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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 artificial que, debido al éxito de su utilizacién en problemas
de gran complejidad, se ha vuelto popular y ampliamente desarrollado tanto a
nivel empresarial como en el campo de la investigacién. Se basa en el disefio
de redes neuronales capaces de aprender a extraer caracteristicas sobre los da-
tos presentados, para asi lograr con mayor precisién tareas de clasificacion o
regresion. La profundidad mencionada en su denominacién se debe a que las
arquitecturas implementadas suelen componerse de numerosos niveles, con el
fin 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 construccion de la arquitectura profunda, que ocu-
rre especialmente cuando se trata con cantidades masivas de datos. Ademas, el
hecho de manejar una gran cantidad de hiper-pardmetros y sus posibles combi-
naciones incrementa, la dificultad de encontrar de forma rapida 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 més populares del aprendizaje profundo, y reducir
el esfuerzo de disefio y modelado utilizando herramientas de cémputo en pa-
ralelo. Esto ultimo implica poder distribuir el trabajo computacional tanto a
nivel local sobre los ntcleos de un procesador, como también sobre los nodos
que componen un claster. Ademaés se define como un objetivo especifico evaluar
la potencialidad del software desarrollado mediante su aplicacién en tareas de
alta complejidad, particularmente en problemas de clasificacion sobre datos de
electroencefalografia.

Palabras claves: red neuronal, aprendizaje profundo, autocodificador, compu-
to distribuido, electroencefalografia.
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Parte 1

Conceptos basicos

En esta primera parte del documento se presentan las nociones manejadas en
este trabajo para definir el tratamiento realizado. Esto comprende los elementos
que componen la especificaciéon del proyecto y los fundamentos que sustentan
las soluciones propuestas para alcanzar los objetivos planteados. Se realiza una
breve resenia de todos estos recursos, introducidos en un orden conveniente, para
dar contexto a cémo se propone encarar el proyecto y cuél es la base identificada
para poder realizar ello con éxito.
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Capitulo 1

Introduccion

Es increible la cantidad de energia que se
tiene en cuanto hay un plan.

Daniel Handler

RESUMEN: En este capitulo se detallan los elementos que dan origen a
este proyecto y componen la especificaciéon del mismo. Se hace una resefia
de los antecedentes identificados y coémo se justifica el trabajo realiza-
do, aclarando los objetivos planteados para ello y las restricciones teni-
das en cuenta para el alcance y las tecnologias utilizadas. Por dltimo, se
mencionan los posibles pasos que puede tener en un futuro el software
desarrollado en este trabajo.

1.1. Antecedentes

El aprendizaje profundo se presenté como una mejora del enfoque tradicional
que comprendia 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 ultimos anos:

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

= Google utilizo el poder computacional de 16.000 procesadores para obtener
una red neuronal profunda que logré reconocer con buena precision tanto
rostros y cuerpos humanos como también gatos en videos de YouTube, lo
cual se obtuvo de forma no supervisada sin utilizar informaciéon de clases
(es decir, nunca se le daba informacion de lo que estaba aprendiendo) [43].

s El sistema DeepFace de Facebook alcanz6 una precision 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 mas de
un 27 % y acercandose a la precision de un humano en reconocimiento de
rostros (que es de aproximadamente un 97.53 %) [63]



L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework para la construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

1.1. Antecedentes 3

= Google DeepMind cred 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 gan6 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 dltimos
anos, actualmente existen varias herramientas que proveen utilidades para de-
sarrollar algoritmos con aprendizaje profundo. Algunos de las méas conocidos
(v utilizados también por el autor de este proyecto) que ademés ofrecen para-
lelizacion del computo son: Deeplearning4j, H20, Caffe, Theano, TensorFlow,
Neon. El anélisis siguiente se construyd a partir de la experiencia de uso de las
primeras tecnologias mencionadas.

H20 es una plataforma de cédigo abierto escalable a nivel cluster, desarro-
llada en Java y con interfaz para varios lenguajes, para anélisis y predicciones
sobre datos. Ofrece la construccién de redes neuronales profundas pero con la
particularidad de sélo incluir autocodificadores profundos para problemas de
regresion [2], sin proveer la posibilidad de construir una arquitectura apilada
para clasificaciéon 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 dificultad que presentd modificar la inmensa
arquitectura en Java se concluye que la utilidad de H20 se manifiesta como una
libreria con fines de s6lo uso y no de desarrollo.

Deeplearning4j es otro framework open-source hecho en Java, que también
trabaja en forma distribuida y ademas posibilita el uso de autocodificadores 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 ambito de
aprendizaje maquinal (como R y Python), por lo que dificulta su reutilizacion
por investigadores que no desarrollan sus prototipos en lenguajes orientados a
objetos o funcionales (Java y Scala).

Caffe es una herramienta de aprendizaje profundo desarrollada en C++ que
permite paralelizar el computo tanto en CPU como en GPU. Ofrece una abs-
traccion para configurar la arquitectura de una red neuronal en base a archivos
de configuracion, para la cual se proveen tipos de capas que componen las clases
mas populares de redes. No obstante, la puesta a punto de esta herramienta
para correr un ejemplo (i.e. instalacion de dependencias, configuraciéon de los
recursos, etc) resulta tediosa y a su vez el computo no se distribuye mas que de
forma local en una estacién de trabajo.

Como ultimo ejemplo, Theano es una biblioteca de funciones en Python que
permite programar simbdlicamente y compilar tanto en CPU como en GPU
(no es escalable a clusteres). Es muy utilizada en investigaciones que involucran
aprendizaje profundo, aunque su estructura compleja para lograr la simbologia
dificulta su adopcion por parte de desarrolladores.

Miés adelante en este informe se mencionan caracteristicas de los mismos,
y es preciso destacar que debido a la dificultad presentada en personalizar y
extender estas herramientas durante su uso fue que surgio6 la idea de originar el
framework creado en este proyecto.
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1.2. Justificaciéon

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
facilitacion se mediré respecto a dos ejes:

a) La simplicidad en la estructuracion del software para su prestacion a ser
reutilizable y 1til para cualquier tipo de desarrollador.

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

Con estas propiedades, el producto obtenido aportaria a la comunidad una
plataforma para utilizar las herramientas mas 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 seré 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 resolucién de pro-
blemaéticas, se definen casos de aplicacién para analizar su desempeno y poten-
cialidad. Por lo tanto se incluye en el alcance de este proyecto el tratamiento
de problemas de clasificacion sobre senales de electroencefalografia. Dicha apli-
cacién especifica es un tema de amplio estudio debido, entre otras cosas, a su
utilidad en construccién de sistemas de interfaz cerebro-computadora (ICC).
Estos ultimos se encargan de traducir la actividad cerebral en comandos para
una computadora o dispositivo, lo cual podria implicar una importante utili-
dad para personas con discapacidades en la comunicacion [39]. Un objetivo muy
perseguido (y dificil de alcanzar) en ICC es conseguir comunicacion confiable
utilizando épocas tnicas (del inglés single-trial), con el fin de maximizar la tasa
de transferencia de informacién entre el usuario y el dispositivo o computadora
a utilizar [I0]. Diversos fen6menos fisiologicos pueden ser utilizados para generar
la actividad cerebral que la ICC debe reconocer, los cuales determinan distintas
problematicas a tratar.

En el proyecto se planea hacer una eleccién de algunas de las problematicas
disponibles a tratar. A priori, una de las probleméticas mas relevantes en la
actualidad es la del habla imaginada, en la cual en la senal de EEG se busca
detectar los efectos producidos debido a la imaginacién de pronunciar palabras
o vocales sin realizar movimientos. Es un fenémeno fisiologico estudiado en la
actualidad con enfoque de aprendizaje maquinal pero no profundo, por lo cual
este proyecto podria establecer una tendencia para el anélisis del estado del arte.

1.3. Objetivos

Para desarrollar este proyecto, se plantearon los siguientes objetivos:

1.3.1. Objetivos generales

s Desarrollar un framework con algoritmos de aprendizaje profundo para
entrenamiento y validacién de redes neuronales, con posibilidad de dis-
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tribuir el trabajo computacional sobre una computadora y/o una red de
ellas.

s Aplicar la implementacion obtenida en problemas de clasificacion sobre
datos de senales cerebrales, de manera de analizar la potencialidad de las
herramientas desarrolladas.

1.3.2. Objetivos especificos

s Definir las funcionalidades y herramientas que ofreceria el framework.

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

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

s Lograr un software con un codigo suficientemente documentado en todas
sus funcionalidades.

= Conseguir una interfaz para posibilitar al usuario la abstracciéon del compu-
to paralelo implicado en el software.

= Desarrollar un protocolo de experimentacién sobre el caso de aplicacion,
definido en base a las funcionalidades implementadas.

= Llevar adelante las pruebas definidas en el protocolo de experimentacion.

= Obtener resultados mejores que el azar sobre los datos tratados.

1.4. Alcance

Se definen las siguientes cuestiones para el alcance de este proyecto:

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

= El framework sera pensado para ser reutilizado por desarrolladores, por lo
que se prioriza su estructuraciéon simple y facil legibilidad en el codigo. A
raiz de ello, se decide utilizar Python como lenguaje de programacién.

= La plataforma desarrollada se basaréd en el motor de procesamiento dis-
tribuido Apache Spark, una tecnologia de cddigo abierto que combina un
gran poder de computo paralelo como su relativa facilidad de uso.

= Se debe tener la posibilidad de realizar el trabajo de computo distribuido,
tanto a nivel claster como a nivel local (sobre los hilos de ejecuciéon de una
sola computadora).

= Las senales cerebrales utilizadas para los casos de aplicacién se consideran
ya pre-procesadas de forma adecuada para ser utilizadas en las redes neu-
ronales, por lo que el proyecto no contempla una investigacion exhaustiva
de las problemaéticas involucradas en dichos casos.

= Las bases de datos a utilizar serdn obtenidas exclusivamente de forma
gratuita.
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1.5. Tecnologias utilizadas

1.5.1. Restricciones

Se realiz6 la documentacion de la Especificacion de Requisitos del Software
(ERS) siguiendo el estandar IEEE 830-1998 (ver Anexo), y en la misma se
encuentra la especificacion completa de las tecnologias utilizadas. No obstante,
se listan a continuacién:

» Sistema operativo: Linux Debian/Ubuntu

» JVM: versién 1.7.0/1.8.0

= Hardware: Recomendado por Apache SparkTM
= Lenguaje de programacién: Python 2.7

= Paradigmas de programacion:

e Orientado a objetos
e Funcional

e Imperativo
» Dependencias externas:

e Ecosistema de SciPy:

o NumPy v1.8.2
o Matplotlib v1.4.2

e Apache Spark™v1.4+/2.0.1
» Interfaz de usuario (opcional): Jupyter 4.0.4
= Testeo e integraciéon continua: Nose, Coveralls, Travis CI.
= Control de versiones: Git v2.1.4

= Documentacion: Sphinx v1.2.3

1.5.2. Evolucién previsible

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

= Eleccion semi-automatica de hiper-parametros en el modelado de redes
neuronales mediante computacion evolutiva (e.g. algoritmos genéticos,
BSO, etc.).

= Administracion de trabajos o scheduler para automatizar la ejecucion de
experimentos en el modelado.

» Interfaz grafica con mejor experiencia de usuario (por ejemplo, con CherryPy
y/o Apache Zeppelin).

Uhttp://spark.apache.org/docs/latest/hardware-provisioning.html
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» Integracion con tecnologias referidas a administracion de cluster (como
Apache Mesos y YARN).

» Integracion con tecnologias referidas a almacenamiento de datos (como
Apache Cassandra y HDFS).

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

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

= Mejora de los modulos que realizan calculos algebraicos, integrando nuevas
soluciones que paralelicen dicho computo (e.g. librerias eficientes a nivel
CPU, mo6dulos que realicen computos en GPU).
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Capitulo 2

Fundamentos tedricos

Todas las teorias son legitimas y ninguna
tiene importancia. Lo que importa
es lo que se hace con ellas.

Jorge Luis Borges

RESUMEN: Este capitulo pretende refrescar conocimientos, e introducir
otros, para entender las bases tedricas utilizadas en todo el trabajo realiza-
do. Inicialmente, se exhibe la nocién de aprendizaje maquinal en sistemas
de regresion y clasificacion, desde la forma supervisada hasta la no su-
pervisada, y cémo 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
caracteristicas implementadas para este trabajo.

En los ultimos anos, el “aprendizaje maquinal” (mejor conocido en inglés
como machine learning) adquiri6 bastante popularidad, presentando algoritmos
que aproximan en diversas tareas el concepto de inteligencia artificial [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 cémo
hacerlas. Esto se emplea en una gran cantidad de aplicaciones en donde no es
factible disefiar y programar de forma explicita algoritmos para realizar tareas
complejas, como visién computacional, motores de biisqueda, reconocimiento de
voz, prediccion de fraudes, etc.

Los tipos de sistemas que se disenan 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 clasificar tipicamente
en las siguientes categorias: a) clasificacion, donde el sistema aprende de for-
ma supervisada a asignar clases; b) regresion, aprendiendo supervisadamente
a predecir una variable continua; ¢) agrupamiento o clustering, para dividir los
datos en grupos pero de forma no supervisada; d) reduccion de dimensiones, ma-
peando los datos de entrada en un espacio de menor dimension. En la siguiente
seccion de este capitulo se detallan los contenidos referidos a la construcciéon de
estos sistemas, para conocer cémo se implementan los algoritmos de aprendizaje
maquinal a partir de un conjunto de datos.
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2.1. Aprendizaje supervisado

A continuacién se procede a detallar la implementacion de un sistema con
aprendizaje maquinal en forma supervisada para realizar tareas de regresion y
clasificacién, con el fin de hacer familiar el tratamiento de funciones objetivo,
computando sus gradientes y optimizando los objetivos sobre un conjunto de
parametros. Estas herramientas bésicas van a formar la base para los algoritmos
implementados en el presente trabajo.

2.1.1. Sistemas de regresiéon y clasificacién

En una regresion 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 € R? que por lo general representa
las “caracteristicas” que describen el fendémeno 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 caracteristicas x(* y su valor de predicciéon correspon-
diente o “etiqueta” y(*), y con ello se busca modelar de forma supervisada (i.e.
explicitando la salida deseada) una funcién y = h(x) tal que y* ~ h(x(*)) para
cada i-ésimo ejemplo de entrenamiento. Teniendo una cantidad suficiente de pa-
trones, se espera que h(x) sea un buen predictor incluso cuando se le presente un
nuevo vector de caracteristicas donde su correspondiente etiqueta no se conoce.

