la red, establece una predicción de
clasificación sobre un dato de entrada (e.g. regresión softmax).

 Función de error: Función analítica utilizada para evaluar la aproximación realizada
en la salida en base a una función objetivo (e.g. clasificación o regresión). 

 Patrón / Ejemplo: Dato singular que tiene igual dimensión que la de la entrada del
modelo. Sirven para “alimentar” al modelo, ya sea para entrenarlo o validarlo.

 Aprendizaje supervisado: Paradigma por el cual el modelo se entrena mediante
ejemplos con etiquetas, y se trata de minimizar un error entre la salida calculada y
la deseada.

 Aprendizaje no supervisado: Paradigma por el cual el modelo no utiliza etiquetas
para  los  patrones  de  entrenamiento,  con  lo  cual  se  pueden  extraer  rasgos  o
características de los mismos.

 Algoritmo de aprendizaje: Algoritmo que modifica los pesos sinápticos de la red
neuronal a fin de minimizar el error que comete. El utilizado en este trabajo es el
de retropropagación, que busca propagar sobre toda la red el error medido en la
salida para lograr la modificación sináptica.

 Algoritmo de optimización: Procedimiento por el cual se minimiza el valor de una
función real usando algún criterio para iterativamente converger a la solución. En
este  trabajo,  la  función  real  es  el  costo  de  entrenamiento  de  la  red  sobre  un
conjunto de datos. En este trabajo, se utilizan algoritmos basados en gradientes.

 Costo de la red: Valor numérico que determina qué tan buena es la red para su
objetivo. Se compone de la suma de valores, como el de la función de error y el de
normas regularizadoras (e.g. L1 y L2).

 DropOut: Algoritmo de regularización de una red neuronal en el cual durante el
entrenamiento de la misma, una neurona se deja activa con un cierto grado de
probabilidad y en caso contrario se anula su activación igualándola a cero. 

 Autocodificador:  Red  neuronal  entrenada  con  aprendizaje  no  supervisado.  Se
compone de tres capas, donde la de entrada y salida son iguales, y en la oculta se
logra una representación de los datos de entrada pero en distinta dimensión.
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1.5 Resumen
Este documento se compone de cuatro secciones. La primera es introductoria, tanto en

lo que trata el producto como en los conocimientos y definiciones que se manejan. La
segunda sección proporciona una descripción clara de lo que se espera del producto:
sus funcionalidades, el tipo de usuario al que se dirige, las tecnologías que va a utilizar,
el  alcance  definido  y  las  futuras  mejoras  posibles  previstas.  La  tercera  sección
puntualiza  todos  los  requisitos  relevados  para  el  producto,  con  sus  respectivas
descripciones y la prioridad asignada para que se satisfagan. La cuarta sección es de
apéndices,  en  donde  se  detallan  los  casos  de  aplicación  elegidos  y  cómo  se
experimentará sobre ellos utilizando el producto de software desarrollado.

1.6 Bibliografía
 Ng,  A.,  Ngiam,  J.,  Foo,  C.  Y.,  Mai,  Y.,  &  Suen,  C.  (2012).  UFLDL tutorial.

University of Stanford.
 Karpathy, A. et. al (2015). Notas de “CS231n: Convolutional Neural Networks

for Visual Recognition”. University of Stanford.
 Tutorial, D. L. (2014). LISA Lab. University of Montreal.
 Perervenko, V. (2015). Third generation neural networks: deep networks. En

https://www.mql5.com/en/articles/1103

2 Descripción general

2.1 Perspectiva del producto
El producto es de carácter independiente, y pensado para servir como plataforma de

desarrollo  que  permita  modelar  redes  neuronales  con  aprendizaje  profundo
paralelizando el  cálculo computacional.  A su vez,  el  mismo se diseña de una forma
extensible  y  reutilizable  para  que  se  puedan  seguir  añadiendo  funcionalidades  sin
romper el funcionamiento de otros módulos. Es por ello que se definen dos perfiles de
acceso  al  producto:  a)  de  usuario,  donde con  conocimientos  básicos  de  Python  se
pueden utilizar la plataforma y añadirle algunas funcionalidades, siguiendo un paradigma
de programación imperativa; b) de desarrollador, que requiere usar un paradigma de
programación  orientado  a  objetos  y  funcional,  para  la  comprensión  total  del  código
mediante conocimientos de Python y Spark.
 Dado que el software implica el uso de técnicas de aprendizaje profundo en inteligencia
artificial,  se  considera  en  la  documentación  una  reseña  justa  de  los  conceptos
manejados para orientar algún posible usuario que no maneje dichos conocimientos.

2.2 Características del producto
En términos generales, Learninspy debe estar diseñado para lograr las siguientes 

funcionalidades:

1. Modelar redes neuronales con aprendizaje profundo de forma simple y flexible.
En base a la arquitectura del producto y a las características desarrolladas sobre la
misma, se hace posible construir modelos de clasificación o regresión mediante redes
neuronales usando aprendizaje profundo. Para ello se dispone cubrir lo siguiente:
- Se pretende que el diseño permita extender y reutilizar funcionalidades con pocas
modificaciones y sin romper el funcionamiento de otros módulos.
- Mediante un paradigma orientado a objetos se permitiría aprovechar la naturaleza del
diseño de las redes neuronales, para así expresar las relaciones existentes entre las
entidades manejadas .
- Se estipula un esfuerzo importante en la documentación del producto, y con ello la
construcción de un manual de referencia que sea útil para facilitar la interacción de los
usuarios con el framework.
- Mínima cantidad de dependencias en el sistema, para facilitar el despliegue de las
aplicaciones realizadas con este producto.
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- Los resultados del modelado deben poder reproducirse de forma determinística, al
gestionar en forma determinística el semillero que alimenta el generador de números
aleatorios,  los  cuales  son  requeridos  por  varios  algoritmos  que  intervienen  en  el
modelado (e.g. inicializador de pesos sinápticos, DropOut, etc).
-  Soporte  para  cargar  y  guardar  modelos  entrenados,  con  lo  cual  el  trabajo  de
optimización de los modelos se puede realizar de forma diferida, ya que los mismos se
pueden guardar y volver a cargar en formato binario.

2. Distribuir el cómputo involucrado.
Para  permitir  que  las  anterior  característica  se  aproveche  de  la  mejor  forma,  se
incorpora al producto la propiedad de paralelizar el trabajo de cómputo utilizando un
motor de procesamiento distribuido, contemplando lo siguiente:
- Para no complejizar la utilidad de framework para desarrollo, se pretende estructurar
el  código  de  manera  que  se  pueda  reutilizar  sólo  con  cuestiones  básicas  de
programación y sin requerir experticia en las tecnologías de paralelizado. 
-  Esta  funcionalidad  se  lleva  a  cabo  configurando  un  contexto  en  el  cual  se
administrarán  todas  las  tareas  a  paralelizar,  y  llevando  un  control  del  grado  de
paralelismo deseado mediante unos parámetros a determinar por el usuario. 
-  Mediante  simples  ajustes  en  variables  de  entorno,  se  podrá  conectar  de  forma
sencilla el framework a una estructura computacional como un clúster en caso de que
no se trabaje de manera local.
- Se provee soporte para procesar conjuntos de datos en forma local y distribuida, la
cual incluye el etiquetado de los patrones por clases, la normalización y escalado de
los datos, el muestreo balanceado por clases, etc.
-  La optimización de un modelo  se  realiza  mediante  entrenamiento  de réplicas  en
forma concurrente y distribuida. De esta forma, por cada iteración del ajuste de una red
neuronal, el modelado se efectúa mediante instancias replicadas que se entrenan de
forma  independiente  y  luego  convergen  en  un  modelo  único,  reuniendo  así  las
actualizaciones que adquirió cada instancia por separado.

2.3 Características de los usuarios
Tipo de usuario Desarrollador 
Formación Ciencias de la Computación (Nivel Superior)
Habilidades Programación en Python en paradigma orientado a objetos 

y funcional
Conocimientos de Apache Spark™

Actividades Uso y personalización del framework
Extensión del código fuente

Tipo de usuario Estándar
Formación Ciencias de la Computación
Habilidades Conocimientos de Python en programación imperativa

Inteligencia Artificial
Actividades Uso y personalización del framework

2.4 Restricciones de implementación
Cuestiones técnicas:

• Sistema Operativo: Linux Debian/Ubuntu
• JVM: versión 1.7.0/1.8.0
• Hardware: Recomendado por Spark 

(http://spark.apache.org/docs/latest/hardware-provisioning.html)
• Lenguaje de programación: Python 2.7
• Paradigmas de programación: 

- Orientado a objetos
- Funcional
- Imperativo

Descripción de requisitos del sofware
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• Dependencias externas:
- Ecosistema de SciPy:
   + Numpy v1.8.2
   + Matplotlib v1.4.2
- Apache Spark™ 1.4+ / 2.0.1

• Interfaz gráfica de usuario (opcional): Jupyter 4.0.4
• Testeo e integración continua: Nose, Coveralls, Travis CI.
• Control de versiones: Git v2.1.4
• Documentación: Sphinx 1.3.1

2.5 Suposiciones y dependencias
Se supone que todo lo detallado en esta versión de la ERS ya es suficientemente claro

y  estable  como  para  desarrollar  el  producto  sin  inconvenientes.  El  resto  de
modificaciones que pueda sufrir este documento serán de carácter aditivo y/o aclarativo,
y  no  alterarán  de  manera  destructiva  el  desarrollo  en  ejecución.  En  cuanto  a  las
dependencias de tecnologías definidas, se establece un detalle de la versión utilizada en
cada una para evitar posibles incompatibilidades.

2.6 Evolución previsible del sistema
Se prevén las siguientes cuestiones a mejorar en el futuro del producto:

 Elección  semi-automática  de  híperparámetros  en  el  modelado  mediante
computación evolutiva (e.g. algoritmos genéticos, BSO, etc.).

 Administración  de  trabajos  o  scheduler  para  automatizar  la  ejecución  de
experimentos en el modelado.

 Interfaz gráfica con mejor experiencia de usuario (por ejemplo, con CherryPy y/o
Apache Zeppelin).

 Integración con tecnologías referidas a administración de clúster (como Apache
Mesos y YARN).

 Integración con tecnologías referidas a almacenamiento de datos (como Apache
Cassandra y HDFS). Adaptación a una imagen en Docker para despliegue del
framework en entornos virtualizados.

 Incorporación de otras técnicas complementarias de aprendizaje maquinal (e.g.
K-means, DBN, redes recurrentes, etc.).

 Mejora de los  módulos  que realizan cálculos algebraicos,  integrando nuevas
soluciones que paralelicen dicho cómputo (e.g. librerías eficientes a nivel CPU,
módulos que realicen cómputos en GPU).

3 Requisitos específicos
En cualquier tipo de requisito, el orden numérico asignado no indica ningún tipo de 

jerarquía ya que para ello se le asigna un grado de prioridad a cada uno.

3.1 Requisitos comunes de los interfaces

3.1.1 Interfaces de usuario

3.1.1.1 Configuraciones
Número de requisito RI001
Nombre de requisito Ejemplos de uso de la plataforma mediante scripts
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Proveer scripts en Python donde a través de distintos 

ejemplos se utilicen las funcionalidades para establecer 
formas correctas de uso.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Descripción de requisitos del sofware
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Número de requisito RI002
Nombre de requisito Estructuras para configuraciones de parámetros
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Mediante clases o diccionarios en Python, proveer una 

forma simplificada para completar una lista de 
parámetros que requiera alguna funcionalidad (como una 
red neuronal o un algoritmo).