Para modelar la hipotesis h(x), en cualquier tipo de sistema, se deben definir
dos cuestiones: i) como se representa la hipotesis y ii) como se mide su error de
aproximacion respecto a la funcion deseada y. En el caso de la regresion lineal,
se define: hy(x) = 0Tx, donde hy(x) representa una gran familia de funciones
parametrizadas por 6. Por lo tanto, para encontrar una eleccion de 6 que apro-
xime hg(x(*) lo mayor posible a un vector y(?), se busca minimizar una funcién
de “costo” o “penalizaciéon”, la cual mide el error cometido en la prediccion. Un
ejemplo de esta funcién es utilizar como medida el Error Cuadrdtico Medio (o
MSE, del inglés Mean Squared Error), la cual se define como:

1 . )
Li(0) = 5 Y (ho(a}”) — ")’ (2.1)
J

El valor resultante de esta funcién corresponde al error de aproximaciéon de
hg(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(6) = %va L;(#). La eleccion de € que minimiza esta funciéon de
costo se puede encontrar mediante algoritmos de optimizacion (e.g. gradiente
descendiente) que, por lo general, requieren que se compute tanto L;(#) como
su gradiente VoL;(60) (detallado més adelante en la Seccion 2.1.2). En este caso,
al diferenciar la funcion de costo respecto al parametro 6, al aplicar la regla de

la cadena el gradiente queda el siguiente producto elemento a elemento:

VoLi(0) = x © (hg(x) — y®) (2.2)

Notar que la constante % utilizada en la Ecuacién es agregada para que
sea cancelada al ser derivada dicha funcion, y con ello se ahorra el computo de
multiplicar todos los valores del vector dado en la Ecuacion 2.2}
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En el caso de la regresion lineal, los valores a predecir son continuos. Cuando
se tratan problemas de clasificacion, la prediccion se realiza sobre una variable
discreta que puede tomar sélo 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 regresion logistica la
clasificacién se realiza mediante la prediccién de etiquetas binarias, por lo cual
y® e {0,1}. Llamando z = #"x al resultado de una funcién lineal, especifica-
mente se trata de aprender otra funcién de la forma:

1 j—
T 1+ exp(—z) o(2), (2.3)

Ply=0|x)=1—-Py=1|x)=1—hp(x)

Py =1]%) = hy(x)

La funcién o(z) es denominada “funcion logistica” o “sigmoidea” (desarro-
llada en la Seccion , y su imagen cae en el rango [0, 1] por lo que hy(x)
puede interpretarse como una probabilidad. Por lo general este tipo de regresiéon
se asocia con otra funcién de costo denominada Entropia Cruzada, la cual se
define mediante la siguiente expresion:

Li(8) = — (4 los(ha (x)) + (1~ 5 ) log(1 — hy(x?)))

A partir de ello, se puede clasificar un nuevo patrén chequeando cuél de las
dos clases resulta con mayor probabilidad. Cuando se deben manejar mas de
dos clases, la regresion softmax es utilizada como clasificador para tratar con
etiquetas ) € {1,..., K}, donde K es el niimero 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 hipotesis debe resultar en
un vector de dimension K cuyos elementos sean las probabilidades estimadas (y
sumen uno). Concretamente, la funcién hy(x) toma la forma:

P(y = 1[x;6) exp(z()
P(y = 2[x;6) 1 exp(z(?)
ho(x) = : =% .
: ijl exp(z\9) :
Py = K|x;0) exp(z5))
Notar que por cada k € {1,..., K} existe un 2(¥) = #(*)Tx para cada para-

metro %) del modelo, y el término normaliza la distribucién para

que sume uno en total. En cuanto a la funcién de costo, es similar a la defini-
da para la regresion logistica excepto que se debe sumar sobre los K diferentes
valores de las clases posibles. Para ello, se puede expresar cada etiqueta y(® de
forma “binarizada” como un vector de dimension K, que esté compuesto de ceros
excepto en la posicién correspondiente a la clase apuntada por y(¥. Llamando
tg) a este vector, donde para un patrén i estd compuesto de ceros excepto en
la posiciéon k que vale 1, y recordando que hg(X(i)) es un vector también de
dimension K (por ser la salida de la funcion softmaz), se tiene la suma sobre un
producto elemento a elemento entre vectores tal que:

Li0) = = Y (#” @ 1og(ha(x"))) (2.4)

k
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Notar que esto compone un clasificador lineal, ya que las predicciones sélo
se basan en el logaritmo de una distribucién de probabilidades [64]. En cuanto
al gradiente de dicha funcién, se puede demostrar que mediante la regla de la
cadena se llega a la siguiente expresion simple:

V,Li(0) = hy(xD) — 1) (2.5)

Recordar que V,L;(#) resulta en un vector por ser la derivada de la funcién
de costo L;(0) (que es un escalar) respecto a z, y como ya se dijo ambos se
utilizan para la optimizacion del pardmetro § mediante algoritmos basados en
gradientes. También es preciso aclarar que a esta funcién se le pueden adicionar
otros términos que sirvan para agregar penalizaciones al modelo a optimizar,
como pueden ser algunas normas regularizadoras (que mas adelante se deta-
llan en la Seccién las cuales deben tener un gradiente asociado para la
optimizaciéon mencionada.

2.1.2. Optimizacién

Una vez que se tiene un modelo parametrizado por un conjunto 6, y una
funcion de costo para medir el error de aproximaciéon a la funcion deseada y,
se procede a optimizarlo para mejorar dicha aproximacién en base a un con-
junto de datos. Para ello se emplean algoritmos de optimizacién que, por cada
ejemplo del conjunto de datos, utilizan el valor obtenido por la funcién de costo
para actualizar los parametros 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 pardmetros se puede hacer mas
facilmente mediante un refinamiento iterativo, por el cual se parte de un con-
junto inicial (designado de alguna forma, como aleatoriamente) que luego se
refina iterativamente de forma que en cada pasada éste se mejora un poco para
minimizar la funcién de costo asociada. Este proceso puede interpretarse como
recorrer paso a paso un espacio de busqueda (el de pardmetros) donde en cada
uno de ellos se busca dirigirse a la regién que asegura el minimo costo posible.
Concretamente, se empieza con un 6 aleatorio y luego se computan modificacio-
nes 06 sobre el mismo tal que al actualizar a 6 + 66 el costo sea menor.

Dada una funcién de costo u objetivo L(#) y la capacidad de calcular su
gradiente respecto a los pardmetros § € R%, el procedimiento de evaluar ite-
rativamente sus valores para actualizar 6 se denomina gradiente descendiente
(GD) [9]. Esta actualizacion se efectia en la direccion opuesta del gradiente de
la funcion objetivo, y mediante una tasa de aprendizaje 7 se define el tamafio
de los pasos a realizar hasta el minimo de esta funcioén, lo cual se resume como:

=6 —VyL(0) (2.6)

Aunque existen otras formas de realizar la optimizacién basada en gradien-
tes (e.g. el método quasi-Newton L-BFGS [II]), el gradiente descendiente es
actualmente el méas comin y estandar para optimizar la funcién de costo en un
modelo (especialmente en redes neuronales).

Cuando el conjunto de datos a utilizar en la optimizacion es realmente gran-
de, resulta ineficiente computar la funcion de costo y su gradiente sobre el con-
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Figura 2.1: Influencia del momentum en la optimizacién por gradiente descen-
diente (GD). Izquierda, GD sin momentum. Derecha, GD con momentum.

junto entero por cada actualizacién a realizar. Es por ello que se suele imple-
mentar un enfoque del gradiente descendiente denominado mini-batch, en donde
cada actualizaciéon se computa sobre un subconjunto o “batch” muestreado del
conjunto original. En la practica, el gradiente obtenido del mini-batch es una
buena aproximacion del gradiente total, y con ello se obtiene una convergencia
més rapida mediante una actualizaciéon de pardmetros méas frecuente [13].

El caso extremo del mini-batch es cuando se utiliza un tnico ejemplo como
batch, y en ese caso el proceso se denomina gradiente descendiente estocdstico
(conocido en inglés como Stochastic Gradient Descent o SGD). Aunque esa es su
definicién técnica, en la préctica se suele referir como SGD al gradiente descen-
diente con mini-batch ya que, en la mayoria de las herramientas de optimizacién,
resulta mas eficiente evaluar los gradientes para un subconjunto de datos que
para una tnica entrada a la hora de computar una actualizacién. En cuanto al
tamano 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 optimizacion por GD en una direccion dada, se suele agregar
a la Ecuacion 2.6/ un término de momentum que basicamente aplica una fraccion
~ de la actualizacién hecha en la época anterior sobre la actual, lo cual resulta:

vi = Yvi—1 + nVeL(0) (2.7
0y = 0i1 — vy

oo
 —

En la Figura [2.I] se puede apreciar el efecto de aplicar momentum en la
optimizacion, por el cual se disminuyen las oscilaciones al acelerarse el proceso
en la direccion relevante [20]. El término v suele fijarse en 0.9 o un valor similar.

Existe otra forma de aplicar un momentum, distinta a la de computar el gra-
diente sobre el 6 actual para aplicar el término en la actualizacion. El gradiente
acelerado de Nesterov (en inglés, conocido como Nesterov Accelerated Gradient
o NAG) va mas alla al calcular el gradiente no sobre el parametro actual sino
sobre una aproximacion de su valor futuro de la siguiente forma:

Vi = YVg—1 + ﬁVgL(0t71 + ’YVt,]_) (29)
0t = 0t_1 — Vi (210)

Esto tiene una garantia teérica de convergencia para funciones objetivo con-
vexas [50], y en la préctica suele funcionar bastante mejor respecto al uso del
momentum estandar.

Todos los enfoques explicados manipulan la tasa de aprendizaje 1 de forma
global y siempre igual para todos los pardmetros. Adagrad es un algoritmo de
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optimizacién que calcula de forma adaptativa su tasa respecto a los parametros.
Para ello utiliza una tasa de aprendizaje distinta para cada parametro € en cada
paso, y no una misma actualizacién para todos a la vez, lo cual se resume como:

Ui
AV Gt + €

donde ® se define como una multiplicacion elemento a elemento entre la
diagonal de la matriz resultante de operar G¢ con 7 y €, y los correspondientes
elementos del vector gradiente de la funcién objetivo. Aqui € es un término de
suavizado que evita divisiones por cero (usualmente pequefio, en el orden de
le-8), y Gy es una matriz diagonal cuya diagonal corresponde a la suma de los
gradientes cuadrados actuales (i.e. VgL(Q)f). Uno de los beneficios principales
de esta técnica es que elimina la necesidad de ajustar manualmente la tasa 7,
y se ha mostrado en estudios que mejora importantemente la robustez de SGD
especialmente en redes neuronales profundas [17].

Adadelta es una extension de Adagrad que busca reducir la forma agresiva
y monoténicamente decreciente de obtener la tasa de aprendizaje [71]. En lugar
de acumular todos los gradientes cuadrados pasados, Adadelta restringe una
ventana con un tamano fijo para acumular estos valores en una suma que se
define recursivamente como una media moévil decreciente. Esta media movil
exponencial E[V@L(Q)Q]t en la época t depende s6lo del promediado anterior
y el gradiente actual tal que:

Orp1 =0; — © VoL(0)¢ (2.11)

E[VoL(6)’], = YE[VoL(6)*li1 + (1 — 7) Vo L(0); (2.12)

Los gradientes acumulados en la media moévil se deben inicializar en 0 para
hacer posible esta actualizacion recursiva. A partir de ello, respecto a la Ecuaciéon
de Adagrad se cambia la matriz G; por esta media moévil de forma tal que:

n
Oir1 = 60y + AG, Al BV LO), T GVQL(G)t (2.13)

De alli se puede ver que el denominador de la actualizaciéon corresponde a la
raiz del error cuadratico medio del gradiente (i.e. RMS[VoL(6)]:).

Dado que las unidades en esta actualizaciéon no coinciden (ya que deberian
tener las mismas hipotéticas unidades que el parametro en cuestion), los au-
tores del método definieron otra media moévil exponencial pero aplicada sobre
el cuadrado de las actualizaciones en lugar del cuadrado de los gradientes. Por
lo tanto, ahora el término RM S[A6]; es desconocido, por lo cual se aproxima
con el RMS de las actualizaciones hasta el paso anterior. A partir de esto, la
actualizacion definida para Adadelta resulta:

RMS[A6),_,

Orpt = 0, + A0,  Af— — 01801
1 =0t A0, RMSNGL(9)];

VoL(6), (2.14)

RMS[Af); = \/ E[A6%]; + € (2.15)
E[AG]; = vE[AO?];—1 + (1 - 7)AF; (2.16)

Notar que la constante 1 desaparece de la ecuacion original ya que no resulta
necesario definir una tasa de aprendizaje para la actualizacién, aunque en algu-
nas implementaciones se incorpora para tener otro control de la optimizacién.
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Se puede encontrar una buena referencia de estos métodos explicados en
distintos articulos y tutoriales de optimizacion [47] [20] [57] [5].

2.1.3. Meétricas de evaluaciéon

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

2.1.3.1. Clasificaciéon

En problemas supervisados de clasificacion, cada patron de un conjunto de
datos tiene asignada una etiqueta de la clase que debe predecir el modelo. A
raiz de ello, los resultados para cada patrén corresponden a cuatro categorias:

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

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

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

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

La forma més sencilla de medir el desempeno de una clasificacién 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 anomalias,
es muy probable que los datos utilizados tengan més ejemplos de comportamien-
to normal que de algo anémalo, 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 anomalias no predichas.

Para evitar esto, se definen medidas de precision y sensibilidad (mejor cono-
cidas en inglés como precision y recall) que tienen en cuenta el “tipo” de error
cometido. En tareas de clasificacion, el valor de precision P determina para
una clase la cantidad de Verdaderos Positivos dividido por el ntimero total de
elementos clasificados 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 cuestion (i.e. la suma de Verdaderos Positivos
y Falsos Negativos) [63]. Por lo tanto, sus expresiones quedan dadas por:

VP VP
P= VP+ FP R= VP+ FN

En un contexto de recuperacion de informacioén, la precision determina la
cantidad de elementos relevantes del total que fueron recuperados, mientras
que el recall representa la fraccion de elementos recuperados del total que son
relevantes. Una medida que combina a estas dos mediante una media armoénica,
es el Valor-F (mejor conocida e inglés como F-Score o F-Measure). La misma

(2.17)
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ofrece un balance entre precision y recall ajustado por un pardmetro 3, y un
caso muy utilizado de esta medida es el F1-Score donde g = 1, tal que:

PR ) _ 2PR
B2P + R ~ P+R

En caso de que el sistema esté disenado para tratar problemas multi-clase
(dos o0 mas clases), las métricas deben ajustarse para soportar esta caracteristica
[70]. Para ello, se procede a calificar positiva o negativa a una prediccion respecto
a la etiqueta en base al contexto de una clase en particular. Cada tupla de
etiqueta y prediccion se evaliia para cada una de las clases, y se considera como
positiva para dicha clase o negativa para el resto de las clases. Asi, un verdadero
positivo ocurre cuando la prediccion y la etiqueta coinciden, mientras que un
verdadero negativo se da cuando ni la prediccion ni la etiqueta corresponden
a la clase tomada en cuenta. Es por ello que para un simple patréon resultan
multiples verdaderos negativos en problemas de mas de dos clases (y la misma
idea se extiende para caracterizar FNs y VNs). Para seguir este enfoque de
multiples etiquetas posibles, se derivan las medidas ya definidas para evaluar la
clasificacion respecto a todas las clases en dos formas posibles [60]:

F(B) = (1+5)( (2.18)

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

11) La suma de cuentas para obtener VP, FP, VN, FN acumulativos, y a ello
aplicar una meétrica de evaluacion (micro-promediado).

En la Tabla [2.7] se exponen las medidas de evaluacion explicadas utilizando
estas aproximaciones, donde el subindice p representa a aquella medidas con
micro-promediado y el subindice M a aquellas con macro-promediado. Notar
que esta ultima aproximacién para evaluar una clasificacién abarca y generaliza
las métricas explicadas para problemas de dos clases.

Una forma visual de representar el desempeno del modelo en la clasificacion
hecha es mediante una matriz de confusion, en la cual se presentan los resultados
de las predicciones en cantidades por cada una de las clases en cuestién. Dicha
matriz cuadrada tiene dimensién igual a la cantidad de clases tratada, y cada
columna corresponde a las predicciones hechas mientras que cada fila representa
las instancias de la clase actual u original a predecir. Esta disposicién de los
resultados facilita su interpretacion (de alli proviene el nombre, ya que se conoce
rapidamente en qué clase/s se confunde el predictor) y ademés permite derivar
rapido los calculos de las métricas explicadas. En el caso de dos clases, es sencillo
expresar las categorias 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 cuando se tienen 3 clases. De alli se puede notar
que una clasificacién perfecta resulta en una matriz de confusién diagonal.
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Tabla 2.1: Medidas de evaluaciéon en problemas de clasificacién multi-clases.

Medida Formula Sentido de la evaluaciéon
E-C VP+VN; Promedio de la
ACC =1 VPi+I;Ni+FP7+VNi efectividad por clase
del clasificador
c Suma de la precisién
-~ VP . .
P, # lograda en la clasificacién
>ici(VPi + FP) por cada clase.
c Suma de la sensibilidad
- VP . -
R, el Lzt lograda en la clasificacion
Y1 (VP + FN;) por cada clase.
PR Balance entre precision y sensibilidad
F.(8) (1+ ﬂz)(ﬁ) basada en la suma de decisiones
w w realizadas por clase.
Z-C VP Promedio de los calculos
Py w de precisiéon lograda
por cada clase.
Z'C VP Promedio de los calculos
Ry w de sensibilidad lograda
por cada clase.
Balance entre precision y sensibilidad
Py Ry
Fy(B) (1+ 62)(ﬁ basada en un promedio sobre el
APy + Ry total de clases.

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

2.1.3.2.

Actual

Regresion

Prediccion
en || || o
e ||
vy || oEN || VR

Cuando la variable a predecir es de naturaleza continua, el modelo a construir
compone un sistema de regresion. Para ello, la forma de conocer la precisién en
la prediccién no debe hacerse por cantidad de aciertos sino midiendo un error en
la salida. Las medidas més utilizadas para ello son el Error Cuadrdtico Medio
(en inglés, Mean Squared Error o MSE), el Error Absoluto Medio (en inglés,
Mean Absolute Error o MAE) y el coeficiente de determinacion R? [46].



L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework para la construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

2.1. Aprendizaje supervisado 17
N—1, = 32 Nl _ 532
MSE — Zi:O (yl yl) RMSE — Zz:() (yl yz) (219)
N N
Yo' |y — il Siso! |vi — il
MAE = == ~— RMAFE =\| ==~~~ 2.20
MSE NN — )2
RZ=1- 5 :1_2211\?701(M (2.21)
VAR(y)- (N —1) > im0 (Wi — i)?

El término error aqui representa la diferencia entre el valor verdadero y;
y el predicho y;. Para ello se calcula una suma de los residuos, dividida por
el nimero de grados de libertad N. Esto pueder verse como la media de las
desviaciones de cada predicciéon respecto a los verdaderos valores, generadas por
un modelo estimado durante un espacio de muestra particular. Valores de error
bajos significan que el modelo es més 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
raiz cuadrada de el error calculado para hacerlo independiente de la escala para
la comparaciéon de distintos modelos.

El coeficiente de determinacion R? provee una medida de cuén bien se ajusta
el modelo a los datos. El mismo puede ser interpretado como la proporciéon de
la variacion explicada por el modelo. Cuanto mayor es dicha proporcion, mejor
es el modelo en sus predicciones, siendo que el valor 1 indica un ajuste perfecto.

2.1.4. Ajuste de hiperparametros

Como puede notarse, durante el disenio de un modelo existen diversos para-
metros y configuraciones que se deben especificar 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 optimizacién) o categorias particulares de algin componente (e.g.
algoritmo de clasificacion a utilizar). La configuracion elegida es crucial para
que el proceso de optimizacion resulte en un modelo con buen desempeno en la
tarea asignada, y en el caso de los hiperparametros (asi se les denomina a los
valores a ajustar en una configuracion) elegir un valor determinado puede ser
dificil especialmente cuando son sensibles en su variacion.

Una forma asistida para realizar determinar una buena configuracién es im-
plementar un algoritmo de buisqueda de hiperparametros, el cual realiza elec-
ciones particulares tomando muestras sobre los rangos o categorias posibles que
se definan, asi luego se optimiza un modelo por cada configuracién especificada.
Opcionalmente, también se puede utilizar validacién cruzada [44] para estimar
la generalizacion del modelo obtenido con la configuraciéon y su independencia
del conjunto de datos tomado. Resumiendo, una bisqueda consta de:

» Un modelo estimador (de regresion o clasificacion).
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a) inadecuado b) buen compromiso c) sobreajuste

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

= Un espacio de pardmetros.
= Un método para muestrear o elegir candidatos.
= Una funcién de evaluacién del modelo.

= (Opcional) Un esquema de validacion cruzada.

Una forma de muestrear el espacio delimitado de parametros es tomando
de manera exhaustiva los valores que caen en una grilla, la cual generalmente
se determina por una discretizacion equiespaciada del espacio tratado. A este
meétodo se le denomina “btisqueda por grilla” o grid search en inglés, y se ca-
racteriza por su simplicidad al ser facil de implementar aunque por ello es mas
propenso a sufrir un problema denominado maldicion de la dimensionalidad.
Este dltimo senala que a medida que el espacio de busqueda es mayor, la es-
trategia se hace menos eficiente 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 parametros
(lo cual también es potencialmente costoso si dicho espacio es de una dimension
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 “busqueda aleatoria” o random search en inglés, y es tan facil de im-
plementar como el grid search aunque se considera mas eficiente especialmente
en espacios de gran dimension [§].

2.1.5. Control de la optimizacion

El ajuste de hiperparametros y la mejora de las configuraciones y elecciones
hechas en el diseno buscan que el modelo a construir tenga el mejor desempeno
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 asi no
puede garantizarse que el modelo generalice y se desempene aproximadamente
igual con otro conjunto de datos que no se le presentd nunca. Esta cuestion in-
troduce un problema denominado “sobreajuste” (mejor conocido en inglés como
overfitting), por el cual un modelo optimizado se desempefia muy bien con los
datos que utilizé en su ajuste, pero ocurre lo contrario sobre otro conjunto de
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datos que no haya “visto” o usado jamas. Este problema siempre trata de ser
evitado ya que el desempenio obtenido no es representativo sobre casos en los que
se pretenda utilizar el modelo en un escenario real. La Figura [2.2] esquematiza
como se desempena el modelo sobre los datos de entrenamiento cuando ocurre
el fenémeno de sobreajuste.

Para mitigar el overfitting se debe contar con un “conjunto de validacion”,
construido a partir del total de datos disponibles al separar una porcién para este
proposito de validaciéon. Este conjunto no se utiliza para entrenar el modelo, sino
que durante dicho proceso sirve para evaluar y monitorear que el modelo esta
generalizando y no se estd ajustando demasiado a los datos de entrenamiento.
También se necesita definir 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 utilizé6 durante su entrenamiento. En cuanto a la magnitud
a definir para cada porcién elegida, en términos del conjunto total de datos, lo
que se suele realizar es partir en 70 % para entrenamiento, 15 % para validacion
y el 15% restante para prueba.

Finalmente, durante la optimizacion se precisa la informaciéon del desempeno
obtenido en el modelo para conocer cuando es lo suficientemente bueno como
para frenar el proceso. (ya que generalmente no se obtienen niveles 6ptimos) .
Es por eso que suelen establecerse ciertas reglas o criterios de corte para que
la optimizacién se realice hasta lograrse un nivel de desempeno definido, o bien
frenarla cuando no se esta obteniendo un ajuste deseable.

Concluyendo, el ajuste de parametros (en forma manual o asistida con al-
goritmos de busqueda) se realiza para optimizar el modelo sobre los datos de
entrenamiento, y el desempeno obtenido con dicha configuracién se evalia con
un conjunto de validaciéon (que no debe ser utilizado para ajustar el modelo).
Una vez que se encuentra la mejor configuracion, se establece como fija y alli
se evalua sobre los datos de prueba para conocer finalmente el desempefio del
modelo construido.

2.2. Redes Neuronales Artificiales

Dentro del campo cientifico de la Inteligencia Artificial, las Redes Neuronales
Artificiales (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 informacion 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 almacenindolo
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, s6lo consiste en una aproximacion debido a las dife-
rencias significativas que se presentan en la Tabla [48]. Por lo general, las
computadoras presentan una arquitectura de tipo Von Neumann basada en un
microprocesador muy rapido capaz de ejecutar en serie instrucciones complejas
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Tabla 2.3: Diferencias entre cerebro humano y computadora convencional

Caracteristicas Cerebro humano Computz.audora
convencional
Velocidad de proceso Entre 1073 y 1072 seg | Entre 10=7 y 10~° seg
. . P 1
Nivel de procesamiento Altamente paralelo 0o 0 nu o
paralelizado
Nuamero de procesadores Entre 10T y 10™ Entre 4 y 8
Conexiones 10.000 por procesador Pocas
Al i e .. .
macena.um%ento Distribuido En posiciones precisas
del conocimiento
Tolerancia a fallos Amplia Poca o nula
Consumo de (?r’lergla 10~16 Julios 10~ Julios
en una operacion/seg

Zo wy

————— @ sinapsis
axon de otra P

neurona Woo

f (Z:wimi +b)

axon de salida

wyiy

funcién de
activacion

Figura 2.3: Modelo matematico de una neurona.

de forma fiable, mientras que el cerebro esta compuesto por millones de procesa-
dores elementales o neuronas, que se interconectan formando redes. Ademaés, las
neuronas biolégicas no adquieren conocimiento por ser programadas sino que
lo hacen a partir de estimulos 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 bésica de computo en el cerebro es una neurona, la cual recibe
senales de entrada desde sus dendritas y las procesa en su cuerpo, llamado soma,
para producir senales de salida mediante un tinico axén. Estas tltimas a su vez
interacttian por sinapsis con las dendritas de otras neuronas y con ello se logra
la comunicacién de estimulos en todo el cerebro.

Para modelar el comportamiento de las neuronas, la idea es que las sinédpsis
que producen pueden controlarse mediante pesos sindpticos que definan una
magnitud de la influencia que ejerce una con otra (y también direccion, al poder
excitar o inhibir mediante pesos positivos o negativos, correspondientemente).
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b

Entrada Oculta 1 Oculta 2 Salida

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

Los pesos sinapticos wg multiplican las senales de entrada xy 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 estimulo a lo largo de su
axoén. Dicha suma puede incorporar ademés 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 activacion, lo cual es representado mediante una funcidn de activacion
[31]. En la Figura se representa graficamente el modelo explicado, el cual
constituye lo que se denomina como “perceptrén simple’.

Para modelar una red neuronal artificial 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 proximas para formar una estructura interconectada. En
la forma maés simple, se tiene una capa de entrada que proyecta la senal entrante
en una capa de salida. Cuando se incorporan capas intermedias (denominadas
capas ocultas), la red adquiere més niveles de procesamiento entre su entrada y
salida, y lo que se forma es un “perceptréon multicapa” (conocido en inglés como
Multi Layer Perceptron o MLP) [31]. En esta configuracién, 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 asi sucesivamente. Ademés, cada capa puede tener diferente ntimero
de neuronas, e incluso distinta funcién de activacion.

Siguiendo el modelo matematico de un perceptrén simple, los pesos sinapti-
cos ahora pueden expresarse en conjunto de forma vectorial como matrices, asi
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 sinapticos 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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aplica la funcién de activacion, produciendo asi la salida final de la capa. En la
Figura[2.4] se representa la arquitectura de un perceptron multicapa, mostrando
las interacciones que tienen sus unidades desde la entrada hasta su salida.

2.2.2. Funciones de activacion

Una funcién de activacién determina cémo 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 expresion y con ello se pueden obtener interesantes
representaciones de las entradas que ayuden a la tarea designada para la red.
La razén por la cual no es conveniente que sean lineales es porque de esa forma
no tendria sentido que la red posea més de una capa, ya que la combinacién de
funciones lineales tiene un resultado lineal. Ademas, las redes neuronales estan
pensadas principalmente para tratar tanto problemas de clasificacion en donde
las clases no son linealmente separables como problemas en donde no se logra
una, precision deseable mediante un modelo lineal.

Como se anticip6 anteriormente en la arquitectura de una red, cada unidad
o neurona de una capa recibe una entrada que es ponderada por sus pesos
sindpticos 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 dltima capa, que
es el resultado final de la activacion completa de la red). Dado un vector x de
entrada para una capa de la red, se le aplica una transformacion afin (i.e. una
transformacion lineal por la matriz de pesos W, seguido de una traslacion por
el vector b) cuyo resultado es la salida lineal z. Dicha salida es la que recibe
la funcién de activacién f para producir la salida final de la capa a, lo cual se
expresa coIo :

z=Wx+b
a= f(z)

Originalmente las funciones de activacion mas utilizadas eran las sigmoideas,
las cuales son la sigmoidea (o) y la tangente hiperbélica (tanh). Las mismas
tienen una inspiracién biologica y estan delimitadas por un minimo y un méaximo
valor, lo cual causa que las neuronas se saturen en las tultimas capas de la red
neuronal [64]. Ambas funciones se definen analiticamente como.

(2.22)

! tanh e’ 2.23

o(2) = T tanh(s) = S (2:23)

Otra funcion de activacion que ha sido muy utilizada en muchas aplicaciones
es la lineal rectificada o ReLU (Rectifier 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 limites como las funciones
sigmoideas. El gradiente de 1a ReLU es 1 para todos los valores positivos y 0 para
los negativos, lo cual hace que, durante la optimizacion de la red, los gradientes
negativos no sean usados para actualizar los pesos sinapticos correspondientes.
Ademas, el hecho de que el gradiente sea 1 para cualquier valor positivo hace
que el entrenamiento sea mas rapido que con otras funciones de activacién no
lineales. Por ejemplo, la funcion sigmoidea tiene muy pequenos gradientes para
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— sigmoidea(z)
25} — tanh(z)
— relu(z)
2.0} — softplus(z)

Figura 2.5: Visualizacion de las funciones de activacion 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 alli la funciéon. No
obstante se fuerza a que alli la derivada sea igual a 0, y el hecho de que alli la
activacion sea 0 otorga buenas propiedades de ralez a la red [64]. Una funcion
que aproxima a la ReLU es la softplus, que ademéas de ser continua su derivada
es la funcion sigmoidea. Ambas funciones entonces se expresan como:

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

En la Figura [2.5] se visualizan las funciones de activaciéon explicadas en un
dominio definido, mientras que en la Tabla [2:4] se presentan todas las funciones
de activacién mencionadas con la respectiva derivada de cada una.

Tabla 2.4: Funciones de activacién desarrolladas, detallando para cada una tanto
su expresion la de su respectiva derivada analitica.

Nombre Funcién Derivada
1 e —e 7
Sigmoid - Nz)= — =
igmoidea f(z) T f'(z) o
Tangente e —e”*

f(z)= f'(z) =1 —tanh?(z)

Hiperbdlica e +e*?

0 2<0
— I
14 e=

ReLU f(z) = max(0,2) fl(z) = {1 2>0

Softplus | f(z) =log(1+¢€*) | f'(z) =0(z)

En el caso de que la red neuronal tratada esté disenada para realizar tareas
de clasificacion, se debe tener en cuenta que la tltima capa tenga una salida
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conveniente para ello. Es por eso que la funcién alli debe ser de clasificacién, y
para ello se suele utilizar la funcién softmaz explicada en la Seccion [2:1]

2.2.3. Retropropagaciéon

La propagacion hacia atras de errores o retropropagacion (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 cobré realmente importancia y utilidad en el 1986 mediante una
publicaciéon que describia el trabajo con distintas redes neuronales donde es-
te algoritmo alcanzaba un aprendizaje bastante mas rapido que otros enfoques
[68]. A raiz de ello se logro resolver problemas que antes no estaban resueltos,
y actualmente es casi un estandar para la optimizaciéon de redes neuronales.