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.1.1.2 Tratamiento de datos
Número de requisito RI003
Nombre de requisito Carga de datos indicando sólo directorio
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Los datos a utilizar se cargan desde el directorio indicado

por un comando. Los formatos aceptados son del tipo 
texto (txt, csv, dat, entre otros)

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.1.1.3 Visualización para análisis
Número de requisito RI004 
Nombre de requisito Integración de Matplotlib
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Proporcionar información gráfica referida a los análisis de

los datos y/o modelos, utilizando las funcionalidades de 
Matplotlib

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.1.1.4 Información de la plataforma
Número de requisito RI005
Nombre de requisito Implementación de logger de Python 
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Uso de la librería de logger de Python e implementación 

en la plataforma para otorgar toda información necesaria 
para el usuario (errores, precauciones, información)

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RI006
Nombre de requisito Documentación en Sphinx
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Para que se pueda tener una referencia de toda la 

plataforma desarrollada, se debe utilizar Sphinx para 
armar un HTML con el manual de referencia de la API 
que se ofrece con el framework. El idioma debe ser 
español.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.1.2 Interfaces de hardware
Número de requisito RI007 
Nombre de requisito Archivo de configuración del contexto de Spark
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Proveer un archivo, de texto o script en Python, que 

permita establecer la configuración necesaria para utilizar

Descripción de requisitos del sofware
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el motor de procesamiento distribuido en forma local o en
los nodos del clúster que se dispongan.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RI008
Nombre de requisito Información de nodos de ejecución
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Uso de la interfaz web nativa de Spark que muestra la 

información de las tareas y etapas de ejecución, así 
como la memoria usada por el contexto de paralelizado, 
entre otras utilidades.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.1.3 Interfaces de software
Número de requisito RI009
Nombre de requisito Integración de Numpy
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Utilizar las funcionalidades del álgebra lineal que ofrecen 

Numpy así como las estructuras de datos matriciales 
(que además son compatibles con las operaciones de 
Spark)

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RI010
Nombre de requisito Integración de Apache Spark
Tipo  Requisito  Restricción
Fuente del requisito Implementar el motor de procesamiento distribuido de 

Spark en las tareas que demanden un cómputo paralelo
Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.2 Requisitos funcionales
Se procede a describir los requisitos funcionales relevados. Es preciso aclarar

que se provee información de cómo se debe armar la arquitectura,  pero sin detallar
funciones específicas que pueden definirse más tarde si la estructura ya se encuentra
bien constituida (por ej, funciones de activación o de error).  No obstante, algunas de
ellas son especificadas ya que se consideran en el protocolo de experimentación (ver
sección 4), por lo que son las que mínimamente deben figurar en el producto.

3.2.1 Redes neuronales con aprendizaje profundo
Número de requisito RF001
Nombre de requisito Estructura de clases para redes neuronales
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Programar de forma orientada a objetos las 

funcionalidades de redes neuronales. Eso se hace 
siguiendo las jerarquías expresadas en las definiciones 
de la primera sección de este documento

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF002  
Nombre de requisito Script base para las funciones de activación
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Proveer un script donde se incluyan todas las funciones 

de activación disponibles, y se pueda extender 
fácilmente. 
Funciones a implementar: ReLU, Tanh.

Descripción de requisitos del sofware
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Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF003
Nombre de requisito Script base para las funciones de error
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Proveer un script donde se incluyan todas las funciones 

de error disponibles, y se pueda extender fácilmente.
Funciones a implementar: MSE, CrossEntropy.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF004
Nombre de requisito Script base para los algoritmos de optimización
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Proveer un script donde se incluyan todos los algoritmos 

de optimización disponibles, y se pueda extender 
fácilmente.
Algoritmos a implementar: GD, Adadelta.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF005
Nombre de requisito Funcionalidades para regularización de redes
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Implementar normas y algoritmos que permitan 

regularizar las redes neuronales mediante la penalización
en la función de costo.
Funciones a implementar: Normas L1 y L2. DropOut

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF006
Nombre de requisito Paralelizado de entrenamiento de red neuronal
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Por medio del algoritmo de optimización, la iteración 

sobre un conjunto entero de datos se puede realizar en 
paralelo sobre partes de ese conjunto. Los modelos 
resultantes se “mezclan” mediante un promediado, para 
lograr el entrenamiento concurrente

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF007
Nombre de requisito Clase para crear autocodificadores
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Dado que un autocodificador es una red neuronal, debe 

especificarse una herencia que modifique y agregue las 
cuestiones necesarias (entrenamiento, regularizaciones, 
etc.)

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF008
Nombre de requisito Clase neurona local
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción La matriz W y el vector b que representan matricialmente 

una capa neuronal, constituyen conceptos de neurona 
(como la activación) y operaciones del álgebra lineal que 
se pueden agrupar en una representación única con una 
clase.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Descripción de requisitos del sofware
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Número de requisito RF009
Nombre de requisito Clase neurona distribuida
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Debe soportar las mismas funciones que la clase 

neurona local, pero suponiendo que las entradas (filas o 
columnas) están distribuidas y por ello las operaciones 
deben adaptarse a esto. 

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.2.2 Estructuración del framework
Número de requisito RF010
Nombre de requisito Script con utilidades de la plataforma
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Proveer un script que incluya funcionalidades extra de 

utilidad, como técnicas de pre-procesamiento o análisis.
Funciones a implementar: PCA y StandardScaling

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF011
Nombre de requisito Base para realizar entrenamiento como pipeline
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Una aplicación de modelado mediante Learninspy podría 

basarse en un pipeline propuesto, para que sea más fácil 
el uso de la plataforma en base a ciertos pasos claros 
para llevar a cabo todo el procesamiento involucrad.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RF012
Nombre de requisito Decoradores de validación
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Utilizar decoradores de Python para realizar validaciones 

de entradas y tipos de datos, que no hagan el código más
complejo o difícil de seguir.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.3 Requisitos no funcionales

3.3.1 Fiabilidad
Número de requisito RNF001
Nombre de requisito Tiempo entre logs
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Entre cada mensaje de información del logger 

implementado debe ser menor a 120 segundos, para 
indicar la actividad de las tareas lanzadas y el progreso 
de las mismas.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.3.2 Portabilidad
Número de requisito RNF002
Nombre de requisito Desarrollo con control de versiones mediante Git
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Gestionar la programación y estructuración del código 

Descripción de requisitos del sofware
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mediante todas las funcionalidades del gestor Git. De 
esta forma, es portable a un repositorio.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RNF003
Nombre de requisito Paradigmas de programación funcional y orientada a 

objetos en el desarrollo del núcleo de la plataforma
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción La estructura de la plataforma, compuesta por las 

funcionalidades principales, debe utilizar estos 
paradigmas para ser compatible con las tecnologías 
utilizadas y para proveer un código robusto y extensible. 
Esta restricción se adhiere a los requisitos de un usuario 
desarrollador.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RNF004
Nombre de requisito Paradigma de programación imperativa para la capa de 

usuario estándar
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción En esta capa se podrán utilizar las funcionalidades sin 

requerir conocimiento profundo del código que conforma 
el núcleo del producto, por lo que dicho paradigma 
resulta conveniente. Esta restricción se adhiere a los 
requisitos de un usuario estándar.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

Número de requisito RNF005
Nombre de requisito Codificación en inglés
Tipo  Requisito  Restricción
Descripción Dado que el framework pretende ser de utilidad a una 

comunidad internacional, se restringe a que la 
terminología usada en la programación sea propia del 
idioma inglés. Esto también se justifica con el hecho de 
asegurar compatibilidad con la bibliografía consultada 
que se encuentra en ese idioma en su mayor parte.

Prioridad del requisito  Alta/Esencial  Media/Deseado  Baja/ Opcional

4 Apéndices

4.1 Especificación de caso de aplicación
A fines de validar la utilidad y potencialidad del software, se definen dos problemáticas

para la aplicación del producto. Las mismas se basan en la clasificación de señales de
electroencefalograma (EEG), y  la complejidad implicada se debe a que los patrones
involucrados se encuentran mezclados con el resto de la actividad cerebral registrada en
el EEG. Las problemáticas se categorizan en cuanto a prioridad de tratamiento, y se
describen brevemente a continuación:

- Problemática 1: Habla imaginada
Se basa en la imaginación de la pronunciación de palabras o vocales sin realizar ningún
movimiento, lo cual es captado en la señal cerebral representada por el EEG. 
La bases de datos a utilizar pertenece al siguiente trabajo de tesis:
+ Pressel, Germán and Rufiner, Leonardo. Diseño y elaboración de una base de datos
pública  de  registros  electroencefalográficos  orientados  a  la  clasificación  de  habla
imaginada. Proyecto Final de Bioingeniería, FIUNER, Oro Verde, Entre Ríos. 2016.
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- Problemática 2:  Potencial evocado P300
Se le denomina P300 a la onda que aparece reflejada en el EEG de una persona cuando
se  le  presentan  una  serie  de  estímulos  y  uno  de  ellos  resulta  significativo.  La
denominación se debe a que aparece como un pico positivo después de 300-1000ms
desde el inicio del estímulo. 
Las base de datos a utilizar pertenece a los siguiente trabajo:
+ Ulrich Hoffmann, Jean-Marc Vesin, Karin Diserens, and Touradj Ebrahimi. An efficient
P300-based  brain-compuer  interface  for  disabled  subjects.  Journal  of  Neuroscience
Methods, 2007.

4.2 Protocolo de experimentación 
Por cada problemática a tratar, se especifica un procedimiento particular en base a los
datos correspondientes a manejar.

4.2.1 Potencial evocado P300
Se disponen las siguientes pautas a tener en cuenta para la experimentación:
-  Sujetos:  Se utililzarán los 4  primeros sujetos del  corpus (S1-S4),  los cuales
corresponden a personas con discapacidad.
- Pre-procesamiento: Partiendo del corpus ya pre-procesado en el trabajo original,
sólo se realizará particionado de conjuntos de datos (entrenamiento, validación y
prueba) y etiquetado de ambas clases a tratar (clase “P300” vs clase “NoP300”).
- Tarea: Clasificación binaria, llevada a cabo mediante una regresión logística de
las  siguientes  formas:  sobre  los  datos  crudos,  mediante  una  red  neuronal,  y
mediante un autocodificador apilado.
- Métricas: Las medidas a utilizar para evaluar la clasificación obtenida son la de
F1-score y la tasa de aciertos o accuracy. Para evaluar el error de reconstrucción
en los autocodificadores, la medida a utilizar es el coeficiente R2.
- Referencia de comparación: Se debe comparar el desempeño de las 3 distintas
clasificaciones  mencionadas,  y  es  deseable  además  comparar  el  mejor
desempeño obtenido contra el  del  trabajo  original  del  corpus utilizado (de ser
necesario,  se  tendrá  que  reproducir  dicho  trabajo  para  tener  resultados
comparables).
- Configuración en modelado:
+  Las  arquitecturas  de  las  redes  neuronales  a  modelar  (incluyendo
autocodificadores apilados) deben ser similares, de forma que sea apropiada la
comparación.
+ La función de activación para la capa de entrada debe ser una Tanh ya que su
imagen cae en el rango [−1, 1] al igual que los valores que toman los datos de
EEG luego del escalado aplicado. 
+  Para  la  regularización  de los  parámetros,  se  deben aplicar  normas L1 y  L2

usando factores  que  estén  entre  1e-2 y  1e-8.  Se  debe verificar  si  el  uso  de
DropOut mejora los resultados para definir su conveniencia de aplicación.
+ Para la función de error, se debe utilizar la CrossEntropy para medir el error de
clasificación, y la MSE para medir el error de reconstrucción en el entrenamiento
de autocodificadores.
-  Optimización  en  modelado:  La  optimización  debe  ser  exactamente  igual  en
todos los modelados realizados con Learninspy. Se prioriza el uso de Adadelta,
durante no más de 100 iteraciones en forma global. 
-  Criterio  de  aprobación:  Para  determinar  que  el  modelado  obtenido  es
satisfactorio, se evalúan las siguientes cuestiones:
+ Necesario: el valor de accuracy a obtener en la clasificación sobre los datos de
prueba debe superar al azar o chance (lo cual es de 1/2 = 0.5).
+  Deseable:  lograr  un buen ajuste  de los autocodificadores que componen el
autocodificador apilado, evaluando que el coeficiente R2 sea mayor a 0.7.
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4.2.2 Habla Imaginada
Se disponen las siguientes pautas a tener en cuenta para la experimentación:
- Sujetos: Se utililzarán los 15 sujetos disponibles en el corpus de datos.
- Pre-procesamiento: Partiendo del corpus ya pre-procesado en el trabajo original,
se adicionan las siguientes acciones al tratamiento:
+ Submuestreo mediante decimación para reducir la frecuencia de muestreo de
1024Hz a 128Hz (tratamiento ya mencionado en el trabajo original del corpus).
+ Ignorar entradas de datos que presentar artefactos oculares (se indica dicha
presencia mediante etiquetas en el corpus).
+ Escalar datos al intervalo [-1, 1].
+ Utilizar sólo aquellos ejemplos que corresponden a alguna de las siguientes 6
clases: arriba, abajo, izquierda, derecha, adelante y atrás.
+ Realizar particionado de conjuntos y etiquetado de clases.
- Tarea: Dado que los datos comprenden una alta dimensionalidad, se presenta la
necesidad de realizar una reducción de dimensiones previa a la clasificación para
reducir  el  esfuerzo  computacional.  Esto  puede  llevarse  a  cabo  mediante  dos
métodos:  mediante análisis  de componentes principales (PCA),  y mediante un
autocodificador. Para la clasificación se utiliza una regresión logística multi-clase
(o  softmax) sobre los datos con dimensión reducida, ya sea de forma directa o
bien integrando una red neuronal en el procesamiento.
- Métricas: Las medidas a utilizar para evaluar la clasificación obtenida son la de
F1-score y la tasa de aciertos o accuracy. Para evaluar el error de reconstrucción
en los autocodificadores, la medida a utilizar es el coeficiente R2.
-  Referencia de comparación: Se debe evaluar el desempeño de la clasificación
realizada  a  partir  de  los  datos  en  dimensión  reducida,  comparando  los  dos
métodos utilizados para lograr dicha reducción. Es deseable además comparar el
mejor desempeño obtenido contra el del trabajo original del corpus utilizado (sólo
se podrá hacer en términos del  accuracy  de la clasificación, ya que es el único
valor reportado en los resultados de dicho trabajo).
- Configuración en modelado:
+ Los autocodificadores a modelar deben poseer una única capa oculta, teniendo
como dimensión de entrada la misma dimensión de los datos a tratar, y la salida
queda determinada en base al porcentaje de reducción deseado en los datos.
+  Es  deseable  que  se  modele  un  clasificador  mediante  una  red  neuronal
convencional, partiendo de los datos en dimensión reducida.
+ La función de activación para la capa de entrada debe ser una Tanh ya que su
imagen cae en el rango [−1, 1] al igual que los valores que toman los datos de
EEG luego del escalado aplicado. 
+  Para  la  regularización  de los  parámetros,  se  deben aplicar  normas L1 y  L2