El procedimiento consiste en que, dado un patréon (z,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 final de la misma. A partir de esto se
puede utilizar la salida deseada y para computar el valor de la funcién objetivo
y su gradiente respecto a la salida, los cuales son necesarios para conocer cuanto
deben variar todos los parametros de la red. Para ello, se calcula en cada unidad
i de cada capa [ un “término de error” que mide cuanto afecté 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 efectuia el “paso hacia atras” del
algoritmo de la siguiente forma: desde la pentltima 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 sindpticos dados)
y al gradiente de la activacién dada, y a partir de ello se puede computar el
gradiente de la funcién objetivo respecto a los parametros de la red tratados. Se
puede notar que el término de error se va propagando desde el final de la red has-
ta el principio para poder computar el gradiente de la funcién objetivo respecto
a cada parametro de la red, y en dicho calculo 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 funcién de costo
y su gradiente respecto a todos los parametros de la red, lo cual es de utilidad
en algoritmos de optimizacién basados en gradientes como los descriptos en la
Seccion Detalles especificos de la implementaciéon 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 introducciéon sobre deep learning realizada en la secciéon Re-
sumen de este trabajo, asi como los antecedentes de sus aplicaciones exitosas
mencionados en la Seccion [I.1] en los siguiente apartados se procede a profun-
dizar acerca de las caracteristicas que ofrece en el modelado a diferencia de las
redes neuronales basicas ya detalladas.
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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
nimero de unidades ocultas que es polinomio del nimero 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 significativamente mas conjuntos de funciones que las redes
de una o pocas capas ocultas [5I]. Ademas, una red profunda puede aprender a
representar los datos mediante descomposiciones por partes.

La profundidad definida para una red neuronal en la practica 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 tendrd menor poder
de representacion y ademads se corre el riesgo de owverfitting si la cantidad de
unidades en la capa oculta es grande respecto a la dimension de entrada; si la
red es bastante profunda (e.g. 10 o méas capas), se tiene mayor capacidad para
el aprendizaje, aunque la gran cantidad de niveles en la red puede ocasionar un
problema tipico de este modelado denominado vanishing gradient. Este tltimo
ocurre en el entrenamiento de redes neuronales mediante aprendizaje basado
en gradiente y retropropagacion, y afecta no solo a las del tipo multicapa sino
también a aquellas del tipo recurrente [37].

El vanishing gradient se debe a que la senal de error a retropropagar para el
ajuste de pardametros decrece exponencialmente con la cantidad de capas, por
lo cual las capas que estén mas cerca de la entrada se entrenan muy lentamente.
Las funciones de activacion utilizadas influyen bastante en este problema: si la
imagen del gradiente abarca valores chicos (e.g. sigmoidea, tangente hiperboli-
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 dificulten la convergencia de
la optimizacion (problema denominado exploding gradient) [52].

A raiz 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 sindpticos capa-por-capa posibilitd
arquitecturas de multiples niveles que sélo requerian de un pequeno ajuste
en forma supervisada para obtener buenos resultados [6] [22].

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

3. El aprendizaje residual compone una metodologia 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 visién 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 parametros.
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2.3.2. Tratamiento sobre los pesos sinapticos

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

2.3.2.1. Inicializacion

La inicializacion de los pesos sindpticos en una red neuronal influye mucho en
su desempeno y el tiempo que se requiere para optimizarlo. Lo deseable es que
los pesos sindpticos 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 distribucién de probabilidades que tenga media igual a 0 y una varianza
pequena para que los valores sean cercanos a 0. Dicha distribucién puede ser
normal o uniforme, y se ha comprobado que en la practica la elecciéon de una u
otra tiene relativamente poco impacto en el desempefio final. En cuanto a que
los valores sean pequenos, se debe tener cuidado ya que eso implica también que,
durante la retropropagacion, los gradientes utilizados para actualizar los pesos
también sean pequenos (ya que son proporcionales) y con ello las actualizaciones
se “desvanezcan” en la propagacion, especialmente con redes profundas.

Por lo tanto para inicializar los pesos de esta forma se debe controlar la
varianza de la distribucién a muestrear, y que ademas su valor tenga relacién con
la dimensién de entrada que tienen los pesos sindpticos. Una recomendacion es
la de escalar la varianza a ﬁ, siendo n el niimero de entradas que tiene la matriz

de pesos [47]. En la practica, es muy utilizado que la varianza sea \/g , lo cual

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

para el muestreo una distribucién uniforme que esté en el rango £,/ #
n out

para la funcién Tanh, y en el rango +4,0,/ #ﬂt para la sigmoidea [29]. En

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

2.3.2.2. Regularizacion

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 desempeno al presentarse patrones nunca vistos. Para prevenir
el problema del overfitting, un buen tratamiento es incoporar términos de re-
gularizacion sobre los pesos sinapticos. Con ello se penaliza la complejidad del
modelo en términos del ajuste a los datos de entrenamiento, de forma que pueda
obtenerse generalizacién sobre los datos de prueba. Entre las formas de regula-
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rizaciéon mas utilizadas, se destacan tres técnicas:

Norma L;

Término que se agrega a la funcién 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 s6lo un subconjunto ralo de las entradas
mas importantes y se produzca robustez ante entradas con ruido [47]. Agregando
este término, la funcién de costo y su gradiente quedan:

L= L0+AlzZZ|w(”
VL = VLOJr)\lzZZszgn W()

(2.25)

Aqui, se define a sign(x) como una funcién que retorna 1 si x es positivo,
—1 si es negativo 6 0 en caso que z sea nulo.

Norma Lo

Es la regularizacién mas comun 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 pequenios [52]. Al incorporar este término en el costo de la red resulta:

L= Lo+ A2ZZZ S0y
VL =V +AQZZZW”

Notar que a partir de ello, durante la actualizacion de los pesos sinapticos en
la optimizacioén, la regularizacion por norma L, produce que cada peso decaiga
linealmente a 0 (i.e. W =W — A\, W) [47].

(2.26)

Dropout

Es un algoritmo extremadamente simple y muy efectivo para lograr la pro-
piedad de generalizacion sobre redes neuronales [61]. A diferencia de las normas
L1 y Ly no se basa en modificar la funcién de costo para penalizarla durante la
optimizaciéon de la red, sino que consiste en modificar la red para regularizarla
y hacerla més robusta a informacién faltante o corrupta.

Dado un patron de entrada en el entrenamiento (ya que nunca se debe usar
durante la etapa de prueba o para hacer predicciones), se permite la activacion
de una neurona con una cierta probabilidad p definida como parametro, o de lo
contrario se le asigna valor 0 a la salida de la misma. Esto provoca que s6lo una
fraccion del total de neuronas produzca una activacion en la salida, con lo que el
proceso puede entenderse como que en cada iteracion de la optimizaciéon se toma,
un muestreo de la red neuronal completa, y se actualizan sélo los parametros
de dicha red muestreada [4]. Durante la etapa de prueba no debe aplicarse
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(a) Red neuronal estandar (b) Luego de aplicar Dropout

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

dropout para que la evaluacién 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 ademas la
méscara binaria producida para saber exactamente cuales fueron las unidades
“tiradas” con el Dropout, asi no se actualizan durante el proceso de optimizacién.
En la Figura [2.6] se puede apreciar graficamente como afecta el Dropout a las
conexiones de una red neuronal, y el Algoritmo [3] del Apéndice [A] refleja 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 practicas para obtener resultados buenos en la optimizaciéon de
una red neuronal:

= FEn la practica, es mayormente utilizada la regularizacién mediante la nor-
ma Lo, aunque se suele incorporar también en menor proporcién la norma
L, para lograr también ciertas propiedades de “raleza” sobre los pesos si-
napticos. Esta combinacién constituye lo que se denomina regularizacion
de red eldstica|72].

» Como se puede notar, la regularizacién nunca afecta al vector de sesgo b.
Esto se debe a que el mismo no interacttia con los datos de forma multi-
plicativa, y como sélo produce una traslacién en el espacio de soluciones
no se considera que regularizar dicho vector produzca una moderaciéon
importante sobre la solucion respecto al ajuste [47].

= Por lo general, por cada norma se utiliza la misma constante de penaliza-
ci6n A 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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2.3.3. Aprendizaje no supervisado

En las anteriores secciones, se presentaron técnicas para modelar sistemas
con aprendizaje maquinal siguiendo inicamente un enfoque supervisado. A dife-
rencia de ello, el aprendizaje no supervisado busca modelar la funcién hipotesis
basandose tnicamente 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-
cién mas 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 informaciéon que se le estd ingresando
y la que ya se le ha mostrado anteriormente. En otro caso podria realizar una
codificacion de los datos de entrada, generando a la salida una version codificada
de la entrada (e.g. con menos bits, pero manteniendo la informacién relevante
de los datos), y también algunas redes pueden lograr un mapeo de caracte-
risticas, obteniéndose en la salida una disposicién geométrica o representacion
topogréafica de los datos de entrada [30].

Como se mencion6 al principio del presente capitulo, este enfoque del apren-
dizaje maquinal se utiliza generalmente en dos tipos de aplicaciones: en cluste-
ring, y en reducciéon de dimensiones. Para lograr esto tltimo, un método muy
popular que se utiliza es el andlisis de componentes principales (en inglés, Prin-
cipal Component Analysis o PCA) que se basa en proyectar los datos en un
espacio de dimensién menor tratando de maximizar la varianza de estos en cada
una de las componentes obtenidas [9]. Dichas componentes resultan de aplicar
una descomposicion 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 proyeccién mediante su correspondiente autovalor. Por lo
tanto, para lograr la reduccién de dimensiones se toman las componentes que
mayor varianza producen (ordenadas por autovalor) y ademas se puede cono-
cer la proporcion de varianza que retuvo la reduccién mediante la proporciéon
total de autovalores retenidos respecto al total de la proyeccion. También se
utiliza para extracciéon de caracteristicas sobre un conjunto de datos, ya que las
componentes principales se pueden como los vectores que “mayor informacién”
proveen sobre dichos datos (en términos de variabilidad) y por ende aportan
mayor discriminaciéon para otros algoritmos clasificadores o de regresion [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 desempeno con las redes
neuronales entrenadas. Esto se debe a que puede ayudar a lograr la generali-
zacion buscada en la red, ya que gran parte de la informacién que definen sus
parametros provienen de modelar los datos de entrada. Luego la informacién de
las etiquetas puede ser usada para ajustar los parametros obtenidos, los cuales
ya descubrieron las caracteristicas importantes de forma no supervisada.

La ventaja del pre-entrenamiento no supervisado como regularizador respec-
to a una inicializacién aleatoria de parametros ha sido claramente demostrada
en distintas comparaciones estadisticas [22] [6] [29]. De esta forma, las redes
pueden aprender a extraer caracteristicas por si solas, por lo cual sus entradas
suelen ser datos crudos sin mucho pre-procesamiento, y la idea de inyectar una
senal de entrenamiento no supervisado por cada capa puede ayudar a guiar a
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Codificador

bz Decodificador
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Figura 2.7: Arquitectura bésica de un autocodificador.

sus respectivos parametros hacia mejores regiones en el espacio de busqueda [6].

2.3.4. Autocodificadores

Un autoasociador o autocodificador (en inglés, conocido como AutoEncoder
o AE) es un tipo de red neuronal de tres capas, donde su entrada y salida tienen
igual dimension 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 funcion identidad (i.e. y = x), pero ademas se
imponen ciertas restricciones en la configuracién 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 regularizaciéon) y sobre la dimension de la
capa oculta, que por lo general se dispone que sea distinta a la de entrada.

Un autocodificador entonces consiste de dos partes: el codificador, que pro-
duce la transformacion de la entrada en la dimensiéon dada por la capa oculta, y
el decodificador que vuelve a reconstruir la entrada a partir de la representacion
codificada. Para lograr la reconstruccion, esta red se entrena mediante retropro-
pagacion para minimizar el error de reconstrucciéon (generalmente medido con
MSE), por lo cual supone un sistema de regresion. En la Figura se puede
apreciar la arquitectura de un autocodificador tal como fue detallada.

Una aplicacién muy estudiada de los autocodificadores consiste en la reduc-
cién de dimensiones sobre un conjunto de datos. En comparacion con PCA, los
autocodificadores se asemejan a dicho método cuando la dimensién de salida en
la red es menor a la de entrada, pero se diferencian en que la transformacién pro-
ducida es no lineal, lo cual en muchos estudios produce mejores representaciones
de los datos a reducir [35].
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Figura 2.8: Construcciéon de un autocodificador apilado.

Existen ciertas formas de extender el disefio de un autocodificador para ase-
gurar que capture una representaciéon atil de la entrada. Una es agregar “raleza”
(en inglés, sparsity) que significa 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 codificacion 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 definido por wvariational autoencoders, en el que la
representacion latente aprendida compone un modelo generativo con el cual se
puede realizar un muestreo a partir de una entrada dada [43].

Autocodificadores apilados

Una vez que el autocodificador se entren6 de forma no supervisada, se pue-
den utilizar las caracteristicas que aprendio (i.e. la codificacion de la entrada)
para realizar una tarea supervisada de regresién o clasificaciéon. En ese caso,
suele resultar conveniente ajustar la red ya entrenada utilizando patrones eti-
quetados de datos para mejorar el desempeno 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 caracteristicas
de los datos y obtener una representaciéon codificada de ellos.

b) Un ajuste fino de forma supervisada, para modificar los pardmetros de forma
que mejore la tarea asignada a la red en base a ello.

Para extraer distintos niveles de representacion sobre los datos, los AEs
son combinados en otro tipo de red denominada “autocodificador apilado” (més
conocida en inglés como Stacked AutoEncoder o SAE). A partir de ello es que
se pueden construir redes neuronales profundas, compuestas de multiples capas
para extraer caracteristicas de distintos niveles sobre los datos.

Dado un autocodificador ya entrenado, se puede apilar éste con otro para
conformar un autocodificador apilado. No obstante, no se utiliza en su totalidad
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sino que se aprovecha sélo la parte de codificaciéon. Es decir que la activacion
producida en la capa oculta de un autocodificador (i.e. las caracteristicas de-
tectadas) alimentan la entrada del autocodificador 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 autocodificador 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
optimizacion [6].

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

Computo distribuido

Divide las dificultades que examinas en
tantas partes como sea posible
para su mejor solucidn.

René Descartes

RESUMEN: En este capitulo se detalla todo el contenido del proyecto
relacionado a sus propiedades de distribuciéon del computo. Se introdu-
ce la nocién de un sistema distribuido, sus antecedentes desde el origen
del concepto hasta las tecnologias actuales, y ademaés se profundiza sobre
la tecnologia utilizada en este proyecto para adquirir esta propiedad de
computo. Por dltimo se muestran aplicaciones de ello en aprendizaje pro-
fundo, detallando el esquema que utilizan para explotar dicha propiedad.

3.1. Introduccion

La computacion distribuida es un modelo para resolver problemas de cémpu-
to en paralelo mediante una coleccién de ordenadores pertenecientes a distin-
tos dominios de administraciéon, sobre una red distribuida. En ello interviene
un sistema distribuido, cuya idea fundamental constituye una combinacién de
computadoras y sistemas de transmisiéon de mensajes bajo un solo punto de vis-
ta logico, a través del cual los elementos de computo resuelven tareas en forma
colaborativa. Dicho sistema es visto por los usuarios como una tnica entidad
capaz de proporcionar facilidades de computaciéon. Por lo tanto el programa-
dor accede a los componentes de software remotos de la misma manera en que
accederia a componentes locales, lo cual se posibilita mediante un grupo de
computadoras que utilizan un middleware para conseguir la comunicacion [14].
Esta coleccion de computadoras béasicamente lo que hace es dividirse el trabajo
a realizar en pequenas tareas individuales: cada una recibe los datos necesarios
para su ejecucion, y al ser realizadas se unifican sus salidas en un resultado
final. 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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Actualmente la informatica contribuye en gran medida a la solucion de pro-
blemas en diferentes 4mbitos 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 investigacién
cientifica, asi como simulaciones a gran escala y la toma de decisiones a partir
de grandes volumenes de informacién, donde es conveniente recurrir a sistemas
distribuidos. Los requisitos de dichas aplicaciones incluyen un alto nivel de fia-
bilidad, seguridad contra interferencias externas y privacidad de la informaciéon
que el sistema mantiene [56].

3.1.1. Caracteristicas

Frecuentemente, se suele confundir el computo paralelo con el distribuido
por lo cual es conveniente realizar las debidas distinciones. El concepto de pa-
ralelismo es generalmente percibido como explotar simultdneamente multiples
hilos de ejecucién o procesadores de forma interna, para poder computar un de-
terminado resultado lo més rapido posible. La escala de los procesadores puede
ir desde miltiples unidades aritméticas dentro de un procesador tnico, a mul-
tiples procesadores compartiendo memoria, hasta la distribucién del computo
en muchas computadoras. En cambio, el computo 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 caracteristicas mas destacadas de los sistemas distribuidos son [56] [14]:

= Recursos compartidos

Los recursos en un sistema distribuido (e.g. discos, bases de datos, etc)
estan fisicamente alojados en algin ordenador y sélo pueden ser accedi-
dos por otros mediante las comunicaciones en la red. Para que compartan
recursos efectivamente, debe existir un gestor de recursos que actie co-
mo interfaz de comunicacién permitiendo que cada recurso sea accedido,
manipulado y actualizado de una manera fiable y consistente.

= Apertura

Un sistema informatico es abierto si puede ser extendido de diversas ma-
neras respecto a hardware (e.g. anadir periféricos, memoria o discos, in-
terfaces de comunicacién, etc.) o software (e.g. afnadir caracteristicas al
sistema operativo, protocolos de comunicacién, 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 anadir sin perjudicar ni duplicar a los ya existentes.

= Concurrencia

Dos o méas 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 ejecucién del otro. En sistemas multiprocesador
podria conseguirse asignando un procesador a cada proceso, mientras que
cuando existe s6lo un solo procesador se producird un intercalado de las
instrucciones de los procesos, en forma de lograr la sensacién de que hay
un paralelismo en el sistema. En un sistema distribuido que esta basado en
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el modelo de comparticién de recursos, la posibilidad de ejecucién paralela
ocurre por dos razones:

a) Muchos usuarios interactuan simultaneamente con programas de apli-
cacion, lo cual es menos conflictivo ya que normalmente las aplicaciones
interactivas se ejecutan aisladamente en la estacién 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
multiples instancias del proceso gestor de recursos. En ese caso se debe
asegurar la sincronizacion de las acciones para evitar conflictos, lo cual es
importante en el sistema para no perder los beneficios de la concurrencia.

Escalabilidad

Los sistemas distribuidos operan de manera efectiva y eficiente a muchas
escalas diferentes. La escala mas pequena consiste en dos estaciones de
trabajo y un servidor de ficheros, mientras que un sistema distribuido
construido alrededor de una red de area local simple podria contener va-
rios cientos de estaciones de trabajo, varios servidores de ficheros, servi-
dores de impresion y otros servidores de proposito especifico. A menudo
se conectan varias redes de area local para formar internetworks o redes
de Internet que contengan miles de ordenadores formando un tdnico sis-
tema distribuido, y permitiendo que los recursos sean compartidos entre
todos ellos. Tanto el software de sistema como el de aplicacion no debe-
rian cambiar cuando la escala del sistema se incrementa. La necesidad de
escalabilidad no es s6lo un problema de prestaciones respecto a la red o
hardware, sino que esta intimamente ligada con el diseno y arquitectura
de los sistemas distribuidos.

Tolerancia a fallos

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

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

b) Recuperacion del software: que tiene relacion con el disenio 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 maquina multi-
usuario resulta en la no disponibilidad del sistema para todos los usuarios,
mientras que el fallo de algiin componente de un sistema distribuido sélo
afecta al trabajo que estaba realizando dicho componente averiado, con lo
cual un usuario podria desplazarse a otra estacion de trabajo o un proceso
servidor podria ejecutarse en otra maquina.
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= Transparencia Se basa en ocultar al usuario y al programador la estruc-
turacién de los componentes del sistema distribuido, de manera que el
mismo se percibe como un todo en lugar de una coleccién de componentes
independientes. La transparencia ejerce una gran influencia en el diseno
del software de sistema y ademas 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 organizacion fisica de recursos o “infraestructura”. Esto es indispensable
para que las aplicaciones tengan un buen desempeno, ya que para poder ex-
plotar sus propiedades de computo dependen del soporte que tengan para ello.
La eleccién del tipo de infraestructura queda determinada por factores como el
tipo de sistemas que debe manejar, los costos de implementacion (e.g. hardwa-
re, redes/comunicaciones, integracion de software, etc) y los riesgos implicados
en términos de seguridad, complejidad de mantenimiento, etc. Actualmente se
distinguen las siguientes categorias: grilla, clister y nube.

Tabla 3.1: Grilla vs cluster vs nube.

Categoria Grilla HPC/Clister Nube
Tamano Grande Pequeno a mediano Pequernio a grande
Tipo d
PO ce Heterogéneos Homogéneos Heterogéneos
recursos
In‘V(.er‘smn Alta Muy alta Muy baja
inicial
ROI tipico Intermedio Muy alto Alto
Tino de red Privada Privada Publica de Internet
p basada en Ethernet IB o propietaria basada en Ethernet
Hafd.w are Caro Muy caro VMs encima del hardware
tipico Alta gama
P “Estaci . ~
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Un claster consiste en un conjunto de nodos o computadoras interconectadas
mediante redes locales de alta velocidad, que actian concurrentemente en con-
junto para ejecutar las tareas asignadas por un programa determinado. Ademés
se caracterizan por mostrarse ante clientes y aplicaciones como un solo sistema.

La computacién por grilla es la segregacién de recursos provenientes de mul-
tiples sitios, generalmente conjuntos de clisteres heterogéneos y dispersos geo-
graficamente, que son manejados conjuntamente para resolver un problema que
no puede tratarse con una tnica computadora o servidor [41].

La “nube” es un nuevo paradigma de computacién en el cual se provee una
gran pila de recursos virtuales y dindmicamente escalables a demanda. El princi-
pio fundamental de este modelo es ofrecer computo, almacenamiento y software
como servicio, donde mediante Internet un usuario paga sélo por la cantidad de
recursos solicitados y su tiempo de uso.
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Figura 3.1: Pila de produccién usada por Google aprox. en 2015.

En la Tabla [3.1][[] se realiza una comparacién breve entre las categorias
tratadas, lo cual resulta util en la eleccion de una infraestructura a implementar
en una organizacion.

3.2. Antecedentes

El desarrollo de los sistemas distribuidos vino de la mano de las redes locales
de alta velocidad a principios de 1970. Mas 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, disenado 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 investigacion cientifica, asi como simula-
ciones a gran escala y la toma de decisiones a partir de grandes volimenes de
informacion es claramente un problema a tener en cuenta. Es por ello que en
los ultimos anos existe una gran tendencia a originar proyectos de software que
ofrezcan soluciones escalables con buenas propiedades de computo distribuido,
los cuales son imprescindibles para cualquier organizacién que maneja una gran
cantidad de informacién en sus sistemas.

En la Figura E| se puede apreciar la gama de tecnologias que aprove-
cha Google para conformar su pila de produccién con la que ofrece soluciones

L Adaptacion de tabla original en http://www.devx.com/architect/Article/45576
2Fuente: https://deeplearningdj.org/iterativereduce
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relacionadas a procesamiento de datos. Dicha pila comprende tecnologias que
utilizan computo distribuido para desempenar 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 programacion para procesar grandes
cantidades de datos simultdneamente sobre muchos ntcleos. El nombre se debe
a que implementa dos métodos derivados de la programacién funcional: el map
que realiza el mismo computo o funcién a cada elemento de una lista, produ-
ciendo una nueva lista de valores; el reduce que aplica una funcion de agregacion
sobre una lista de valores, combinandolos en un tnico 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 asi lograr el conteo
final de cada palabra.

Jeff Dean de Google introdujo el método en una publicacion del 2004 [18], y
Doug Cutting implement6 una estructura similar un afo después en Yahoo (el
cual eventualmente se volveria Apache Hadoop). Conceptualmente, existen en-
foques similares que han sido muy conocidos desde 1995 con el estandar 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 operaciéon map parte un gran
trabajo mediante la distribucién de los datos en muchos nicleos, y corre la
misma operacion/es en esos fragmentos de datos. En cuanto a la funcion reduce,
consolida todos esos fragmentos transformados en un solo conjunto, recolectando
todo el trabajo en un lugar y aplicando una operacién 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 ejecuciéon una vez. Como tal,
una implementacion sin paralelizacién de MapReduce no va a ser mas rapida
que una tradicional sin este esquema, ya que cualquier beneficio es usualmente
s6lo percibido en implementaciones con multiples hilos de ejecucion.

El uso de este modelo beneficia tnicamente cuando entran en juego dos
caracteristicas: la funcion optimizada de shuffie (i.e. mezclar los fragmentos de
datos distribuidos, para reducir costo de comunicacién en la red) y la tolerancia
a fallos en caso de que se caigan nodos de cémputo. Optimizar el costo de
comunicacion es esencial para tener un buen algoritmo de MapReduce.

Las bibliotecas de MapReduce han sido escritas en muchos lenguajes de
programaciéon y con diferentes niveles de optimizacién. Una implementacion
popular de cédigo abierto que tiene soporte para shuffles distribuidos es parte
de Apache Hadoop, y MapReduce se considera el corazén de este software ya
que le permite escalar masivamente a lo largo de una gran cantidad de servidores
en un cluster Hadoop.
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3.2.2. Apache Hadoop

Hadoop es un framework o infraestructura digital de desarrollo creado en
codigo abierto bajo licencia Apache, utilizado para escribir facilmente aplicacio-
nes que procesan grandes cantidades de datos en forma paralela sobre clusteres
de servidores basicos. Esta disenado para extender un sistema de servidor tinico
a miles de maquinas, con un muy alto grado de tolerancia a las fallas. En lugar
de depender del hardware de alta gama, la fortaleza de estos clisteres 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 realizo la mayor contribuciéon a Hadoop), inspirdndose principal-
mente en tecnologias 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 planificaciéon
de las tareas, su monitoreo y re-ejecuciéon de aquellas que fallen.

Los dos pilares mas 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 clis-
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 flexibilidad a la plataforma.

« HDF'S - Hadoop Distributed File System (HDFS) es un sistema de archi-
vos que abarca todos los nodos de un claster Hadoop para el almacena-
miento de datos. Enlaza entre si los sistemas de archivos de muchos nodos
locales para convertirlos en un tnico gran sistema de archivos.

La principal caracteristica que se destaca en Hadoop es que cambia la eco-
nomia y la dindmica de la computacién a gran escala, y su impacto puede
sintetizarse en cuatro caracteristicas [t

» 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 estan encima.

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

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

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

3Explicaciéon 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 computo escalable que se ha vuelto una
de las herramientas mas utilizadas en sistemas distribuidos, siendo construida
por programadores de casi 200 empresas (principalmente Databricks, Yahoo! e
Intel) y teniendo contribuciones de més de 1000 desarrolladores.

Spark comenz6 en 2009 como un proyecto de investigacion del AMPLab EI en
la Universidad de California en Berkeley. Los investigadores de dicho laboratorio
habian estado trabajando con Hadoop MapReduce, y observaron que era inefi-
ciente para aplicaciones de multiples pasos que requieren distribuir datos con
baja latencia sobre operaciones paralelas. Estas aplicaciones son muy comunes
en sistemas para andlisis de datos, donde se incluyen algoritmos iterativos, usos
de aprendizaje maquinal, y mineria de datos interactiva, entre otras.

Es por ello que, desde el inicio, Spark fue disefiado para ser réapido en con-
sultas interactivas y algoritmos iterativos, mediante caracteristicas como una
eficiente recuperacion de fallos y soporte para almacenamiento y procesamiento
en memoria. En Marzo del 2010, Spark se convirtié en un proyecto de coédigo
abierto, y fue transferido a la Fundacién de Software Apache en Junio del 2013,
donde se continiia actualmente como uno de los proyectos mas importantes.

Spark ofrece tres beneficios principales [40]:

= Facil de usar: Se pueden desarrollar aplicaciones en una laptop, y esta
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 computo y no en cémo distribuirlo.

= Propésito general: Spark es un motor de proposito general que permite
combinar multiples tipos de computo (e.g. consultas SQL, procesamiento
de texto y aprendizaje maquinal) que por lo general requieren de diferentes
motores o tecnologias.

= Rapido: Extiende y generaliza el popular modelo MapReduce, incluyendo
consultas interactivas y procesamiento de flujo, y ademas ofrece la capaci-
dad de realizar calculos computacionales en memoria e incluso en disco de
forma maés eficiente y rapida que MapReduce para aplicaciones complejas.

3.3.1. Funcionalidades

Se puede encontrar una buena descripcion de las funcionalidades de Spark
en la guia de programacion disponible en su sitio web EL pero a fin de destacar
las particularidades relevantes en este trabajo se describen algunos conceptos
fundamentales.

A grandes rasgos, una aplicacién en Spark consiste de un programa driver
que ejecuta varias operaciones en paralelo sobre un cliaster a partir de una fun-
ciéon definida por el usuario. Para el manejo de datos se provee una abstraccion
denominada “conjunto de datos distribuidos resiliente” o resilient distributed da-
taset (RDD), que consiste en una coleccion 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/
Shttps://spark.apache.org/docs/latest/programming-guide .html
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RDDs tienen la particularidad de que persistan en memoria para ser eficiente-
mente reutilizados en distintas operaciones, y ademas se recuperan automética-
mente de cualquier fallo ocurrido en los nodos.

Operaciones en RDDs
Los RDDs soportan dos tipos de operaciones, que definen el tipo de proce-
samiento general que se puede realizar en Spark:

s Transformaciones: Dado un RDD, el resultado es otro RDD en donde
cada uno de los elementos del original son alterados mediante una funcién
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 eficiencia del procesamiento ya que se va a retornar solo el
valor necesitado y no todos los elementos procesados previamente. Ejem-
plos de transformaciones son los conocidos map y filter del paradigma
funcional.

= Acciones: Resulta en un valor singular producido por una funcién de
agregaciéon entre todos los elementos del RDD en cuestiéon. Por esta ra-
z6n, la cadena de transformaciones previas se deben ejecutar para poder
computar este resultado tnico. Ejemplos de acciones son el reduce que
produce la agregacion en base a una funcién definida (e.g. suma, concate-
nacion, 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
accion se ejecuta sobre este. No obstante, se puede ademaés 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 abstraccion 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 envia una copia de cada variable usada por
cada tarea en dichos nodos. Esto puede ser ineficiente en casos que las mismas
se necesiten para multiples operaciones (sobre todo si una variable posee un gran
tamafio 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 fines de agregacién entre operaciones.

Las variables broadcast permiten al programa enviar un valor de sélo lectura
a todos los nodos en cuestiéon para que puedan usarlo en una o méas operaciones
de Spark. Con las variables broadcast, se pueden transferir copias de un elemento
grande (como un conjunto de datos) de forma eficiente, ya que ademas Spark
intenta distribuir dicha variable usando algoritmos eficientes de broadcast para
reducir el costo de comunicacién. Es importante mencionar que el valor almace-
nado en la variable no puede ser modificado 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 sintaxis simple para agregar valores
arrojados por los nodos hacia el programa en el driver. Para ello se basan en
una operaciéon que deber ser conmutativa y asociativa, la cual desempena la
acumulacion o agregacion de los valores eficientemente de forma paralela. Los
nodos no pueden acceder a su valor ya que esta variable es de s6lo escritura
para ellos y inicamente puede ser accedida por el programa en el driver, lo cual
permite que el esquema sea eficiente al ahorrar costos de comunicacién por cada
actualizaciéon que ocurra.