usando factores  que  estén  entre  1e-2 y  1e-8.  Se  debe verificar  si  el  uso  de
DropOut mejora los resultados para definir su conveniencia de aplicación.
+ Para la función de error, se debe utilizar la CrossEntropy para medir el error de
clasificación, y la MSE para medir el error de reconstrucción en el entrenamiento
de autocodificadores.
-  Optimización  en  modelado:  La  optimización  debe  ser  exactamente  igual  en
todos los modelados realizados con Learninspy. Se prioriza el uso de Adadelta,
durante no más de 100 iteraciones en forma global. 
-  Criterio  de  aprobación:  Para  determinar  que  el  modelado  obtenido  es
satisfactorio, se evalúan las siguientes cuestiones:
+ Necesario: el valor de accuracy a obtener en la clasificación sobre los datos de
prueba debe superar al azar o chance (lo cual es de 1/6 ≈ 0.16667).
+ Deseable:  lograr un buen ajuste de los autocodificadores,  evaluando que el
coeficiente R2 sea mayor a 0.7.
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2 Índice general
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CAPÍTULO 1

learninspy package

Subpackages

learninspy.core package

Éste es el módulo principal o el núcleo del framework, y contiene clases relacionadas con la construcción de redes
neuronales profundas, desde el diseño de la arquitectura hasta la optimización del desempeño en las tareas asignadas.

Submódulos

learninspy.core.activations

En este módulo se pueden configurar las funciones de activación que se deseen. Para ello, simplemente se codifica
tanto la función como su derivada analítica (o aproximación, como en el caso de la ReLU). Luego se insertan en los
diccionarios de funciones correspondientes, que se encuentran al final del script, con una key común que identifique
la activación.

Nota: Las derivadas deben tener un underscore ‘_’ de prefijo en su nombre, de forma que no sean parte de la API.

learninspy.core.activations.identity(z)
Lineal o identidad

𝑓(𝑧) = 𝑧

learninspy.core.activations.tanh(z)
Tangente Hiperbólica

𝑓(𝑧) =
𝑒𝑧 − 𝑒−𝑧

𝑒𝑧 + 𝑒−𝑧

learninspy.core.activations.sigmoid(z)
Sigmoidea

3
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𝑓(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧

learninspy.core.activations.relu(z)
Rectifier Linear Unit (ReLU)

𝑓(𝑧) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑧)

learninspy.core.activations.leaky_relu(z)
Leaky ReLU

𝑓(𝑧) =

{︃
𝑧 𝑧 > 0

0,01𝑧 𝑧 ≤ 0

learninspy.core.activations.softplus(z)
Softplus

𝑓(𝑥) = log (1 + 𝑒𝑧)

learninspy.core.activations.lecunn_sigmoid(z)
Sigmoidea propuesta por LeCunn en [lecun2012efficient].

𝑓(𝑧) = 1,7159𝑡𝑎𝑛ℎ(
2𝑧

3
)

En dicha definicion, se escala una función Tanh de forma que se obtenga máxima derivada segunda en valor
absoluto para z=1 y z=-1, lo cual mejora la convergencia del entrenamiento, y una efectiva ganancia de dicha
transformación cerca de 1.

learninspy.core.autoencoder

Este módulo provee las clases utilizadas para modelar redes neuronales relacionadas a autoencoders (e.g. AutoEncoder,
StackerAutoencoder). Es por ello que se corresponde a un caso o herencia del módulo principal model, donde se
sobrecargan las funcionalidades de dicho módulo para adaptarlas al diseño de autoencoders.

class learninspy.core.autoencoder.AutoEncoder(params=None, list_layers=None, dro-
pout_in=0.0)

Bases: learninspy.core.model.NeuralNetwork

Tipo de red neuronal, compuesto de una capa de entrada, una oculta, y una de salida. Las unidades en la capa
de entrada y la de salida son iguales, y en la capa oculta se entrena una representación de la entrada en distinta
dimensión, mediante aprendizaje no supervisado y backpropagation. A las conexiones entre la capa de entrada
y la oculta se le denominan encoder, y a las de la oculta a la salida se les llama decoder.

Para más información, ver http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Autoencoders_and_Sparsity

Parámetros

params – model.NeuralNetworkParameters, donde se especifica la configuración de la red.

list_layers – list de model.NeuralLayer, en caso de usar capas ya inicializadas.

dropout_in – radio de DropOut usado para el encoder (el decoder no debe sufrir Dro-
pOut).

>>> ae_params = NetworkParameters(units_layers=[5,3], activation='Tanh', \ ...
>>> dropout_ratios=None, classification=False)
>>> ae = AutoEncoder(ae_params)

encode(x)
Codifica la entrada x, transformando los datos al pasarlos por el encoder.

Parámetros x – list of LabeledPoints.

4 Capítulo 1. learninspy package
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Devuelve list of numpy.ndarray

encoder_layer()
Devuelve la capa de neuronas correspondiente al encoder.

evaluate(data, predictions=False, measure=None)
Evalúa el AutoEncoder sobre un conjunto de datos, lo que equivale a medir su desempeño en reconstruir
dicho conjunto de entrada.

Parámetros

data – list de LabeledPoint o instancia de LabeledDataSet.

predictions – si es True, retorna las predicciones (salida reconstruida por el AutoEn-
coder).

measure – string, key de alguna medida implementada en RegressionMetrics.

Devuelve resultado de evaluación, y predicciones si se solicita en predictions

class learninspy.core.autoencoder.StackedAutoencoder(params, list_layers=None, dro-
pout=None)

Bases: learninspy.core.model.NeuralNetwork

Estructura de red neuronal profunda, donde los parámetros de cada capa son inicializados con los datos de
entrenamiento mediante instancias de AutoEncoder.

Para más información, ver http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Stacked_Autoencoders

Parámetros

params – NetworkParameters, donde se especifica la configuración de la red.

list_layers – list de NeuralLayer, en caso de querer usar capas ya inicializadas.

dropout – ratio de DropOut a utilizar en el encoder de cada AutoEncoder.

finetune(train, valid, mini_batch=50, parallelism=0, valid_iters=10, measure=None, stops=None,
optimizer_params=None, reproducible=False, keep_best=False)

Ajuste fino con aprendizaje supervisado de la red neuronal, cuyos parámetros fueron inicializados mediante
el pre-entrenamiento de los autoencoders.

Nota: Dado que esta función es una sobrecarga del método original fit(), se puede remitir a la docu-
mentación de esta última para conocer el significado de los parámetros.

fit(train, valid=None, mini_batch=50, parallelism=0, valid_iters=10, measure=None, stops=None,
optimizer_params=None, reproducible=False, keep_best=False)
Fit de cada autoencoder usando conjuntos de entrenamiento y validación, y su apilado para pre-entrenar
la red neuronal profunda con aprendizaje no supervisado. Finalmente se entrena un clasificador Softmax
sobre la salida del último autoencoder entrenado.

Nota: Dado que esta función es una sobrecarga del método original fit(), se puede remitir a la docu-
mentación de esta última para conocer el significado de los parámetros.

predict(x)
Predicciones sobre una entrada de datos (singular o conjunto).

Parámetros x – numpy.ndarray o pyspark.mllib.regression.LabeledPoint, o list de ellos.

Devuelve numpy.ndarray

1.1. Subpackages 5
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learninspy.core.loss

En este módulo se proveen dos funciones de costo populares, cuyo uso se corresponde a la tarea designada para el
modelo:

Clasificación: Entropía Cruzada (en inglés, Cross Entropy o CE),

Regresión: Error Cuadrático Medio (en inglés, Mean Squared Error o MSE).

Para agregar otra a este módulo se debe definir la funcion de error ‘fun(o, t)’ y su derivada ‘_fun_d(o, t)’ respecto a la
entrada x, siendo ‘o(x)’ la activación de dicha entrada (llamada salida real) y ‘t’ la salida esperada.

Nota: Las derivadas deben tener un underscore ‘_’ de prefijo en su nombre, de forma que no sean parte de la API.

learninspy.core.loss.cross_entropy(o, t)
Función de Entropía Cruzada, usada para medir el error de clasificación en una regresión Softmax.

La entrada o es un arreglo de K x 1 que representa la salida real de una clasificación realizada por la fun-
ción Softmax sobre un ejemplo dado, y t es la salida esperada en dicha clasificación. Siendo K la canti-
dad de clases posibles a predecir, el arreglo t corresponde a un vector binario de dimensión K (obtenido por
label_to_vector()), por lo cual se aplica en forma directa la función de CE que resulta en el costo aso-
ciado a la predicción.

𝐽 = −
𝐾∑︁
𝑘

(𝑡𝑘 log(𝑜𝑘))

Parámetros

o – numpy.ndarray

t – numpy.ndarray

Devuelve float

Nota: el arreglo o debe ser generado por la función softmax().

learninspy.core.loss.mse(o, t)
Función de Error Cuadrático Medio. Ver más info en Wikipedia: Mean squared error

Las entradas o y t son arreglos que corresponden respectivamente a la salida real y la esperada de una predicción
realizada sobre un ejemplo. La función devuelve el error cuadrático medio asociado a dicha predicción. Notar
que la constante 1/2 es incluida para que se cancele con el exponente en la función derivada.

𝐽 =
1

2

∑︁
𝑗

(𝑡𝑗 − 𝑦𝑗)
2

Parámetros

o – numpy.ndarray

t – numpy.ndarray

Devuelve float

learninspy.core.model

Este es el módulo principal del framework, donde se proveen las clases referidas al modelado de redes neuronales. El
mismo consta de clases para crear una red neuronal, su composición de capas de neuronas, y la configuración de la

6 Capítulo 1. learninspy package
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misma mediante la especificación de parámetros.

Capas neuronales

class learninspy.core.model.NeuralLayer(n_in, n_out, activation=’ReLU’, distributed=False,
w=None, b=None, rng=None)

Bases: object

Clase básica para modelar una capa de neuronas que compone una red neuronal. Contiene sus “neuronas”
representadas por pesos sinápticos w y b, además de una función de activación asociada para dichos pesos.

Una correcta inicialización de los pesos sinápticos está muy ligada a la función de activación elegida:

Por defecto, los pesos sinápticos se inicializan con una distribución uniforme con media 0 y varianza 2,0√
𝑛𝑖𝑛

,
lo cual da buenos resultados especialmente usando ReLUs.

Para la función Tanh se muestrea sobre una distribución uniforme en el rango ±
√︁

6
𝑛𝑖𝑛+𝑛𝑜𝑢𝑡

.

Para la Sigmoid en el rango ±4,0
√︁

6
𝑛𝑖𝑛+𝑛𝑜𝑢𝑡

.

Parámetros

n_in – int, dimensión de la entrada.

n_out – int, dimensión de la salida.

activation – string, key de alguna función de activación soportada en activations.

distributed – si es True, indica que se utilicen arreglos distribuidos para w y b.

w – LocalNeurons, matriz de pesos sinápticos. Si es None, se crea por defecto.

b – LocalNeurons, vector de pesos bias. Si es None, se crea por defecto.

rng – si es None, se crea un generador de números aleatorios mediante una instancia
numpy.random.RandomState.

Nota: el parámetro distributed no tiene efecto, ya que el uso de arreglos distribuidos se deja para un próximo
release.

>>> n_in, n_out = (10, 5)
>>> layer = NeuralLayer(n_in, n_out, activation='Tanh')
>>> x = np.random.rand(n_in)
>>> out = layer.output(x)
>>> len(out)
5

class learninspy.core.model.ClassificationLayer(n_in, n_out, activation=’ReLU’, distribu-
ted=False, w=None, b=None, rng=None)

Bases: learninspy.core.model.NeuralLayer

Clase correspondiente a la capa de salida en una red neuronal con tareas de clasificación. Se distingue de una
RegressionLayer en que para realizar la clasificación se define que la activación se de por la función
softmax.

class learninspy.core.model.RegressionLayer(n_in, n_out, activation=’ReLU’, distribu-
ted=False, w=None, b=None, rng=None)

Bases: learninspy.core.model.NeuralLayer

1.1. Subpackages 7
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Clase correspondiente a la capa de salida en una red neuronal con tareas de regresión, utilizando la función de
activación como salida de la red.

Nota: No es recomendado utilizar Dropout en las capas de una red neuronal con tareas de regresión.

Red neuronal

class learninspy.core.model.NeuralNetwork(params, list_layers=None)
Bases: object

Clase para modelar una red neuronal. La misma soporta funcionalidades para configuración y diseño, y para la
optimización y testeo sobre un conjunto de datos cargado. Además ofrece funciones para cargar y guardar un
modelo entrenado.

Parámetros

params – NetworkParameters, parámetros que configuran la red.

list_layers – list of NeuralLayer, en caso de que se utilicen capas de neuronas ya
creadas.

check_stop(epochs, criterions, check_all=False)
Chequeo de los criterios de cortes definidos sobre la información del ajuste en una red neuronal.

Parámetros

epochs – int, número de épocas efectuadas en el ajuste de la red

criterions – list de criterion, instanciados desde stops.

check_all – bool, si es True se devuelve un AND de todos los criterios y si es False se
utiliza un OR.

Devuelve bool, indicando True si los criterios señalan que se debe frenar el ajuste de la red.

cost_overall(data)
Costo promedio total de la red neuronal para un batch de M entradas {features, label}, dado por:

𝐶(𝑊, 𝑏;𝑥, 𝑦) =
1

𝑀

𝑀∑︁
𝑖

𝐶𝐹𝑃 (𝑊, 𝑏;𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖)) + 𝐿1 + 𝐿2

donde 𝐶𝐹𝑃 es el costo obtenido al final del Forward Pass durante el algoritmo de Backpropagation, y los
términos L1 y L2 corresponden a las normas de regularización calculadas con las funciones l1() y l2()
respectivamente.

Parámetros data – list de pyspark.mllib.regression.LabeledPoint

Devuelve float (costo), tuple de LocalNeurons (gradientes de W y b)

Nota: Para problemas de clasificación, el float label se convierte a un vector binario de dimensión K (dado
por la cantidad de clases a predecir) mediante label_to_vector() para así poder aplicar una función
de costo en forma directa contra la predicción realizada por la softmax (que es un vector).

cost_single(features, label)
Costo total de la red neuronal para una entrada singular {features, label}, dado por:

𝐶(𝑊, 𝑏;𝑥, 𝑦) = 𝐶𝐹𝑃 (𝑊, 𝑏;𝑥, 𝑦) + 𝐿1 + 𝐿2

8 Capítulo 1. learninspy package
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donde 𝐶𝐹𝑃 es el costo obtenido al final del Forward Pass durante el algoritmo de Backpropagation, y los
términos L1 y L2 corresponden a las normas de regularización calculadas con las funciones l1() y l2()
respectivamente.

Parámetros

features – numpy.ndarray

label – float o numpy.ndarray

Devuelve float (costo), tuple de LocalNeurons (gradientes de W y b)

Nota: Para problemas de clasificación, el float label se convierte a un vector binario de dimensión K (dado
por la cantidad de clases a predecir) mediante label_to_vector() para así poder aplicar una función
de costo en forma directa contra la predicción realizada por la softmax (que es un vector).

evaluate(data, predictions=False, measure=None)
Evaluación de un conjunto de datos etiquetados, midiendo la salida real o de predicción contra la esperada
mediante una métrica definida en base a la tarea asignada para la red.

Parámetros

data – instancia de LabeledDataSet o list de pyspark.mllib.regression.LabeledPoint

predictions – bool, si es True se deben retornar también las predicciones hechas sobre
data

measure – string, key de alguna medida implementada en alguna de las métricas diponi-
bles en evaluation.

Devuelve float, resultado de aplicar la medida dada por measure. Si predictions es True se retorna
además una lista de numpy.ndarray (predicciones).

fit(train, valid=None, mini_batch=50, parallelism=0, valid_iters=10, measure=None, stops=None,
optimizer_params=None, reproducible=False, keep_best=False)
Ajuste de la red neuronal utilizando los conjuntos train y valid, mediante las siguientes pautas:

Durante la optimización, un modelo itera sobre un batch o subconjunto muestreado de train cuya
magnitud está dada por mini_batch.

La optimización se realiza en forma distribuida, seleccionando batchs de datos para cada modelo a
entrenar en forma paralela por cada iteración de la optimización. La cantidad de modelos a entrenar
en forma concurrente está dada por parallelism.

El conjunto train es enviado en Broadcast de Spark a todos los nodos de ejecución para mejorar el
esquema de comunicación durante la optimización.

La validación se realiza cada una cierta cantidad de épocas, dada por valid_iters, para así poder agilizar
el ajuste cuando valid es de gran dimensión.

La optimización es controlada mediante los parámetros OptimizerParameters y los criterios de
corte provenientes de stops.

Parámetros

train – LabeledDataSet or list, conjunto de datos de entrenamiento.

valid – LabeledDataSet or list, conjunto de datos de validación.

mini_batch – int, cantidad de ejemplos a utilizar durante una época de la optimización.

1.1. Subpackages 9
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parallelism – int, cantidad de modelos a optimizar concurrentemente. Si es
0, es determinado por el nivel de paralelismo por defecto en Spark (variable
sc.defaultParallelism), Si es -1, se setea como 𝑁

𝑚 donde N es la cantidad total de ejem-
plos de entrenamiento y m la cantidad de ejemplos para el mini-batch.

valid_iters – int, indicando cada cuántas iteraciones evaluar el modelo sobre el con-
junto valid.

measure – string, key de alguna medida implementada en alguna de las métricas diponi-
bles en evaluation.

stops – list de criterion, instanciados desde stops.

optimizer_params – OptimizerParameters

reproducible – bool, si es True se indica que se debe poder reproducir exactamente
el ajuste.

keep_best – bool, indicando True si se desea mantener al final de la optimización el
mejor modelo obtenido.

Devuelve float, resultado de evaluar el modelo final sobre el conjunto valid.

l1()
Norma L1 sobre la matriz w de pesos sinápticos de cada una de las N capas en la red, calculada mediante
llamadas a la funcion l1(), tal que se obtiene:

𝐿1 = 𝜆1

𝑁∑︁
𝑙

𝐿1(𝑊
𝑙)

Además se retorna la lista de N gradientes correspondientes a cada capa de la red.

Devuelve tuple de float, list de LocalNeurons

l2()
Norma L2 sobre la matriz w de pesos sinápticos de cada una de las N capas en la red, calculada mediante
llamadas a la funcion l2(), tal que se obtiene:

𝐿2 = 𝜆2

𝑁∑︁
𝑙

𝐿2(𝑊
𝑙)

Además se retorna la lista de N gradientes correspondientes a cada capa de la red.

Devuelve tuple de float, list de LocalNeurons

classmethod load(filename)
Carga de un modelo desde archivo en forma serializada con Pickler.

Parámetros filename – string, ruta indicando desde dónde debe cargarse.

Devuelve NeuralNetwork

predict(x)
Predicciones sobre una entrada de datos (singular o conjunto).

Parámetros x – numpy.ndarray o pyspark.mllib.regression.LabeledPoint, o list de ellos.

Devuelve numpy.ndarray

save(filename)
Guardar el modelo en forma serializada con Pickler.

Parámetros filename – string, ruta indicando dónde debe almacenarse.

10 Capítulo 1. learninspy package

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
In

st
itu

te
 f

or
 S

ig
na

ls
, S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

L
. J

. F
er

ra
do

, H
. L

. R
uf

in
er

 &
 I

. E
. G

ar
ei

s;
 "

(U
nd

er
gr

ad
ua

te
 p

ro
je

ct
) 

Im
pl

em
en

ta
ci

ón
 d

e 
un

 f
ra

m
ew

or
k 

pa
ra

 la
 c

on
st

ru
cc

ió
n 

de
 r

ed
es

 n
eu

ro
na

le
s 

co
n 

ap
re

nd
iz

aj
e 

pr
of

un
do

. C
as

o 
de

 a
pl

ic
ac

ió
n:

 c
la

si
fi

ca
ci

ón
 d

e 
se

ña
le

s 
ce

re
br

al
es

."
Fa

cu
lta

d 
de

 I
ng

en
ie

rí
a 

y 
C

ie
nc

ia
s 

H
íd

ri
ca

s 
- 

U
ni

ve
rs

id
ad

 N
ac

io
na

l d
el

 L
ito

ra
l, 

20
17

.



learninspy Documentation, Versión 0.1.0

>>> # Load
>>> model_path = '/tmp/model/test_model.lea'
>>> test_model = NeuralNetwork.load(filename=model_path)
>>> # Save
>>> test_model.save(filename=model_path)

set_dropout_ratios(dropout_ratios)
Setea los ratios para utilizar en el DropOut de los pesos sinápticos, sobrescribiendo el valor correspondiente
en la instancia de parámetros NetworkParameters.

Parámetros dropout_ratios – list de floats

set_l1(strength_l1)
Setea un strength dado para calcular la norma L1, sobrescribiendo el valor correspondiente en la instancia
de parámetros NetworkParameters.

Parámetros strength_l1 – float

set_l2(strength_l2)
Setea un strength dado para calcular la norma L2, sobrescribiendo el valor correspondiente en la instancia
de parámetros NetworkParameters.

Parámetros strength_l2 – float

update(step_w, step_b)
Actualiza los pesos sinápticos de cada capa en la red, agregando a cada una los incrementos ingresados
como parámetros mediante llamadas a la función update().

Parámetros

step_w – list de LocalNeurons.

step_b – list de LocalNeurons.

Devuelve NeuralNetwork.

Parámetros

class learninspy.core.model.NetworkParameters(units_layers, activation=’ReLU’, dro-
pout_ratios=None, layer_distributed=False,
classification=True, strength_l1=1e-05,
strength_l2=0.0001, seed=123)

Clase utilizada para especificar todos los parámetros necesarios para configurar una red neuronal

Parámetros

units_layers – list of ints, donde cada valor indica la cantidad de unidades que posee
la respectiva capa. La cantidad de valores de la lista indica el total de capas que va a tener la
red (entrada + ocultas + salida).

activation – string or list of strings, indicando la key de la/s activación/es a utilizar en
las capas de la red neuronal.

layer_distributed – list of bools, indicando por cada capa si sus neuronas van a
representarse o no por arreglos distribuidos (no tiene efecto en este release).

dropout_ratios – list of floats, indicando el valor de p para aplicar Dropout en cada
respectiva capa.

classification – bool, es True si la tarea de la red es de clasificación y False si es de
regresión.

1.1. Subpackages 11
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strength_l1 – float, ratio de Norma L1 a aplicar en todas las capas.

strength_l2 – float, ratio de Norma L2 a aplicar en todas las capas.

seed – int, semilla que alimenta al generador de números aleatorios
numpy.random.RandomState utilizado por la red.