3.3.2. Integridad de tecnologias

La plataforma provee ademas una pila de librerias que pueden ser combina-
das indistintamente sobre una misma aplicacion, conforme a la caracteristica de
proposito general mencionada anteriormente. Dichas librerias actualmente son:

= Spark SQL: Mo6dulo que permite trabajar con datos estructurados en for-
ma escalable, mediante una interfaz de DataFrames que soporta consultas
SQL e integraciéon con otras tecnologias relacionadas.

s Spark Streaming: Soporte para procesamiento de flujos que permite
escribir aplicaciones en tiempo real.

s GraphX: Interfaz para procesamiento de grafos de forma paralelizada,
incluyendo algoritmos para minarlos de manera eficiente.

= MLIlib: Libreria de aprendizaje maquinal, que incluye los algoritmos més
populares desarrollados de forma escalable para aplicaciones distribuidas.

Ademés ofrece soporte de forma nativa para integrarse con otras tecnolo-
gias distribuidas, como YARN y Mesos para manejo de clasteres, y Cassandra,
HBase y Hive para bases de datos. Estas caracteristicas le permiten ser facil-
mente acoplable con cualquier aplicacién de computo distribuido, y es por ello
que la mayor parte de grandes organizaciones contienen a Spark en su pila de
produccién para manejo de datos.

Dado que actualmente se considera a Spark como una de las méas importantes
tecnologias para procesamiento de datos, en el presente proyecto se considerd
adecuado integrarla para lograr una aplicacion de aprendizaje profundo que
soporte computo distribuido, y que ademés constituya un producto de software
avalado por una tecnologia novedosa y popular.

3.4. Aplicaciones en aprendizaje profundo

Como se mencioné anteriormente en la Seccién [2.3] utilizando aprendizaje
profundo se logran modelos méas 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 ntimero
de parametros del modelo, se puede mejorar drasticamente el desempeno en las
tareas asignadas. Estos resultados han despertado el interés en intensificar el en-
trenamiento de los modelos asi como enriquecer los algoritmos y procedimientos
utilizados para optimizarlos [17].
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Actualmente, la mayor parte de las redes neuronales profundas son entre-
nadas usando GPUs debido a la enorma cantidad de computos en paralelo que
realizan. Sin estas mejoras de desempeno, las redes profundas podrian tomar
dias o incluso semanas en entrenarse sobre una séla maquina. No obstante, usar
GPUs puede ser inconveniente por las siguiente razones:

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

= Muchas de ellas sélo pueden mantener en memoria una relativamente pe-
quena porcién 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 tltimos anos se estan desarrollando herramientas
relacionadas a aprendizaje maquinal en general con soporte para distribuir el
computo involucrado sobre una infraestructura como un claster. En este campo,
se destacan las siguientes formas de implementar el paralelismo:

a) Paralelismo de las tareas: Aqui se cubre la ejecucion de programas a lo largo
de multiples hilos en una o mas maquinas. Se enfoca en ejecutar diferentes
operaciones en paralelo para utilizar completamente los recursos de computo
disponibles en forma de procesadores y memoria.

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

c) Hibrido: 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

Especificamente, 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-
cion de los pardametros que definen el modelo en si.

3.4.1. Procesamiento de datos

Cuando se manejan datos de gran dimensién (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 tnica 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 imégenes con alta resolucion,
muestras largas de senales de voz con alta frecuencia de muestreo, etc), es muy
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comun que la etapa de pre-procesamiento previa al modelado se agilice mediante
computo paralelo/distribuido.

Existen algoritmos utilizados para pre-procesar datos que tienen una version
paralelizada y/o escalable, desde algo basico como el proceso de estructurar
y normalizar los datos o como un anélisis estadistico, hasta algoritmos més
sofisticados para reducir dimensiones o bien un clustering para el etiquetado.

3.4.2. Optimizacién de modelos

Dado que una etapa crucial en la construccion de redes neuronales profundas
es su optimizacion, 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 mas utilizado es el
gradiente descendiente estocastico (SGD), que ya fue explicado en la Seccion
[2.1.2] existen diversos trabajos enfocados en ofrecer una version paralelizada
de este procedimiento cuya naturaleza es iterativa. A continuacién, se detallan
breventes algunos de ellos:

Downpour SGD

Una variante asincrona del SGD es propuesta en el algoritmo Downpour
SGD, el cual es usado en el framework DistBelief desarrollado por Google [17].
El mismo ajusta miltiples réplicas de un modelo en paralelo sobre subconjuntos
obtenidos del conjunto de entrenamiento. Estos modelos envian sus actualiza-
ciones a un servidor de parametros, que también estd distribuido en distintas
méquinas. Cada maquina es responsable de almacenar y actualizar una fracciéon
de los parametros del modelo final. No obstante, dado que las réplicas no se
comunican entre si (i.e. compartiendo pesos sindpticos o actualizaciones), sus
parametros estdn continuamente en riesgo de diverger, dificultando la conver-
gencia de la solucion.

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

Hogwild!

Una soluciéon llamada HOGWILD! [55] presenta un esquema que permite
desempenar las actualizaciones de parametros con SGD de forma paralela en
CPUs. Basicamente, dicho algoritmo sigue un esquema de memoria compartida
donde por cada iteracion del SGD todos los nodos disponibles utilizan subcon-
juntos separados de un conjunto de datos para entrenar modelos independien-
tes. Estos dltimos luego contribuyen a la actualizacién del gradiente de forma
asincrona, donde dichas contribuciones son promediadas para ser incorporadas
al gradiente general. Ademas, los nodos tienen permitido acceder a la memoria
compartida sin bloquear los parametros (i.e. pueden hacerse lecturas y escrituras
simultdneamente sin interrumpir el trabajo de los demés nodos). No obstante,
esto so6lo funciona si los datos de entrada se estructuran de forma “rala”, tal que
cada actualizacién sélo modifique una fracciéon de todos los parametros. Este
algoritmo es actualmente implementado por H20 para el entrenamiento de sus
redes neuronales [2].

Iterative MapReduce

Mientras que una simple pasada de MapReduce se desempena bien para
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Figura 3.2: Comparacion de esquema convencional MapReduce con su version
iterativa implementada en Iterative MapReduce.

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

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

Para el caso de una red neuronal que se debe entrenar con un conjunto
de datos, la funcién Map ubica todas las operaciones en cada nodo del sistema
distribuido, y asi 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 finalmente la funciéon Reduce toma todos estos modelos y promedia
sus parametros, agregando todo en un nuevo modelo que envia hacia cada nodo
para la proxima iteracién. 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 EI muestra la comparacién 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 pardmetros de cada
Processor para obtener un modelo tnico, que luego se redistribuye por el resto
del claster para continuar el procedimiento.

6Tuente: http://deeplearningdj.org/iterativereduce.htmll
"Fuente: http://www.slideshare.net/cloudera/strata-hadoop-world-2012-knitting-boar


http://deeplearning4j.org/iterativereduce.html
http://www.slideshare.net/cloudera/strata-hadoop-world-2012-knitting-boar

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework para la construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

Parte 11

Learninspy

Esta segunda parte de la tesis estd dedicada a detallar todas las caracteristicas
del framework implementado. Se describe la arquitectura escogida para su im-
plementacioén, justificando las elecciones de diseno realizadas, y las propiedades
que lo caracterizan como sistema para modelar redes neuronales profundas en
forma distribuida. A su vez, se detalla una evaluacion realizada sobre el mis-
mo para validar su correcto funcionamiento y argumentar la bondad de sus
caracteristicas respecto a los objetivos planteados.
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Capitulo 4

Descripcion del sistema

Inteligencia es hacer artificiales los
objetos, especialmente las herramientas
para hacer herramientas.

Henri Bergson

RESUMEN: En este capitulo se describe la estructura determinada pa-
ra el sistema, explicando cada uno de sus componentes y justificando su
composicion. Ademas se presentan las caracteristicas mas importantes del
framework, y se explica en detalle como 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 identifica como Learninspy,
haciendo referencia en su nombre a las técnicas de aprendizaje profundo (o
deep learning) en redes neuronales y al uso de la tecnologia Spark con Python
(asi también como al apodo del autor de este framework). En la Figura se
presenta su logo, el cual quizas visualiza mejor el significado mencionado.

Una elecciéon hecha para el desarrollo de este sistema fue realizar toda el
codigo fuente en inglés. Esto se hizo con el fin de ser fiel a la terminologia original
de todas las técnicas, y para que sea entendible por cualquier desarrollador y
no sélo los de habla hispana. No obstante, toda la documentacién se encuentra
en espanol aunque proximamente se planea mantener dos versiones de ella en
ambos lenguajes.

4.1. Estructura

En este trabajo de tesis se desarrolldé un software estructurado como frame-
work. Este tipo de sistema provee conceptos, criterios y practicas para enfrentar
un determinado tipo de probleméatica en base a un enfoque dado. La idea de
implementar este tipo de sistema surgi6é debido a la dificultad de personalizar
ciertos frameworks de aprendizaje profundo existentes, plantedndose ademas el
desafio de combinar la flexibilidad para crear o modificar funcionalidades y la
escalabilidad en términos computacionales.

47
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Figura 4.1: Logo del framework desarrollado.

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

Facilita trabajar con tecnologias complejas.
Retine un conjunto de componentes aislados en algo mucho maés util.

Obliga a implementar el c6digo de una forma que promueva una progra-
macién consistente, menos bugs, y aplicaciones més flexibles.

Cualquiera puede facilmente testear y depurar el cédigo, incluso si no fue
quien lo escribio.

Tal como se aclaré en la Seccion[1.5.1] el codigo fuente de Learninspy sigue un
Diseno Orientado a Objetos (DOQO) que permite en un framework los siguientes
beneficios para desarrolladores [25]:

Modularidad, al encapsular detalles de la implementacién detras de inter-
faces estables y sencillas de utilizar.

Reutilizacion, definiendo 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.

Inversion de control, al invertir el flujo de ejecuciéon 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 ultima propiedad mencionada refiere 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 demés, el resto del presente capitulo muestra evidencia de su
cumplimiento mediante las caracteristicas que se van presentando.



L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework para la construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

4.1. Estructura 49

La metodologia de desarrollo del software se define en base a un ciclo de vida
con un modelo en cascada, en el cual las etapas se llevan a cabo de una forma
practicamente 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
presentado. Ademaés, la arquitectura del software se considera estable desde el
principio, ya que estd basada en tecnologias validadas y altamente mantenidas
(como Spark y Numpy).

Para el diseno del framework se tuvieron en cuenta los requisitos funcionales
definidos 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 implementacion final ya que dicha clase causaba problemas
de desempeno en términos de procesamiento respecto a su versién local o no
distribuida. El segundo requisito no implementado (titulado “Base para realizar
entrenamiento como pipeline”) se vio poco prioritario y a cambio se decidio de-
jar plantillas en las que se estructure por etapas el modelado en Learninspy (lo
cual se refleja en el ejemplo presentado mas adelante en la Seccion [£.4]

Como la mayoria de los proyectos desarrollados en Python, Learninspy esta
compuesto por paquetes que agrupan médulos en comin, y en cada uno de estos
altimos se retnen las clases (en términos de DOO) que tengan mayor relacion. A
continuacion se describe brevemente la logica de cada médulo y paquete, aunque
para mayor detalle se debe consultar el manual de referencia [T}

= Core: Como bien dice el nombre, es el modulo principal o el nicleo del fra-
mework. El mismo contiene clases relacionadas con la construccién de re-
des neuronales profundas, desde la configuracion de los pardmetros usados
hasta la optimizaciéon del desempernio en las tareas asignadas. Se detallan
entonces cada uno de los submoédulos que lo componen:

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

+ Autoencoder: Se extienden las clases desarrolladas en el submodulo
model, mediante herencia de métodos y atributos, para implementar
autocodificadores 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: clasificacién, mediante la
funcién de Entropia Cruzada, y regresion, con la funcion de Error
Cuadrdtico Medio.

+ Model: Es el submédulo principal de core ya que contiene las clases
referidas directamente a redes neuronales, el disefio de sus capas y la
configuracion de los parametros que manejan. A partir de ello se pro-
veen clases para implementar los siguientes modelos: NeuralNetwork
(red neuronal estandar), AutoEncoder y Stacked AutoEncoder.

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

IDocumentacién de Learninspy: http://learninspy.readthedocs.io/
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NumPy para que se almacenen de forma local (i.e. se alojan por com-
pleto en un mismo nodo fisico de ejecucion), aunque se tiene pensado
extender esta clase para que puedan manejarse en forma distribuida.

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

+ Search: Realizado para abarcar algoritmos de busqueda que optimi-
cen los parametros de un modelo en particular. El tnico algoritmo
desarrollado en esta version es el de busqueda aleatoria, que fue de-
tallado anteriormente en la Seccién 2141

+ Stops: Recopila distintos criterios de corte para frenar la optimiza-
cion de las redes en base a una condiciéon determinada, los cuales se
enumeran mas adelante en la Seccion [£.3.2] Al igual que el submodulo
optimization, esta basado en el trabajo hecho en Climin.

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

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

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

+ FEvaluation: Se proporcionan clases para evaluar el desempeno de las
redes neuronales en tareas de clasificacion y regresion, mediante di-
versas métricas que fueron explicadas en la Seccion [2.1.3

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

+ Fileio: Submodulo con funciones para realizar manejo de archivos y
la configuracion del logger de Learninspy.

+ Plots: Retne todas las funcionalidades referidas a gréficas y visuali-
zaciones (como el ajuste de una red durante el entrenamiento).

Ademas, a la misma altura que estos dos modulos, existe un script denomi-
nado context en donde se configura e instancia el contexto de Spark a utilizar
en el framework. En la Secciéon del siguiente capitulo se mencionan las
configuraciones que contempla este script referidas al rendimiento de Spark.
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NeuralNetwork
v

Optimizer AutoEncoder NetworkParameters NeuralLayer Stacked Autoencoder
Adadelta GD OptimizerParameters ClassificationLayer LocalNeurons RegressionLayer

Figura 4.2: Diagrama UML de las clases més relevantes en el médulo core de
Learninspy (sin mostrar atributos ni métodos).

Para visualizar el DOO de la arquitectura que comprende los médulos men-
cionados, en la Figura se puede observar un diagrama UML de las clases
mas relevantes en el médulo core, mostrando cémo se relacionan entre ellas en
forma de herencias y composiciones.

En base al diseno planteado, se identifican dos perfiles de acceso al frame-
work: a) de usuario, en el cual mediante conocimientos basicos de Python se
puede utilizar la plataforma y afadirle algunas funcionalidades, siguiendo un
paradigma de programacion imperativa; b) de desarrollador, que requiere usar
un paradigma de programacion orientado a objetos y funcional, para la com-
prension total del cdédigo 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 modificar o agregar
componentes al mismo deberia poder valerse de los moédulos disponibles en la
arquitectura comprendida.

4.2. Caracteristicas

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

s Diseno que permite extender funcionalidades con pocas modificaciones y
sin romper el funcionamiento de otros mddulos.

Esto se relaciona con la propiedad de eztensibilidad en un framework,
mencionada en la anterior Seccién Por ejemplo, para agregar una
funcién de activacién y su derivada analitica, basta con incorporar sus
definiciones en el submoédulo core.activations y, mediante una etiqueta
apropiada, adjuntarlas a los diccionarios de Python (que se encuentran
al final del modulo) para utilizarlas en el framework a través del mismo.
Se puede realizar un tratamiento similar para agregar tanto funciones de
error como algoritmos de optimizacién y sus criterios de corte.

s Fl paradigma orientado a objetos permite aprovechar la naturaleza del
diseno de las redes neuronales, para asi expresar las relaciones existentes
entre las entidades manejadas.
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Por ejemplo, la composiciéon de una red neuronal por capas de neuronas,
donde cada una de ellas tiene asociado una matriz de pesos sinapticos y
un vector de sesgo, y también el hecho de que un autocodificador sea un
tipo especial de red neuronal por lo que tiene una relaciéon de herencia de
métodos y atributos.

s Minima cantidad de dependencias en el sistema.

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

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

Es la caracteristica principal de optimizaciéon que se disené para el sistema,
y es explicada detalladamente en la siguiente Seccion

» Los resultados del modelado pueden reproducirse de forma deterministica.

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

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

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

= Soporte para cargar y guardar modelos entrenados.

El trabajo de optimizacion 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 fino.

Como se puede ver, algunas caracteristicas estan referidas al diseno del soft-
ware en general y otras son mas especificas del procesamiento distribuido que
involucra. Por lo tanto, se describe a continuacién en qué formas se logran inte-
grar estas caracteristicas en el framework.

4.2.1. Explotacién del computo distribuido

Como ya se dijo anteriormente en otras secciones, las aplicaciones que suelen
tratarse con aprendizaje profundo estan relacionadas con datos de gran dimen-
sion, y por ello las herramientas que realizan dicho tratamiento requieren una
ventaja computacional para resultar utiles en ello. Las formas en que Learninspy
aprovecha el procesamiento distribuido de Spark son las siguientes:
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1. Preparar conjuntos de datos: El framework provee una abstracciéon pa-
ra manejar conjuntos de datos, la cual incluye el etiquetado de los patrones
por clases, la normalizacién y escalado de los datos, el muestreo balancea-
do por clases, etc. Para grandes volumenes 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 quizas el valor
principal del procesamiento distribuido en el framework, esta caracteristica
se basa en que, por cada iteracién 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 tinico, reuniendo asi
las actualizaciones que adquirié cada instancia por separado.

3. Ahorrar costos de comunicacidn, transfiriendo conjuntos de da-
tos a los nodos por dnica vez (broadcasting): Como se explico en la
Seccion [3:3.3] la funcionalidad de Broadcast que provee Spark permite que
una variable muy utilizada se pueda enviar a los nodos computacionales
una séla vez (siempre que la usen tinicamente en modo lectura). Esto resul-
ta util y eficiente con los conjuntos de datos empleados en el ajuste de las
redes neuronales, el cual se hace iterativamente y de otra forma requeriria
establecer una comunicacién con los nodos activos por cada iteracion.

4. Configurar infraestructura facilmente: Mediante simples configura-
ciones en las variables de entorno, se puede conectar el framework de
forma sencilla a una estructura computacional definida con Spark (lo cual
se menciona mas adelante en la Seccién .

Para entender como se obtiene la segunda caracteristica mencionada, que
se considera la més importante y tiene cierta complejidad, la siguiente seccién
detalla la forma en que se implementa en Learninspy.

4.3. Entrenamiento distribuido

El procedimiento para minimizar la funcién de costo sobre una red neuronal
es una caracteristica clave de Learninspy, ya que es una de las formas principa-
les en que se aprovecha el computo distribuido en el framework. Dado que los
algoritmos de optimizacién utilizados para realizar ello son iterativos, la parale-
lizacion propuesta busca incorporar los beneficios 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 Secciéon Se basa en que el proceso de optimizacion de las
redes neuronales se puede paralelizar de forma tal que se obtenga una mejo-
ria en duracién y hasta resultados respecto al procedimiento convencional sin
concurrencia. Para ello se tiene que, por cada iteracién 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 algiin subconjunto muestrea-
do del conjunto original de datos. El hecho de optimizar en cada iteraciéon con
un subconjunto de datos (conocidos como mini-batch) en lugar del conjunto
completo permite acelerar el proceso y estéd demostrado en varios estudios que
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Figura 4.3: Diagrama del entrenamiento distribuido que se realiza en Learninspy.

aun asi obtiene buenos resultados, como fue explicado en la Seccion 2.1.2] Es
preciso aclarar que dichos subconjuntos son obtenidos de un muestreo aleatorio
sin reemplazos sobre el conjunto de entrenamiento, utilizando la funcién sample
de la libreria random que ofrece la versién 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 configurable:
para un mejor desempeno en términos de recursos, debe ser la cantidad de
nodos/nucleos 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 optimizacion en
un dnico modelo. Para ello se emplea una “funcion de consenso” que toma los
parametros de cada modelo y los pondera en base al resultado de evaluacion
sobre los respectivos subconjuntos de datos que utilizaron.

En la Figura 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-cdédigo. 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 funcién merge se realiza el proceso de
mezclado de modelos mediante una funcién de consenso, lo cual se explica en
detalle a continuacién.

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 desempefio o scoring s; que es obtenido de dos formas posibles:
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Algorithm 1 Entrenamiento distribuido en Learninspy

Require: Modelo actual hyy .
1: function TRAIN(T, p, p) > Parametros:
Conjunto de entrenamiento I'; tamafo de mini-batch p; cantidad de modelos
concurrentes o "paralelismo"p

2: — MAP —

3: Hywp = copy_model(hwp, p) > Realizar p copias de hyy, sobre los
nodos disponibles

4 for H‘(,IZ,),bW e{l,...,p} do > Bucle de ejecucion concurrente

5 Iy, = sample(T, 1) > Muestreo de u ejemplos sobre el conjunto I’

6: 8; = minimize(H‘(/Qb, r,) > Optimizacién de modelo réplica

7: end for

8 — REDUCE —

9: hwp = merge(Hw,p,s) > Mezcla de modelos con funcién de consenso

10: results = evaluate(hw,,I') > Evaluacion sobre el conjunto de datos

return hyp, results
11: end function

por una métrica aplicada en su evaluacién (e.g. accuracy de clasificacion, o R?
de regresién), o bien por el valor resultante en la funcién de costo definida. El
valor escogido para caracterizar cada modelo puede utilizarse como parte de una
ponderacién realizada sobre todos los modelos durante la mezcla, que consiste
simplemente en una suma aplicada a cada uno de los parametros W y b de cada
capa, por cada uno de los modelos correspondientemente. Para ello se propone
usar una funcién de consenso que, en base a una ponderaciéon establecida, logre
reunir las contribuciones de los p modelos para obtener un tnico modelo repre-
sentativo. Esta mezcla consiste en una suma por cada conjunto de pardmetros
mencionado estableciendo pesos ¢ en base a una ponderaciéon elegida, las cuales
se escalan por la sumatoria de los pesos obtenidos de la siguiente forma:

f(W,c) = Z ZC:ZVZJ (4.1a)
fbe) =3 Z‘”Z (4.1b)
(4.1c)

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

Por defecto, se incluyen tres tipos de ponderacion: a) constante, con los mis-
mos pesos valiendo 1 para todos los modelos (resultando una media aritmética
de cada parametro), b) lineal, donde se utiliza en forma directa el valor de s;, c)
logaritmica, de forma que la ponderacion no tenga gran variacién sobre valores
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Figura 4.4: Funcién que describe los pesos ¢ que ponderan a cada modelo réplica
en base a su valor s, suponiendo un dominio (0, 1] para dicho valor.

altos de s; (muy buen valor en la evaluacion, o bien pésimo costo de la red):

w; =1, Vie{l,...,p} (4.2a)
w; = Sy, Vie{l,...,p} (4.2b)
w; = In(méx(s;, €)) — In(e)
‘(s (4.2¢)
:m(w), Vie{l,...,p}, e=1le—3
€

Notar que para la ponderacién logaritmica realizada en la Ecuacién
si el dominio es menor o muy cercano a 0 se reemplaza por una constante
€ = le—3 para evitar conflictos con el dominio de la funciéon logaritmo. También
puede verse que la primer formula de dicha ecuacion contiene una ordenada al
origen (segundo miembro de la resta) que restringe a ser tnicamente positiva la
ponderacion. A su vez esta férmula se puede expresar como el logaritmo de un
cociente al aplicar propiedades del logaritmo (lo cual se denota en la segunda
formula), pero para la implementacion es convienente que se formule como una
resta donde el segundo miembro queda estatico al calcularse una tnica vez.

En la Figura[£.4] se representan graficamente las funciones mencionadas, pa-
ra un dominio definido en los valores del scoring. Para utilizar una funciéon de
consenso en particular, se debe configurar tanto la funcién como el scoring que
utiliza mediante los parametros de optimizacion que se definen para el mode-
lado. Para ello, se debe instanciar un objeto OptimizerParameters del médulo
core.optimization indicando dichos pardmetros en sus argumentos (ver detalles
de uso en el manual de referencia).
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4.3.2. Criterios de corte

En cualquier aplicacién de aprendizaje maquinal, por lo general no se ejecu-
ta la optimizaciéon de un modelo hasta obtener un desempeno deseado ya que
puede ser que no se alcance dicho objetivo por la configuracion establecida. Es
por ello que, tal como se introdujo en la Seccion [2.1.5] resulta conveniente es-
tablecer ciertas heuristicas para monitorear la convergencia del modelo en su
optimizacion. Un criterio de corte es una funcién que utiliza informacion de la
optimizacion de un modelo durante dicho proceso (e.g. scoring sobre el conjun-
to de validacion, 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 version de Learninspy son:

s Mdzimo de iteraciones: Se detiene la optimizaciéon luego de que el nimero
de iteraciones sobre los datos exceda un valor maximo establecido. Se
identifica en la implementaciéon como Mazxlterations.

= Mddulo N de iteraciones: Se detiene la optimizacién luego de que al aplicar
el operador médulo al nimero de iteraciones sobre los datos, resulte igual
a un namero entero N especificado. Esta regla de forma aislada no provee
un criterio claro para cortar la optimizacion, por lo que resulta mas tutil en
compania de otra/s a modo de hacer méas granular el criterio en cuestion.
Se identifica en la implementaciéon como ModuloNIterations.

s Alcanzar un valor minimo deseado: Se establece una tolerancia para un
determinado valor de informacion en la optimizacion (como el scoring o el
costo), con lo cual el proceso se frena cuando el valor se alcanza o supera.
Se identifica en la implementacion como AchieveTolerance.

s No hay mejoras luego de N iteraciones: Criterio para frenar la optimizacion
cuando luego de una cierta cantidad de iteraciones no se alcanz6 un minimo
valor determinado sobre una variable de la optimizacion. Se identifica en
la implementacion como NotBetter ThanAfter.

= Paciencia: Siguiendo el método heuristico de paciencia ideado por Bengio
[7], este criterio se basa en incrementar el numero de iteraciones en la
optimizacién 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 heuristicamente se le tenga paciencia en la optimizacion
a un nuevo candidato encontrado incrementando su tiempo de ajuste. Se
identifica en la implementacién como Patience.

= Tiempo transcurrido: Luego de exceder un intervalo de tiempo méaximo
fijado (en segundos, por lo general), se detiene el proceso de optimizacion.
Se identifica en la implementacion como TimeElapsed.

» Sefial de corte: Criterio para frenar la optimizacion cuando se ejecuta un
evento que accione una senal SIGINT del sistema operativo (i.e. presionar
Ctrl+C para generar la interrupcion). Util para detener la optimizacion a
demanda sin perder el progreso logrado. Se identifica en la implementacion
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 l6gicos AND y OR para armar reglas méas expresivas que configuren
la optimizacion de una forma mas especifica. Por ejemplo, se puede establecer
que el proceso tenga un maximo 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 implementacion de ello se encuentra en el moédulo core.stops, y se llevo
a cabo mediante una adaptacion del cédigo provisto por Climin E| con lo cual
se puede extender el framework con nuevas reglas y criterios de corte para la
optimizacion de los modelos.

Notar que para implementar este esquema de criterios en Learninspy, se
deben especificar dos tipos de configuracién: una para la optimizaciéon de los
modelos réplicas a entrenar en paralelo sobre un batch de datos (llamada “opti-
mizacion local”), y otra para la optimizacion en general del modelo final respecto
a un conjunto de validacion (denominada “optimizacion global”). En la Seccion
del capitulo siguiente, un experimento de validacién est4 dedicado a mos-
trar de forma empirica la relacién entre ambos tipos de optimizacién.

4.3.3. Esquemas similares

En términos de comparaciéon respecto a los esquemas mencionados en la
Seccién [3.4.2] se identifican 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 lineas de co6digo para lograr que la
optimizacion sea concurrente y ademés escale en recursos.

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

s Elecciéon del algoritmo de optimizacion: 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 Seccion 2.1.2] Los mismos se pueden
desarrollar en el modulo core.optimization del framework, donde actual-
mente se proveen dos algoritmos para optimizar redes neuronales.

= Reproducibilidad de resultados: En H20, una plataforma que utiliza
HOGWILD! para optimizar redes neuronales profundas, se debe ejecutar
el entrenamiento con un unico hilo de ejecuciéon para obtener resultados
replicables debido a las limitaciones del esquema. En Learninspy dicha
reproducibilidad se logra independientemente del paralelismo empleado
(por lo que se mencioné antes en la Seccién , lo cual se ve como una
ventaja muy importante a la hora de experimentar.

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

De los tres algoritmos tratados en la comparacién, se considera que el pro-
puesto en este trabajo se asemeja mayormente al denominado Iterative MapRe-
duce, ya que ambos incoporan la metodologia de una tarea MapReduce en cada
iteraciéon de la optimizacién en un modelo. No obstante, en Learninspy se deci-
di6 implementar un esquema propio para definir el entrenamiento distribuido de
una forma que, al igual que otras caracteristicas de este framework, sea flexible
y entensible respecto a las funcionalidades involucradas, asegurando ademas la
propiedad de escalabilidad buscada.

4.4. Ejemplo de uso

Por ultimo, para relucir las principales caracteristicas de Learninspy trata-
das en este capitulo, se presenta un simple ejemplo de cémo 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 ezamples del repositorio de cddigo.

Se procede a adjuntar los bloques de c6digos que componen el programa a
ejecutar en Python (que puede ser mediante una terminal o bien un notebook
de Jupyter), introducidos con una previa explicaciéon 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 informacion referida a la ejecuciéon del programa.

from learninspy.core.model import NeuralNetwork, NetworkParameters
from learninspy.core.optimization import OptimizerParameters

from learninspy.core.stops import criterion

from learninspy.utils.data import LocalLabeledDataSet, load iris
from learninspy.utils.evaluation import ClassificationMetrics
from learninspy.utils.plots import plot fitting

from learninspy.utils.fileio import get logger

import os

logger = get logger (name=’learninspy—ejemplo iris’)

A continuacion, se presentan las 4 partes basicas de un programa simple en
Learninspy: carga y procesamiento de datos, configuracion de la red, entrena-
miento de la red, y presentacién de los resultados.