>>> net_params = NetworkParameters(units_layers=[4, 8, 3], \ ...
>>> dropout_ratios=[0.0, 0.0], \ ...
>>> activation='ReLU', \ ...
>>> strength_l1=1e-5, strength_l2=3e-4,\ ...
>>> classification=True, seed=123)
>>> net_params == net_params
True
>>> net_params == NetworkParameters(units_layers=[10, 2])
False
>>> print str(net_params)
Layer 0 with 4 neurons, using ReLU activation and 0.0 ratio of DropOut.
Layer 1 with 8 neurons, using ReLU activation and 0.0 ratio of DropOut.
Layer 2 with 3 neurons, using Softmax activation.
The loss is CrossEntropy for a task of classification.
L1 strength is 1e-05 and L2 strength is 0.0003.

learninspy.core.neurons

En este módulo se implementa un esquema de “neuronas” para manejar los arreglos referidos a pesos sinápticos en las
capas de una red neuronal. Ello implica tanto operaciones algebraicas sobre matrices y vectores como la aplicación de
funciones de activación y costo.

class learninspy.core.neurons.LocalNeurons(mat, shape)
Bases: object

Clase principal para representar los pesos sinápticos W de una red neuronal y el vector de bias b. Provee funcio-
nalidades algebraicas para operar matrices y vectores, así como también normas regularizadoras y la aplicación
de funciónes de activación y de costo. No obstante, esta clase es usada directamente por NeuralLayer, por
lo cual no es herramienta de libre utilidad.

Nota: Es preciso aclarar que su estructuración se debe a que está pensada para ser compatible con su par
DistributedNeurons, pero que en esta versión se encuentra inhabilitada.

Parámetros

mat – numpy.array o list o pyspark.rdd.RDD, que corresponde a la matriz W o vector b a
alojar para operar.

shape – tuple, que corresponde a la dimensión que debe tener mat. Útil sólo cuando se
utilizan arreglos distribuidos.

>>> shape = (5,3)
>>> w = np.asarray(np.random.uniform(low=-np.sqrt(6.0 / (shape[0] + shape[1])), \
→˓...
>>> high=+np.sqrt(6.0 / (shape[0] + shape[1])),
>>> size=shape), dtype=np.dtype(float))
>>> weights = LocalNeurons(w, shape)

12 Capítulo 1. learninspy package
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activation(fun)
Aplica una función de activación fun sobre cada entrada del arreglo self.matrix alojado.

Parámetros fun – función soportada en activations.

Devuelve LocalNeurons

collect()
Retorna el arreglo alojado.

Devuelve numpy.ndarray

count()
Cantidad de elementos de la matriz almacenada. Siendo MxN las dimensiones, retorna el producto de
ambas.

Devuelve int

dropout(p, seed=123)
Aplica DropOut [srivastava2014dropout] sobre el arreglo alojado, anulando sus elementos con una pro-
babilidad p.

El resultado es un arreglo con entradas aleatoriamente anuladas con probabilidad p, y la máscara o arreglo
binario de igual dimensión que el anterior, en donde se almacena 1 en las entradas donde respectivamente
se aplicó DropOut y 0 en el resto.

Parámetros p – float, tal que 0 < 𝑝 < 1

Devuelve tuple de LocalNeurons, numpy.ndarray

Referencias:

l1()
Norma L1 sobre la matriz almacenada. Se retorna una tupla con el resultado y además el gradiente de
dicha norma.

𝐿1(𝑊 ) =

𝑛𝑟𝑜𝑤𝑠∑︁
𝑖

𝑛𝑐𝑜𝑙𝑠∑︁
𝑗

|𝑊𝑖,𝑗 |,
𝜕

𝜕𝑊𝑖,𝑗
𝐿1(𝑊 ) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑊𝑖,𝑗)

Devuelve tuple de float, LocalNeurons

Nota: El cálculo no suele aplicarse a un vector de bias b, ya que afecta poco en el resultado final.

l2()
Norma L2 sobre la matriz almacenada. Se retorna una tupla con el resultado y además el gradiente de
dicha norma.

𝐿2(𝑊 ) =
1

2

𝑛𝑟𝑜𝑤𝑠∑︁
𝑖

𝑛𝑐𝑜𝑙𝑠∑︁
𝑗

(𝑊𝑖,𝑗)
2,

𝜕

𝜕𝑊𝑖,𝑗
𝐿2(𝑊 ) = 𝑊𝑖,𝑗

Devuelve tuple de float, LocalNeurons

Nota: El cálculo no suele aplicarse a un vector de bias b, ya que afecta poco en el resultado final.

loss(fun, y)
Aplica una función de error entre el vector almacenado y la entrada y.

Parámetros

fun – función soportada en loss

1.1. Subpackages 13
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y – list o numpy.ndarray

Devuelve float

loss_d(fun, y)
Aplica una función derivada de error entre el vector almacenado y el vector y.

Parámetros

fun – función derivada soportada en loss

y – list o numpy.ndarray

Devuelve LocalNeurons

mul_array(*args)

mul_elemwise(*args)

outer(array)
Producto exterior entre vectores. Equivalente a numpy.outer.

Parámetros array – numpy.array o LocalNeurons

Devuelve LocalNeurons

shape
Dimensiones del arreglo alojado.

Devuelve tuple

softmax()
Aplica la función Softmax sobre el vector alojado. Ver más info en Wikipedia: Softmax function

Devuelve numpy.ndarray

sum(axis=None)
Suma de los elementos del arreglo alojado. Equivalente a numpy.array.sum

Parámetros axis – None o int o tuple de ints, optional. Indicando dimensión/es a tomar en la
suma.

Devuelve numpy.array

sum_array(*args)

transpose()
Transpone el arreglo alojado en la instancia. Equivale a numpy.array.transpose().

Devuelve LocalNeurons

learninspy.core.optimization

Este módulo se realizó en base al excelente package de optimización climin , de donde se adaptaron algunos algoritmos
de optimización para su uso en redes neuronales.

Nota: Proximamente se migrará a un package optimization, separando por scripts los algoritmos de optimización.

14 Capítulo 1. learninspy package
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Parámetros

class learninspy.core.optimization.OptimizerParameters(algorithm=’Adadelta’, op-
tions=None, stops=None,
merge_criter=’w_avg’, mer-
ge_goal=’hits’)

Clase utilizada para especificar la configuración deseada en la optimización de la red neuronal. Se define el
algoritmo de optimización, las opciones o hiper-parámetros propios del mismo y los criterios de corte para
frenar tempranamente la optimización. Además, se especifica aquí cómo es realizado el mezclado durante el
entrenamiento distribuido mediante merge_models().

Parámetros

algorithm – string,key de algún algoritmo de optimización que hereda de Optimizer,

options – dict, donde se indican los hiper-parámetros de optimización específicos del
algoritmo elegido.

stops – list de criterion, instanciados desde stops.

merge_criter – string, parámetro criter de la función merge_models().

merge_goal – string, parámetro goal de la función merge_models().

>>> from learninspy.core.stops import criterion
>>> local_stops = [criterion['MaxIterations'](10), \ ...
>>> criterion['AchieveTolerance'](0.95, key='hits')]
>>> opt_options = {'step-rate': 1, 'decay': 0.9, 'momentum': 0.0, 'offset': 1e-8}
>>> opt_params = OptimizerParameters(algorithm='Adadelta', options=opt_options, \
→˓...
>>> stops=local_stops, \ ...
>>> merge_criter='w_avg', merge_goal='hits')
>>> print str(opt_params)
The algorithm used is Adadelta with the next parameters:
offset: 1e-08
step-rate: 1
momentum: 0.0
decay: 0.9
The stop criteria used for optimization is:
Stop at a maximum of 10 iterations.
Stop when a tolerance of 0.95 is achieved in hits.

Algoritmos de optimización

class learninspy.core.optimization.Optimizer(model, data, parameters=None)
Bases: object

Clase base para realizar la optimización de un modelo sobre un conjunto de datos.

Parámetros

model – NeuralNetwork, modelo a optimizar.

data – list de pyspark.mllib.regression.LabeledPoint. batch de datos a utilizar en el ajuste.

parameters – OptimizerParameters, parámetros de la optimización.

>>> stops = [criterion['MaxIterations'](10), \...
>>> criterion['AchieveTolerance'](0.95, key='hits')]
>>> # Gradient Descent

1.1. Subpackages 15
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>>> options = {'step-rate': 0.01, 'momentum': 0.8, 'momentum_type': 'standard'}
>>> opt_params = OptimizerParameters(algorithm='GD', stops=stops, \...
>>> options=options, merge_criter='w_avg')
>>> # Adadelta
>>> options = {'step-rate': 1.0, 'decay': 0.99, 'momentum': 0.7, 'offset': 1e-8}
>>> opt_params = OptimizerParameters(algorithm='GD', stops=stops, \...
>>> options=options, merge_criter='avg')
>>> minimizer = Minimizer[opt_params.algorithm](model, data, opt_params)
>>> for result in minimizer:
>>> logger.info("Cant de iteraciones: %i. Hits en batch: %12.11f. "
>>> "Costo: %12.11f", \...
>>> result['iterations'], result['hits'], result['cost'])

class learninspy.core.optimization.GD(model, data, parameters=None)
Bases: learninspy.core.optimization.Optimizer

Optimización de una red neuronal mediante el clásico algoritmo Gradiente Descendiente.

Como configuración, se deben incluir como ‘options’ dentro de parameters los siguientes parámetros:

‘step-rate’: tasa de aprendizaje en rango [0,1] (default=1.0).

‘momentum’: factor de momento en rango [0,1] para acelerar la optimización (default=0.0).

‘momentum_type’: Tipo de momentum, eligiendo entre ‘standard’ y ‘nesterov’, indicando este último el
uso de Nesterov accelerated gradient (NAG) [nesterov1983method].

Parámetros

model – NeuralNetwork,

data – list de pyspark.mllib.regression.LabeledPoint.

parameters – OptimizerParameters.

Referencias:

class learninspy.core.optimization.Adadelta(model, data, parameters=None)
Bases: learninspy.core.optimization.Optimizer

Adadelta es un algoritmo de optimización que usa la magnitud de los incrementos y gradientes anteriores para
obtener una tasa de aprendizaje adaptativa [zeiler2012adadelta].

Como configuración, se deben incluir como ‘options’ dentro de parameters los siguientes parámetros:

‘step-rate’: tasa de aprendizaje en rango [0,1] (default=1.0).

‘decay’: factor de decaimiento en rango [0,1], indicando el grado de “memoria” a mantener (default=0.99).

‘momentum’: factor de momento en rango [0,1] para acelerar la optimización (default=0.0).

‘offset’: valor pequeño (recomendado entre 1e-8 y 1e-4) a sumar para evitar división por 0.

Parámetros

model – NeuralNetwork,

data – list de pyspark.mllib.regression.LabeledPoint.

parameters – OptimizerParameters.

Referencias:
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Entrenamiento distribuido

learninspy.core.optimization.optimize(model, data, params=None, mini_batch=50,
seed=123)

Función para optimizar un modelo sobre un conjunto de datos a partir de una configuración dada.

Parámetros

model – NeuralNetwork, modelo a optimizar.

data – LabeledDataSet or list, conjunto de datos para el ajuste.

params – OptimizerParameters

mini_batch – int, cantidad de ejemplos a utilizar durante una época de la optimización.

seed – int, semilla que alimenta al generador de números aleatorios.

Devuelve dict, con cada uno de los resultados obtenidos en la optimización.

learninspy.core.optimization.merge_models(results_rdd, criter=’w_avg’, goal=’hits’)
Funcion para hacer merge de modelos, en base a un criterio de ponderacion sobre un valor objetivo

Parámetros

results_rdd – pyspark.rdd, resultado del mapeo de optimización sobre los modelos
replicados a mergear.

criter – string, indicando el tipo de ponderación para hacer el merge. Si es ‘avg’ se realiza
un promedio no ponderado, ‘w_avg’ para un promedio con ponderación lineal y ‘log_avg’
para que la ponderación sea logarítmica.

goal – string, indicando qué parte del resultado utilizar para la función de consenso. Si es
‘hits’ se debe hacer sobre el resultado obtenido con las métricas de evaluación, y si es ‘cost’
es sobre el resultado de la función de costo.

Devuelve list of learninspy.core.model.NeuralLayer

learninspy.core.optimization.mix_models(left, right)
Se devuelve el resultado de sumar las NeuralLayers de left y right.

Parámetros

left – list of NeuralLayer

right – list of NeuralLayer

Devuelve list of NeuralLayer

learninspy.core.search

En este módulo se implementan los mecanismos para realizar búsquedas de los parámetros utilizados durante el ajuste
de redes neuronales.

Como puede notarse durante el diseño del modelo en cuestión, existen diversos parámetros y configuraciones que se
deben especificar en base a los datos tratados y la tarea asignada para el modelo. Estos pueden ser valores en particular
de los cuales se puede tener una idea de rangos posibles (e.g. taza de aprendizaje para el algoritmo de optimización) o
elecciones posibles de la arquitectura del modelo (e.g. función de activación de cada capa).

La configuración elegida es crucial para que la optimización resulte en un modelo preciso para la tarea asignada,y en
el caso de los hiperparámetros elegir un valor determinado puede ser difícil especialmente cuando son sensibles. Una
forma asistida para realizar esto es implementar un algoritmo de búsqueda de parámetros el cual realiza elecciones
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particulares tomando muestras sobre los rangos posibles determinados, así luego se optimiza un modelo por cada con-
figuración especificada. Opcionalmente, también se puede utilizar validación cruzada para estimar la generalización
del modelo obtenido con la configuración y su independencia del conjunto de datos tomado.

Resumiendo, una búsqueda consta de:

Un modelo estimador.

Un espacio de parámetros.

Un método para muestrear o elegir candidatos.

Una función de evaluación para el modelo.

(Opcional) Un esquema de validación cruzada.

class learninspy.core.search.RandomSearch(net_params, n_layers=0, n_iter=10,
net_domain=None, seed=123)

Una forma que evade buscar exahustivamente sobre el espacio de parámetros (lo cual es potencialmente costoso
si dicho espacio es de una dimensión alta), es la de muestrear una determinada cantidad de veces el espacio,
en forma aleatoria y no sobre una grilla determinada. Este método se denomina “búsqueda aleatoria” o random
search, el cual es fácil de implementar como el grid search aunque se considera más eficiente especialmente en
espacios de gran dimensión [bergstra2012random].

En esta implementación, se deben especificar los parámetros específicos que se quieren explorar. Esto se realiza
utilizando como medio la clase NetworkParameters, en la cual se indica con un bool (True o False) sobre
cada parámetro que se desea contemplar en la búsqueda de parámetros. También se pueden especificar los rangos
o dominio de búsqueda (e.g. funciones de activación, cant. de capas y unidades en c/u, rangos de constantes para
normas L1/L2, etc). Por defecto, se utiliza el dict ‘network_domain’ implementado en este módulo.

Parámetros

net_params – NetworkParameters

n_layers – int, si es -1 se muestrea la cant. de capas, si es 0 se mantiene intacta la config,
y si es > 0 representa la cant. de capas deseada.

n_iter – int, cant. de iteraciones para la búsqueda.

net_domain – dict, si es None se utiliza el dict ‘network_domain’ implementado en este
módulo.

seed – int, semilla que alimenta los generadores de números aleatorios.

>>> from learninspy.core.model import NetworkParameters, NeuralNetwork
>>> from learninspy.core.search import network_domain
>>> net_params = NetworkParameters(units_layers=[4, 10, 3], activation=False, \ ..
→˓.
>>> dropout_ratios=True, classification=True, \ ...
>>> strength_l1=True, strength_l2=True, seed=123)
>>> rnd_search = RandomSearch(net_params, n_layers=0, n_iter=10,
>>> net_domain=network_domain, seed=123)
>>> rnd_search.fit(NeuralNetwork, train, valid, test)
>>> ...

Referencias:

fit(type_model, train, valid, test, mini_batch=100, parallelism=4, valid_iters=5, measure=None,
stops=None, optimizer_params=None, reproducible=False, keep_best=True)
Función para iniciar la búsqueda de parámetros ajustada a las especificaciones de dominio dadas, utilizando
los conjuntos de datos ingresados y demás parámetros de optimización para usar en la función de modelado
fit() en NeuralNetwork.
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Parámetros type_model – class, correspondiente a un tipo de modelo del módulo model.

Nota: El resto de los parámetros son los mismos que recibe la función fit() incluyendo también el
conjunto de prueba test que se utiliza para validar la conveniencia de cada modelo logrado. Remitirse a la
API de dicha función para encontrar información de los parámetros.

learninspy.core.stops

Este módulo contiene funcionalidades para monitorear el corte del entrenamiento en una red neuronal. El mismo está
importantemente basado en el excelente package de optimización climin.

En cualquier aplicación de aprendizaje maquinal, por lo general no se ejecuta la optimización de un modelo hasta
obtener un desempeño deseado ya que puede ser que no se alcance dicho objetivo por la configuración establecida.
Es por ello que resulta conveniente establecer ciertas heurísticas para monitorear la convergencia del modelo en su
optimización.

Un criterio de corte es una función que utiliza información de la optimización de un modelo durante dicho proceso
(e.g. scoring sobre el conjunto de validación, costo actual, cantidad de iteraciones realizadas) y, en base a una regla
establecida, determina si se debe frenar o no dicho proceso. En su implementación, son instanciados al crearse con los
parámetros que determinen su configuración y luego se utilizan llamándolos con un parámetro que es un dict con los
key, values necesarios.

Una característica interesante de estos criterios es que se pueden combinar con operaciones lógicas de and/or, de forma
que el corte de la optimización se realice cuando todos los criterios elegidos, o alguno de ellos, lo determinen. Además
se ofrece la facilidad de utilizar estos criterios utilizando el diccionario criterion instanciado en este módulo, con lo
cual se combinan sencillamente llamándolos mediante strings (es así como se utilizan en los módulos de learninspy).

>>> from learninspy.core.stops import criterion
>>> criterions = [criterion['MaxIterations'](10),\ ...
>>> criterion['AchieveTolerance'](0.9, 'hits'),\ ...
>>> criterion['NotBetterThanAfter'](0.6, 5, 'hits')]
>>> results = {'hits': 0.8, 'iterations': 8}
>>> stop = all(map(lambda c: c(results), criterions))
>>> print stop
False
>>> results = {'hits': 15, 'iterations': 0.95}
>>> stop = any(map(lambda c: c(results), criterions))
>>> print stop
True

class learninspy.core.stops.AchieveTolerance(tolerance, key=’hits’)
Criterio para frenar la optimización luego de alcanzar un valor de tolerancia sobre una cierta variable de la
optimización.

Parámetros

tolerance – float, tolerancia en rango 0 < tolerance <= 1.

key – string, correspondiente a donde se aplica la tolerancia (‘cost’ o ‘hits’).

>>> # Tolerancia sobre el costo de optimización
>>> tol = 1e-3
>>> stop = AchieveTolerance(tol, key='cost')
>>> ...
>>> # Tolerancia sobre el resultado parcial de evaluación
>>> tol = 0.9
>>> stop = AchieveTolerance(tol, key='hits')
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class learninspy.core.stops.MaxIterations(max_iter)
Criterio para frenar la optimización luego de un máximo de iteraciones definido.

Parámetros max_iter – int, máximo de iteraciones.

class learninspy.core.stops.ModuloNIterations(n)
Criterio para frenar la optimización cuando una iteración alcanzada es módulo del parámetro n ingresado. Este
criterio es útil al combinarse con otros más.

Parámetros n – int.

class learninspy.core.stops.NotBetterThanAfter(minimal, after, key=’hits’)
Criterio para frenar la optimización cuando luego de una cierta cantidad de iteraciones no se alcanzó un mínimo
valor determinado sobre una variable de la optimización.

Parámetros

minimal – float, valor mínimo a alcanzar o superar sobre la variable definida por key.

after – int, cantidad de iteraciones a partir de las cuales medir sobre minimal.

key – string, correspondiente a donde se aplica la diferencia con minimal (‘cost’ o ‘hits’).

class learninspy.core.stops.OnSignal(sig=2)
Criterio para frenar la optimización cuando se ejecuta un comando que accione una señal del SO (e.g. Ctrl+C
para interrupción).

Útil para detener la optimización a demanda sin perder el progreso logrado.

Parámetros sig – signal, opcional [default: signal.SIGINT].

class learninspy.core.stops.Patience(initial, key=’hits’, grow_factor=1, grow_offset=0, thres-
hold=0.05)

Criterio para frenar la optimización siguiendo el método heurístico de paciencia ideado por Bengio
[bengio2012practical].

Se basa en incrementar el número de iteraciones en la optimización multiplicando por un factor grow_factor y/o
sumando una constante grow_offset una vez que se obtiene un mejor valor de la variable a optimizar dada por
key. Esto es realizado para que heurísticamente se le tenga paciencia en la optimización a un nuevo candidato
encontrado incrementando su tiempo de ajuste. ...

Parámetros

initial – int, número de iteración a partir de la cual medir la “paciencia”.

key – string, correspondiente a donde se mide el progreso (‘cost’ o ‘hits’).

grow_factor – float, debe ser distinto de 1 si grow_offset == 0.

grow_offset – float, debe ser distinto de 0 si grow_factor == 1.

threshold – float, umbral de diferencia entre el valor actual y el mejor obtenido.

Referencias:

class learninspy.core.stops.TimeElapsed(sec)
Criterio para frenar la optimización luego de superar un lapso de tiempo fijado.

Parámetros sec – float, lapso de tiempo máximo, en unidad de segundos.
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learninspy.utils package

Submódulos

learninspy.utils.data

Módulo destinado al tratamiento de datos, en la construcción y procesamiento de datasets.

Normalización de datos

class learninspy.utils.data.StandardScaler(mean=True, std=True)
Bases: object

Estandariza un conjunto de datos, mediante la sustracción de la media y el escalado para tener varianza unitaria.
Soporta RDDs usando la clase StandardScaler de pyspark.mllib.

Parámetros

mean – bool, para indicar que se desea centrar conjunto de datos restándole la media.

std – bool, para indicar que se desea normalizar conjunto de datos diviendo por el desvío
estándar.

>>> train = np.array([[-2.0, 2.3, 0.0], [3.8, 0.0, 1.9]])
>>> test = np.array([[-1.0, 1.3, -0.5], [1.8, 2.2, -1.5]])
>>> standarizer = StandardScaler(mean=True, std=True)
>>> standarizer.fit(train)
>>> standarizer.transform(train)
array([[-0.70710678, 0.70710678, -0.70710678],[ 0.70710678, -0.70710678, 0.
→˓70710678]])
>>> standarizer.transform(test)
array([[-0.46327686, 0.09223132, -1.07926824],[ 0.21944693, 0.64561923, -1.
→˓82359117]])

fit(dataset)
Computa la media y desvio estándar de un conjunto de datos, las cuales se usarán para estandarizar datos.

Parámetros dataset – pyspark.rdd.RDD o numpy.ndarray o LabeledDataSet

transform(dataset)
Aplica estandarización sobre dataset.

Parámetros dataset – pyspark.rdd.RDD o numpy.ndarray o LabeledDataSet

Conjuntos de datos etiquetados

class learninspy.utils.data.LabeledDataSet
Bases: object

Clase base para construcción de datasets.

class learninspy.utils.data.DistributedLabeledDataSet(*args)
Bases: learninspy.utils.data.LabeledDataSet

Clase útil para manejar un conjunto etiquetado de datos. Dicho conjunto se almacena como un pyspark.rdd.RDD
donde cada entrada posee un pyspark.mllib.regression.LabeledPoint. Se proveen funcionalidades para manejo
de archivos, así como para partir el conjunto de datos (e.g. train, valid y test).
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Parámetros data – list o numpy.ndarray o pyspark.rdd.RDD, o bien None si se desea iniciar un
conjunto vacío.

collect(unpersist=False)
Devuelve el conjunto de datos como lista, mediante la aplicación del método collect() sobre el RDD.

Parámetros unpersist – bool, indicando si además se quiere llamar al método unpersist()
del RDD alojado.

Devuelve list

features
Devuelve sólo las características del conjunto de datos, en el correspondiente orden almacenado.

Devuelve pyspark.rdd.RDD

labels
Devuelve sólo las etiquetas del conjunto de datos, en el correspondiente orden almacenado.

Devuelve pyspark.rdd.RDD

load_file(path, pos_label=-1)
Carga de conjunto de datos desde archivo. El formato aceptado es de archivos de texto, como CSV, donde
los valores se separan por un caracter delimitador (configurable en parse_point()).

Parámetros

path – string, indicando la ruta de donde cargar los datos.

pos_label – int, posición o n° de elemento de cada línea del archivo, que corresponde
al label (por defecto es -1, que corresponde a la última posición).

save_file(path)
Guardar conjunto de datos en archivo de texto.

Parámetros path – string, indicando la ruta en donde se guardan los datos.

shape
Devuelve el tamaño del conjunto de datos alojado.

Devuelve tuple, de cantidad de filas y columnas.

split_data(fractions, seed=123, balanced=False)
Particionamiento del conjunto de datos, en base a las proporciones dadas por fractions. Se hace mediante
el uso de la función split_data().

Parámetros

fractions – list de floats, indicando la fracción del total a tomar por cada dataset (deben
sumar 1).

seed – int, semilla a utilizar en el módulo random que hace el split.

balanced – bool, si es True se recurre a la función split_balanced().

Devuelve list de conjuntos learninspy.utils.data.
DistributedLabeledDataSet.

class learninspy.utils.data.LocalLabeledDataSet(*args)
Bases: learninspy.utils.data.LabeledDataSet

Clase útil para manejar un conjunto etiquetado de datos. Dicho conjunto se almacena de manera local mediante
una lista donde cada entrada posee un pyspark.mllib.regression.LabeledPoint. Se proveen funcionalidades para
manejo de archivos, así como para partir el conjunto de datos (e.g. train, valid y test).
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Parámetros data – list o numpy.ndarray o pyspark.rdd.RDD, o bien None si se desea iniciar un
conjunto vacío.

collect()
Función que retorna el conjunto de datos como una lista. Creada para lograr compatibilidad con Distribu-
tedLabeledDataSet.

features
Devuelve sólo las características del conjunto de datos, en el correspondiente orden almacenado.

Devuelve list

labels
Devuelve sólo las etiquetas del conjunto de datos, en el correspondiente orden almacenado.

Devuelve list

load_file(path, pos_label=-1)
Carga de conjunto de datos desde archivo. El formato aceptado es de archivos de texto, como CSV, donde
los valores se separan por un caracter delimitador (configurable en parse_point()).

Parámetros

path – string, indicando la ruta de donde cargar los datos.

pos_label – int, posición o n° de elemento de cada línea del archivo, que corresponde
al label (por defecto es -1, que corresponde a la última posición).

save_file(path)
Guardar conjunto de datos en archivo de texto.

Advertencia: No se encuentra implementada.

Parámetros path – string, indicando la ruta en donde se guardan los datos.

shape
Devuelve el tamaño del conjunto de datos alojado.

Devuelve tuple, de cantidad de filas y columnas.

split_data(fractions, seed=123, balanced=False)
Particionamiento del conjunto de datos, en base a las proporciones dadas por fractions. Se hace mediante
el uso de la función split_data().

Parámetros

fractions – list de floats, indicando la fracción del total a tomar por cada dataset (deben
sumar 1).

seed – int, semilla a utilizar en el módulo random que hace el split.

balanced – bool, si es True se recurre a la función split_balanced().

Devuelve list de conjuntos learninspy.utils.data.LocalLabeledDataSet.

Funciones

learninspy.utils.data.label_data(data, labels)
Función para etiquetar cada elemento de data con su correspondiente de label, formando una list de elementos
pyspark.mllib.regression.LabeledPoint.
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learninspy Documentation, Versión 0.1.0

Parámetros

data – list o numpy.ndarray, correspondiente a features

labels – list o numpy.ndarray, correspondiente a labels

Devuelve list

learninspy.utils.data.label_to_vector(label, n_classes)
Función para mapear una etiqueta numérica a un vector de dimensión igual a n_classes, con todos sus elementos
iguales a 0 excepto el de la posición label.

Parámetros

label – int, pertenenciente al rango [0, n_classes - 1].

n_classes – int, correspondiente a la cantidad de clases posibles para label.

Devuelve numpy.ndarray

learninspy.utils.data.split_balanced(data, fractions, seed=123)
Split data en sets en base a fractions, pero de forma balanceada por clases (fracción aplicada a cada clase).

Nota: Se infiere la cantidad total de clases en base a los labels en ‘data’.

Parámetros

data – list o numpy.ndarray o pyspark.rdd.RDD.

fractions – list de floats, indicando la fracción del total a tomar por cada dataset (deben
sumar 1).

seed – int, semilla a utilizar en el módulo random que hace el split.

Devuelve list de conjuntos (e.g. train, valid, test)

learninspy.utils.data.split_data(data, fractions, seed=123)
Split data en sets en base a fractions.

Parámetros

data – list o numpy.ndarray o pyspark.rdd.RDD.

fractions – list de floats, indicando la fracción del total a tomar por cada dataset (deben
sumar 1).

seed – int, semilla a utilizar en el módulo random que hace el split.

Devuelve list de conjuntos (e.g. train, valid, test)

learninspy.utils.data.subsample(data, size, balanced=True, seed=123)
Muestreo de data, con resultado balanceado por clases si se lo pide.

Parámetros

data – list de LabeledPoint.

size – int, tamaño del muestreo.

seed – int, semilla del random.

Devuelve list de LabeledPoint.
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Datos de ejemplo

learninspy.utils.data.load_iris(path=None)
Carga del conjunto de datos de Iris.

Parámetros path – string, ruta al archivo ‘iris.csv’.

Devuelve list de LabeledPoints.

learninspy.utils.data.load_mnist(path=None)
Carga del conjunto de datos original de MNIST.

Parámetros path – string, ruta al archivo ‘mnist.pkl.gz’.

Devuelve tuple de lists con LabeledPoints, correspondientes a los conjuntos de train, valid y test
respectivamente.

learninspy.utils.evaluation

Para conocer el comportamiento del modelo construido en la tarea asignada, se establecen métricas para medir su
desempeño y con ello ajustar el mismo para mejorar sus resultados. Dichas métricas son específicas del tipo de pro-
blema tratado, por lo que se distinguen para las tareas soportadas en el modelado: clasificación y regresión.

Clasificación

class learninspy.utils.evaluation.ClassificationMetrics(predicted_actual, n_classes)
Métricas para evaluar el desempeño de un modelo en problemas de clasificación.

Basadas en la lista de métricas presentadas en la publicación de Sokolova et.al. [sokolova2009systematic].

Parámetros

predicted_actual – list de tuples (predicted, actual)

n_classes – int, cantidad de clases tratadas en la tarea de clasificación.

>>> predict = [0, 1, 0, 2, 2, 1]
>>> labels = [0, 1, 1, 2, 1, 0]
>>> metrics = ClassificationMetrics(zip(predict, labels), 3)
>>> metrics.measures.keys()
['Recall', 'F-measure', 'Precision', 'Accuracy']
>>> metrics.accuracy()
0.5
>>> metrics.f_measure()
0.5499999999999999
>>> metrics.precision()
0.5
>>> metrics.evaluate('Recall')
0.611111111111111
>>> metrics.confusion_matrix()
array([[1, 1, 0],

[1, 1, 1],
[0, 0, 1]])

Referencias:

accuracy(label=None)
Calcula la exactitud de la clasificación, dada por la cantidad de aciertos sobre el total.
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Siendo C la cantidad de clases, la fórmula para calcular dicho valor es:

𝐴𝐶𝐶 =
1

𝐶

𝐶−1∑︁
𝑖=0

𝑇𝑃𝑖 + 𝑇𝑁𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖 + 𝐹𝑃𝑖 + 𝑇𝑁𝑖

Parámetros label – int entre {0,C} para indicar sobre qué clase evaluar. Si es None se evalúa
sobre todas.

Devuelve float, que puede variar entre 0 (peor) y 1 (mejor).

confusion_matrix()
Matriz de confusión resultante, donde las columnas corresponden a los valores de predicted y están orde-
nadas en forma ascendente por cada clase de actual.

Para realizar un ploteo del resultado, se puede recurrir a la función plot_confusion_matrix().

Devuelve numpy.ndarray

evaluate(measure=’F-measure’, **kwargs)
Aplica alguna de las medidas implementadas, las cuales se encuentran registradas en el dict self.measures.
Esta función resulta práctica para parametrizar fácilmente la medida a utilizar durante el ajuste de un
modelo.

Parámetros

measure – string, key de alguna medida implementada.

kwargs – se pueden incluir otros parámetros propios de la medida a utilizar (e.g. beta
para F-measure, o micro / macro para aquellas que lo soporten).

Devuelve float

f_measure(beta=1, label=None, macro=True)
Calcula el F-measure de la clasificación, el cual combina las medidas de precision y recall mediante una
media armónica de ambos. Dicho balance es ajustado por un parámetro 𝛽, y un caso muy utilizado de esta
medida es el F1-score donde se pondera igual a ambas medidas con 𝛽 = 1.

𝐹 (𝛽) = (1 + 𝛽)(
𝑃𝑅

𝛽2𝑃 +𝑅
), 𝐹1 =

2𝑃𝑅

𝑃 +𝑅

Siendo C la cantidad de clases, las fórmulas para el micro- y macro-averaging son:

𝐹𝜇(𝛽) = (1 + 𝛽)(
𝑃𝜇𝑅𝜇

𝛽2𝑃𝜇 +𝑅𝜇
), 𝐹𝑀 (𝛽) = (1 + 𝛽)(

𝑃𝑀𝑅𝑀

𝛽2𝑃𝑀 +𝑅𝑀
)

Parámetros

beta – float, parámetro 𝛽 que determina el balance entre precision y recall. Si 𝛽 < 1 se
prioriza el precision, mientras que con 𝛽 > 1 se favorece al recall.

label – int entre {0, C - 1} para indicar sobre qué clase evaluar. Si es None se evalúa
sobre todas.

macro – bool, que indica cómo calcular el F-measure sobre todas las clases (True para
que sea macro y False para que sea micro).

Devuelve float, que puede variar entre 0 (peor) y 1 (mejor).

precision(label=None, macro=True)
Calcula la precisión de la clasificación, dado por la cantidad de verdaderos positivos (i.e. el número de
items correctamente clasificados) dividido por el total de elementos clasificados para una clase dada (i.e.
la suma de los verdaderos positivos y falsos positivos, que son los items incorrectamente clasificados de
dicha clase). Ello se resume en la siguiente fórmula:

26 Capítulo 1. learninspy package

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
In

st
itu

te
 f

or
 S

ig
na

ls
, S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

L
. J

. F
er

ra
do

, H
. L

. R
uf

in
er

 &
 I

. E
. G

ar
ei

s;
 "

(U
nd

er
gr

ad
ua

te
 p

ro
je

ct
) 

Im
pl

em
en

ta
ci

ón
 d

e 
un

 f
ra

m
ew

or
k 

pa
ra

 la
 c

on
st

ru
cc

ió
n 

de
 r

ed
es

 n
eu

ro
na

le
s 

co
n 

ap
re

nd
iz

aj
e 

pr
of

un
do

. C
as

o 
de

 a
pl

ic
ac

ió
n:

 c
la

si
fi

ca
ci

ón
 d

e 
se

ña
le

s 
ce

re
br

al
es

."
Fa

cu
lta

d 
de

 I
ng

en
ie

rí
a 

y 
C

ie
nc

ia
s 

H
íd

ri
ca

s 
- 

U
ni

ve
rs

id
ad

 N
ac

io
na

l d
el

 L
ito

ra
l, 

20
17

.



learninspy Documentation, Versión 0.1.0

𝑃𝑖 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑃𝑖

Siendo C la cantidad de clases, las fórmulas para el micro- y macro-averaging son:

𝑃𝜇 =

∑︀𝐶−1
𝑖=0 𝑇𝑃𝑖∑︀

𝑖 𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑃𝑖
, 𝑃𝑀 =

1

𝐶

𝐶−1∑︁
𝑖=0

𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑃𝑖

Parámetros

label – int entre {0, C - 1} para indicar sobre qué clase evaluar. Si es None se evalúa
sobre todas.

macro – bool, que indica cómo calcular el precision sobre todas las clases (True para que
sea macro y False para que sea micro).

Devuelve float, que puede variar entre 0 (peor) y 1 (mejor).

recall(label=None, macro=True)
Calcula la exhaustividad de la clasificación, dado por la cantidad de verdaderos positivos (i.e. el número
de items correctamente clasificados) dividido por el total de elementos que realmente pertenecen a la clase
en cuestión (i.e. la suma de los verdaderos positivos y falsos negativos, que son los items incorrectamente
no clasificados como dicha clase). Ello se resume en la siguiente fórmula:

𝑅𝑖 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖

Siendo C la cantidad de clases, las fórmulas para el micro- y macro-averaging son:

𝑅𝜇 =

∑︀𝐶−1
𝑖=0 𝑇𝑃𝑖∑︀

𝑖 𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖
, 𝑅𝑀 =

1

𝐶

𝐶−1∑︁
𝑖=0

𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖

Parámetros

label – int entre {0, C - 1} para indicar sobre qué clase evaluar. Si es None se evalúa
sobre todas.

macro – bool, que indica cómo calcular el recall sobre todas las clases (True para que
sea macro y False para que sea micro).

Devuelve float, que puede variar entre 0 (peor) y 1 (mejor).

Regresión

class learninspy.utils.evaluation.RegressionMetrics(predicted_actual)
Métricas para evaluar el desempeño de un modelo en problemas de regresión.

Parámetros predicted_actual – list de tuples (predicted, actual)

>>> predict = [0.5, 1.1, 1.5, 2.0, 3.5, 5.2]
>>> labels = [0.5, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0]
>>> metrics = RegressionMetrics(zip(predict, labels))
>>> metrics.measures.keys()
['ExplVar', 'MSE', 'MAE', 'R2', 'RMSE']
>>> metrics.mae()
2.3000000000000003
>>> metrics.mse()
0.25833333333333336
>>> metrics.evaluate('RMSE')
0.50826502273256358
>>> metrics.r2()
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0.8980821917808219
>>> metrics.explained_variance()
0.9297534246575342

evaluate(measure=’R2’)
Aplica alguna de las medidas implementadas, las cuales se encuentran registradas en el dict self.measures.
Esta función resulta práctica para parametrizar fácilmente la medida a utilizar durante el ajuste de un
modelo.

Parámetros measure – string, key de alguna medida implementada.

Devuelve float

explained_variance()
Se calcula la varianza explicada en la predicción sobre los valores reales, tal que:

𝐸𝑥𝑝𝑉 𝑎𝑟 = 1− 𝑉 𝑎𝑟(𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑)

𝑉 𝑎𝑟(𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙)

Devuelve float, que puede variar entre 0 (peor) y 1 (mejor).

mae()
Se calcula el error absoluto medio o Mean Absolute Error (MAE), definido como la suma de las diferencias
absolutas entre el valor actual y el que se predijo para cada uno de los N ejemplos, tal que:

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖

|𝑝𝑖 − 𝑎𝑖|

Devuelve float, que varía entre 0 (mejor) e inf (peor).

mse()
Se calcula el error cuadrático medio o Mean Squared Error (MSE), definido como la suma de las diferen-
cias al cuadrado entre el valor actual y el que se predijo para cada uno de los N ejemplos, tal que:

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖

(𝑝𝑖 − 𝑎𝑖)
2

Devuelve float, que varía entre 0 (mejor) e inf (peor).

r2()
Se calcula el coeficiente de determinación o R^2 el cual indica la proporción de varianza de los valores de
actual que son explicados por las predicciones en predicted.

Ver más info en Wikipedia: Coefficient of determination.

Devuelve float, que puede variar entre 0 (peor) y 1 (mejor).

rmae()
Retorna la raíz cuadrada del valor de MAE, lo cual es útil para independizarse de una escala a la hora de
comparar el desempeño de distintos modelos.

𝑅𝑀𝐴𝐸 =
√
𝑀𝐴𝐸

Devuelve float, que varía entre 0 (mejor) e inf (peor).

rmse()
Retorna la raíz cuadrada del valor de MSE, lo cual es útil para independizarse de una escala a la hora de
comparar el desempeño de distintos modelos.

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
√
𝑀𝑆𝐸

Devuelve float, que varía entre 0 (mejor) e inf (peor).
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learninspy.utils.feature

Módulo destinado a funcionalidades para realizar extracción de características sobre un conjunto de datos.

class learninspy.utils.feature.PCA(x, threshold_k=0.95)
Bases: object

Clase utilizada para aplicar análisis de componentes principales o PCA sobre un conjunto de datos, con lo cual
se proyecta cada uno de sus puntos o vectores en un espacio de menor dimensión.

Ver más info en Wikipedia: Principal component analysis.

Parámetros

x – list de lists, o instancia de LabeledDataSet.

threshold_k – float, umbral de varianza máxima a retener sobre los datoss en caso de
que no se indique la dimensión k final.

>>> from learninspy.utils.data import load_iris
>>> data = load_iris()
>>> features = map(lambda lp: lp.features, data)
>>> pca = PCA(features, threshold_k=0.99)
>>> pca.k # K óptima determinada por la varianza cubierta el threshold_k
2
>>> transformed = pca.transform(k=3)
>>> print len(transformed[0])
3

transform(k=None, data=None, standarize=False, whitening=True)
Transformación de datos mediante PCA hacia una dimensión k.

Parámetros

k – int, si es None se utiliza el k óptimo calculado por la clase.

data – numpy.ndarray, o instancia de LabeledDataSet. Si es None, se aplica sobre
los datos utilizados inicialmente para el ajuste.

standarize – bool, si es True se dividen los datos por su desvío estándar (std).

whitening – bool, si es True se aplica el proceso de whitening (ver más información en
Wikipedia).

Devuelve numpy.ndarray, con los vectores transformados.

learninspy.utils.fileio

Módulo destinado al tratamiento de archivos y parseo de datos, y además se provee el logger utilizado por Learninspy
en su ejecución.

learninspy.utils.fileio.get_logger(name=’learninspy’, level=20)
Función para obtener el logger de Learninspy.

Parámetros

name – string

level – instancias del logging de Python (e.g. logging.INFO, logging.DEBUG)

Devuelve logging.Logger

1.1. Subpackages 29
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learninspy.utils.fileio.is_text_file(path)
Función utilizada para reconocer si un archivo es probablemente de texto o del tipo binario.

Parámetros path – string, path al archivo a analizar.

Devuelve bool. True si es un archivo de texto, False si es binario.

learninspy.utils.fileio.load_file_local(path, pos_label=-1)
Carga de un archivo de datos en forma local.

Parámetros

path – string, path al archivo.

pos_label – int, posición donde se ubica el label para cada línea. Si es -1, se indica la
última posición.

Devuelve list de LabeledPoints.

learninspy.utils.fileio.load_file_spark(path, pos_label=-1, delimiter=’[ ,|;”]+’)
Carga de un archivo de datos mediante Apache Spark en RDD.

Parámetros

path – string, path al archivo.

pos_label – int, posición donde se ubica el label para cada línea. Si es -1, se indica la
última posición.

delimiter – string, donde se indican los posibles caracteres delimitadores.

Devuelve pyspark.rdd.RDD de LabeledPoints.

learninspy.utils.fileio.parse_point(line, delimiter=’[ ,|;”]+’)
Convierte un string en list, separando elementos mediante la aparición un caracter delimitador entre ellos.

Parámetros

line – string, contenedor de los caracteres que se desea separar.

delimiter – string, donde se indican los posibles caracteres delimitadores.

Devuelve list con elementos deseados.

learninspy.utils.fileio.save_file_local(data, path, delimiter=’, ‘)
Guardar el contenido de un arreglo de listas en un archivo de texto.

Parámetros

data – list de lists

path – string, indicando la ruta en donde se guarda el archivo.

learninspy.utils.fileio.save_file_spark(rdd_data, path)
Guarda el contenido de un RDD en un archivo de texto.

Parámetros

rdd_data – pyspark.rdd.RDD de lists.

path – string, indicando la ruta en donde se guarda el archivo.

learninspy.utils.plots

Módulo para llevar a cabo las visualizaciones en Learninspy.

30 Capítulo 1. learninspy package
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learninspy.utils.plots.plot_activations(params, show=True)
Ploteo de las activaciones establecidas para una red neuronal. Se representan como señales 1-D, en un dominio
dado.

Nota: Experimental

Parámetros

params – parámetros del tipo NetworkParameters.

show – bool, para indicar si se debe imprimir inmediatamente en pantalla mediante mat-
plotlib.pyplot.show()

learninspy.utils.plots.plot_autoencoders(network, show=True)
Ploteo de la representación latente un StackedAutoencoder dado.

Nota: Experimental

Parámetros

network – red neuronal, del tipo StackedAutoencoder.

show – bool, para indicar si se debe imprimir inmediatamente en pantalla mediante mat-
plotlib.pyplot.show()

learninspy.utils.plots.plot_confusion_matrix(matrix, show=True)
Ploteo de una matrix de confusión, realizada mediante la función confusion_matrix().

Parámetros matrix – numpy.array

learninspy.utils.plots.plot_fitting(network, show=True)
Ploteo del ajuste obtenido en el entrenamiento de un modelo, utilizando la información almacenada en dicha
instancia.

Parámetros

network – red neuronal del tipo NeuralNetwork.

show – bool, para indicar si se debe imprimir inmediatamente en pantalla mediante mat-
plotlib.pyplot.show()

learninspy.utils.plots.plot_matrix(matrix, ax=None, values=True, show=True)
Ploteo de un arreglo 2-D.

Parámetros

matrix – numpy.array o list, arreglo a graficar.

ax – matplotlib.axes.Axes donde se debe plotear. Si es None, se crea una instancia de ello.

values – bool, para indicar si se desea imprimir en cada celda el valor correspondiente.

show – bool, para indicar si se debe imprimir inmediatamente en pantalla mediante mat-
plotlib.pyplot.show().

learninspy.utils.plots.plot_neurons(network, show=True)
Ploteo de la representación latente de una Red Neuronal. .. note:: Experimental

Parámetros

1.1. Subpackages 31
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network – red neuronal del tipo NeuralNetwork.

show – bool, para indicar si se debe imprimir inmediatamente en pantalla mediante mat-
plotlib.pyplot.show()

Contenidos del módulo

Submódulos

learninspy.context

Script para configurar contexto en Spark.

En este módulo se configuran cuestiones relacionadas a Spark para mejorar el rendimiento de las aplicaciones en
Learninspy.

32 Capítulo 1. learninspy package
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CAPÍTULO 2

Clases principales:

learninspy.core.model.NeuralNetwork

Clase base para crear una red neuronal profunda.

learninspy.core.model.NetworkParameters

Clase para configurar una red neuronal profunda.

learninspy.core.optimization.OptimizerParameters

Clase para configurar la optimización de una red neuronal.

learninspy.utils.data.LabeledDataSet

Clase abstracta para crear una base de datos etiquetada, para problemas de clasificación o regresión.
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Búsqueda de contenidos

search
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plot_matrix() (en el módulo learninspy.utils.plots), 31
plot_neurons() (en el módulo learninspy.utils.plots), 31
precision() (método de lear-

ninspy.utils.evaluation.ClassificationMetrics),
26
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ninspy.core.autoencoder.StackedAutoencoder),
5
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ninspy.core.model.NeuralNetwork), 10

R
r2() (método de lear-

ninspy.utils.evaluation.RegressionMetrics),
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RandomSearch (clase en learninspy.core.search), 18
recall() (método de lear-

ninspy.utils.evaluation.ClassificationMetrics),
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RegressionLayer (clase en learninspy.core.model), 7
RegressionMetrics (clase en learninspy.utils.evaluation),

27
relu() (en el módulo learninspy.core.activations), 4
rmae() (método de lear-

ninspy.utils.evaluation.RegressionMetrics),
28

rmse() (método de lear-
ninspy.utils.evaluation.RegressionMetrics),
28

S
save() (método de lear-

ninspy.core.model.NeuralNetwork), 10
save_file() (método de lear-

ninspy.utils.data.DistributedLabeledDataSet),
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save_file() (método de lear-
ninspy.utils.data.LocalLabeledDataSet), 23

save_file_local() (en el módulo learninspy.utils.fileio), 30
save_file_spark() (en el módulo learninspy.utils.fileio), 30
set_dropout_ratios() (método de lear-

ninspy.core.model.NeuralNetwork), 11
set_l1() (método de lear-

ninspy.core.model.NeuralNetwork), 11
set_l2() (método de lear-

ninspy.core.model.NeuralNetwork), 11
shape (atributo de lear-

ninspy.core.neurons.LocalNeurons), 14
shape (atributo de lear-
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sigmoid() (en el módulo learninspy.core.activations), 3
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ninspy.utils.data.DistributedLabeledDataSet),
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split_data() (método de lear-
ninspy.utils.data.LocalLabeledDataSet), 23

StackedAutoencoder (clase en lear-
ninspy.core.autoencoder), 5

StandardScaler (clase en learninspy.utils.data), 21
subsample() (en el módulo learninspy.utils.data), 24
sum() (método de lear-

ninspy.core.neurons.LocalNeurons), 14
sum_array() (método de lear-

ninspy.core.neurons.LocalNeurons), 14

T
tanh() (en el módulo learninspy.core.activations), 3
TimeElapsed (clase en learninspy.core.stops), 20
transform() (método de lear-

ninspy.utils.data.StandardScaler), 21
transform() (método de learninspy.utils.feature.PCA), 29
transpose() (método de lear-

ninspy.core.neurons.LocalNeurons), 14

U
update() (método de lear-

ninspy.core.model.NeuralNetwork), 11
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