1) Carga de datos

Para la carga de datos, se utiliz6 una funciéon que ya importa el corpus Iris
(detalles en la Seccién que se incluye en el repositorio del framework. No
se aplica ningtn tipo de pre-procesamiento ya que no resulta necesario para
este tipo de datos, y so6lo se particiona el conjunto total en 3 conjuntos para
entrenamiento, validacion y prueba de la red a construir (siguiendo proporciones
de 70%, 10 % y 20 % respectivamente para cada subconjunto a obtener).
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logger.info ("Cargando datos de Iris ...")

dataset = load iris ()

dataset = LocalLabeledDataSet(dataset)

rows, cols = dataset.shape

logger.info ("Dimension de datos: % x %", rows, cols)

train , valid, test = dataset.split data ([0.7, 0.1, 0.2])

2) Configuracion y disefio

Para el disefio de la red neuronal a construir, se definen tanto los parametros de
su arquitectura como también los de la optimizacion que se aplicaré en el ajuste.
Como puede verse existen dos clases o abstracciones que permiten configurar
estos conjuntos de parametros, las cuales encapsulan todo lo necesario a confi-
gurar y proveen valores por defecto convenientes en caso de que no se expliciten.
En este ejemplo se configura una red clasificadora de una sola capa oculta, con
activacion 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 optimizacién se
realiza mediante el algoritmo Adadelta, al cual se le explicitan ciertos parame-
tros correspondientes a dicho algoritmo (e.g. moméntum, tasa de aprendizaje,
etc). A su vez, alli se definen los criterios de corte para la optimizacion de for-
ma local y global que se explicaron en la Seccion [£.3.2] y también se especifica
en merge_criter el tipo de ponderacion para la funcién de consenso junto al
scoring o merge_goal que debe utilizar (como se vio en la Seccion [4.3.1)).

# Pardmetros de la red neuronal

net params = NetworkParameters(units layers=[4, 8, 3],
dropout _ratios=[0.0, 0.0],
activation=|['ReLU’, ’Softplus’],

strength 11=le—5, strength 12=3e—4,
classification=True, seed=123)
# Pardmetros de la optimizacidn

local stops = [criterion [’ MaxIterations’]|(10),
criterion |’ AchieveTolerance ’]|(0.95, key="hits )]
global stops = [criterion[’MaxIterations’](20),
criterion |’ AchieveTolerance ’](0.95, key=’hits )]

options = {’step—rate’: 1.0, ’decay’: 0.99,
‘momentum’: 0.7, ’offset’: le—8}

opt _params = OptimizerParameters(algorithm="Adadelta’,
stops=local stops,
options=options , merge goal="hits
merge criter='w_avg’)

k]

logger.info ("Optimizaciéon utilizada: %",
os.linesep+str (optimizer params))
logger.info (" Configuracién usada: %", os.linesep+str(net params))

3) Construccion y ajuste de red neuronal
Una vez definido el diseno de la red, ésta es instanciada y se procede a en-
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trenarla sobre los datos de entrenamiento y validacién obtenidos, utilizando la
configuracion de optimizacion definida. 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 iteracion. La evaluacién sobre el conjunto de validaciéon
se realiza en cada iteracion, utilizando una medida de F1l-score para ello, y al
final del proceso se retiene sélo el mejor modelo obtenido en la validacién. Notar
que mediante el parametro reproducible se establece que el ajuste sea determi-
nistico por lo que, tal cual se explic6 anteriormente, distintas ejecuciones de
este bloque conllevan a exactamente la misma red. Aqui los parametros para el
ajuste fueron explicitados pero, como en el bloque anterior, Learninspy contiene
mecanismos para definir valores por defectos convenientes en base al problema
tratado (clasificacion o regresion) y las otras configuraciones utilizadas.

neural net = NeuralNetwork(net params)
logger.info ("Entrenando red neuronal ...")
hits valid = neural mnet.fit (train, valid, mini batch=10,

parallelism =4, stops=global stops,
optimizer params—opt params,

valid _iters=1, measure=’F—measure’,
keep best=True, reproducible=True)

4) Presentacion de resultados

Finalmente, una vez ajustada la red se procede a presentar los resultados que
obtiene sobre los datos de prueba para conocer su desempeno, donde se utili-
zan métricas de clasificacion adecuadas para ello. Una vez evaluado el modelo,
mediante una simple funcién se puede exportar en formato binario.

acc_test, predict = neural net.evaluate(test, predictions=True,
measure=’Accuracy )
logger.info ("Accuracy en test: %12.11f", acc_test)
# Informacidon de la clasificacidn
logger.info ("Metricas de evaluacion en clasificacion:
labels = map(lambda lp: float (lp.label), test.collect ()
metrics = ClassificationMetrics (zip (predict , labels), 3
logger.info ("F1-Score: %12.11f", metrics.f measure(beta
logger .info ('
logger .info
logger .info

”)
)
)
1))
"Precision: %12.11f", metrics.precision ())
"Recall: %12.11f", metrics.recall ())
"Matriz de confusion: %",

os.linesep+str (metrics.confusion matrix()))
# Ploteo del ajuste de la red
plot fitting (neural net)
# Guardar modelo en formato binario
neural net.save(filename="/tmp/model/ejemplo iris.lea’)

PRy

A partir de la ejecuciéon de estos bloques se obtiene en segundos una red con
desempeno 6ptimo de clasificacién sobre el conjunto de prueba definido.

Como se puede ver con este ejemplo, la interaccion con Learninspy para lograr
un modelo es sencilla y abarca todos los aspectos que se desean cubrir en dicha
tarea. Ademas se abstraen completamente las cuestiones técnicas relativas al
computo paralelizado que se involucra, otorgando un mecanismo simple para
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Figure 1

Qj‘yste de la red durante entrenamiento

=—a Train
+«— Valid

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 raiz de esto no resulta
demasiado necesario tener una interfaz de usuario grafica para lograr esta clase
de interaccién, y de hecho la mayoria de los frameworks (e.g. Deeplearning4;j,
Keras y Theano) proveen la misma interfaz de uso mediante scripts. No obstante,
tal cual se mencioné en la Seccién|1.5.2] se considera como trabajo futuro incluir
también una interfaz gréafica para proveer otra experiencia de uso en Learninspy.



L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework para la construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

Capitulo 5

Evaluacion de desempeno

Todas las cosas son buenas
0 malas por comparacion.

Edgar Allan Poe

RESUMEN: En este capitulo se describen las acciones ejecutadas para va-
lidar el correcto funcionamiento del framework implementado. Para ello,
se realizan comparaciones de desempeifio 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 configuraciones implementadas sobre ellos para llevar a cabo estas
tareas de evaluacién.

5.1. Configuraciones

La mejor forma de conocer como se utiliza Learninspy es siguiendo los ejemplos
provistos en el directorio ezamples. Alli se muestran aplicaciones con bases de
datos publicas cubriendo gran parte de las funcionalidades que se proveen.
Para poner en funcionamiento el framework, se ofrecen algunas configuraciones
por defecto referidas al motor utilizado. Las mismas pueden ser modificadas
desde el cédigo 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 prefiera
que el framework se encargue de eso, se debe tener en cuenta que para lograr
que el mismo se conecte a un claster en modo standalone se debe configurar la
direccién IP del nodo maestro y el puerto a utilizar mediante las variables de
entorno SPARK_MASTER_IP y SPARK_MASTER_PORT correspondientemente. Ade-
més, como en la mayor parte de las aplicaciones en Spark, se debe asegurar que
el moédulo pyspark puede importarse desde Python. Una explicacién para lograr
ello, en conjunto con la instalacién de Spark, es provista con Learninspy en el
archivo de texto install _spark.md. Alli se especifica como configurar la varia-
ble de entorno PYTHONPATH, de forma que incluya los moédulos necesarios para
el funcionamiento de PySpark (para detalles adicionales, se puede consultar la
guia de programacion de Spark)

63
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5.1.1. Rendimiento en Spark

Para lograr un mejor desempeno de las aplicaciones en Learninspy, se utiliza
una configuracion por defecto en el script context que se introdujo en la Seccién
[4:1] donde se establecen cuestiones referidas a Spark y la JVM:

» Serializador: Cuando Spark transfiere datos entre nodos de ejecucion,
se necesita serializar los objectos correspondientes en formato binario. En
Learninspy se configura el uso de Kryo E(Versién 2), que es significativa-
mente més rapido y con una representacién binaria hasta 10 veces mas
compacta que el serializador por defecto (ObjectOutputStream de Java),
por lo cual se recomienda en la mayoria 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
eficiente el uso de memoria. Es por ello que se configura la JVM con la
bandera -XX:+UseG1GC para elegir el recolector G1 que es conocido por
tener mejor desempeno en aplicaciones de Spark [66]. Ademés, 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 iteracion.

= 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 informacion del desempeno de Learninspy en una aplicacion, 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 claster, a http://<url del master>:4040.

Alli se presenta informacion 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 tinicamente
accesible mientras se encuentra en ejecuciéon una aplicaciéon en Learninspy. Para
mas informacién, se puede acceder a la documentacién de Spark en la seccién
correspondiente [7|

Para aplicaciones en modo claster, 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 aclaracién, en el caso de que el cluster se imple-
mente en modo standalone de Spark, se puede configurar toda la implementaciéon
(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 explicacién detallada de todo esto en la guia de programacion de
Spark ya mencionada anteriormente.

IRepositorio: https://github.com/EsotericSoftware/kryo
?http://spark.apache.org/docs/latest/monitoring.html
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5.2. Materiales utilizados

Se detallan a continuacion los recursos disponibles para llevar a cabo las tareas
de validacidén, los cuales se escogieron a fin de poder corroborar el desempefio
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 desempeno
en forma local para estaciones de trabajo, un servidor de altas prestaciones
para realizar una evaluacién local més intensiva y con mayor paralelismo, y una
estructura de cluster para experimentar en forma distribuida. A continuacion,
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 caracteristicas:

s Linux Mint 3.16.0-4-amd64 1 SMP Debian 3.16.7 (2016-01-17)
= Arquitectura x86_64 (64 bits)

= CPUs: 2 nucleos, 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 cluster (como la descripta en la Seccion pero en esta
oportunidad se utilizo6 de forma aislada. La misma fue provista en forma
gratuita por el centro Argentina Software Design Center (ASDC) que con-
forma la compania Intel Security, y se caracteriza de la siguiente manera:

= Linux 4.4.0-38generic #57-Ubuntu 16.04.1 LTS xenial (2016-09-06)
= Arquitectura x86_64 (64 bits)

= CPUs: 48 niicleos, 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. Claster: 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 nicleos, con 1 hilo cada uno
+ Memoria RAM: 16GB
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= Esclavos (10 instancias):
-+ CPUs: 4 nucleos, con 1 hilo cada uno
+ Memoria RAM: 8GB

= Total:
+ CPUs: 48 ntcleos
4+ Memoria RAM: 96GB

Dado que el servidor posee mas capacidad de computo y memoria que el claster,
la idea es verificar la escalabilidad del framework en este tltimo 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 integracion continua del software) se utilizaron conjuntos de datos que son
muy recurridos para evaluar herramientas de aprendizaje maquinal:

» Iriff} Siendo uno de los mas 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 tltimas no lo son entre si.

Categoria: Clasificacion.

= Combined Cycle Power Plant (CCPP)2 Es un conjunto de datos reales
que consta de 9568 entradas colectadas de una central térmica de ciclo
combinado a lo largo de 6 anos (2006 - 2011). Sus caracteristicas 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 energia eléctrica producida por hora.

Categoria: Regresion.

= MNIST{%} Siendo otra base de datos reconocida y altamente utilizada en la
comunidad cientifica de visién computacional, MNIST contiene imégenes
de digitos manuscritos en un total de 60.000 ejemplos de entrenamiento y

10.000 de prueba. Dichas imagenes se encuentran normalizadas y centradas
en un tamano con resolucién fija.

Categoria: Clasificacion / Regresion (reconstruccion de imégenes).

5.3. Validacion del framework

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

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

De forma que todas las caracteristicas del framework sean validadas en términos
de funcionalidad, se procede a utilizar tecnologias que permitan testear cada uno
de los médulos implementados y la integracién de todos ellos. Esto es realizado
con el fin de seguir buenas practicas de ingenieria en software [12], que permitan
desarrollar un producto de software que asegure cierta calidad en su integracion
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 wunit testing, es una
forma de comprobar el correcto funcionamiento de un modulo de forma
aislada al resto de los componentes. Para ello se define un escenario para
ejecutar las acciones de ese médulo en forma separada, y se corrobora
obtener un cierto comportamiento esperado en la salida de cada una de
ellas. La ejecucion de todas las pruebas unitarias para el framework se
realizan de forma automatizada mediante la libreria de Python nose. E|

= Cobertura de cddigo: Mejor conocida en inglés como code coverage, es
una medida para cuantificar el grado o porcentaje de codigo fuente que se
ejecuta en un conjunto de pruebas definido. La misma es utilizada para co-
nocer la cantidad de c6digo que es cubierta por las pruebas, lo cual es tutil
a la hora de depurar errores o malas definiciones en los médulos del soft-
ware. Para implementarla en Learninspy, se utilizé el servicio de coveralls
E| que aprovecha el conjunto de pruebas unitarias definidas anteriormente
para calcular el porcentaje deseado.

s Integracién continua: Es una préctica de la ingenieria 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-
tegracion que construye dicho sistema de forma automaética (ejecutando
todas las pruebas definidas), asi se pueden detectar errores de integracion
lo antes posible. En el presente framework se utiliza TravisCI EI para ello,
que ofrece hosting del entorno de integracion para poder ejecutar un build
automético cada vez que se empuja un nuevo aporte en el repositorio.

s Salud de cédigo: Mediante el servicio Landscape se puede conocer una
medida de la salud de un proyecto en Python en base a ciertas métricas
definidas sobre el codigo fuente (e.g. errores, malas definiciones, malas
practicas de software, etc).

A partir de implementar esto, se tiene definido un procedimiento para mantener
y extender el framework asegurando que no se pierda la calidad del software
en las integraciones que vayan ocurriendo. Para especificar la calidad esperada
en este producto, por cada ejecuciéon de un plan de integracién se fijaron los
siguientes criterios de aceptacién:

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

Shttp://nose.readthedocs.io/en/latest/
Shttps://coveralls.io/github/leferrad/learninspy
"https://travis-ci.org/leferrad/learninspy
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README.md

Learninspy

Deep Learning in Spark, with Python

build |passing | docs |iatest | coverage [95% J neartn '92%

Figura 5.1: Captura de pantalla del README publicado en GitHub, donde se
muestran los badges que certifican la aplicacion correcta del esquema dado.

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

s El repositorio de c6digo no puede permanecer en un estado de fallo res-
pecto al building automatico.

En la Figura se puede apreciar que en la versién actual de Learninspy se
cubre un 95 % del cédigo fuente, cuya salud es de un 92 %, y ademaés el build
automatico 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 validacién

Dado que se quiere comparar funcionalidades con otros frameworks pero también
validar aquellas que son nuevas, se define la siguiente lista de experimentos a
realizar en la evaluacién de desempeno sobre Learninspy:

= Velocidad de procesamiento respecto a herramientas similares.
= Clasificacién de iméagenes con redes neuronales.
= Compresion y reconstruccion de imagenes con AutoEncoders.

= Configuracién de la optimizacién en el entrenamiento distribuido.
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Velocidad de procesamiento respecto a herramientas similares

En este experimento se replicé el procedimiento detallado en una publicaciéon
reciente [3], donde se comparaba el desempefio de distintos frameworks en tér-
minos de velocidad de procesamiento. Especificamente, se media la duracion de
las herramientas para producir dos tipos de calculos: a) los gradientes involu-
crados en el algoritmo de retro-propagacién, para dar idea de la duracién de
entrenamiento; b) la salida de una red ante una entrada, para conocer cuanto
demora en realizar predicciones.

Siguiendo ello, se utilizé la misma configuracién 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 realiz6 sobre los datos de
MNIST, utilizando mini-batch de 64 ejemplos y sin paralelismo de modelos en
la optimizacién para que sea comparable al procedimiento original.

Para la experimentacién en Learninspy se utilizo el servidor de alta gama, cuya
velocidad de procesamiento es menor que la del servidor utilizado en el traba-
jo de referencia (especificamente 35 % menor en la frecuencia de reloj de los
procesadores). Es por ello que, para realizar una comparacion mas acertada, se
normalizaron las unidades de tiempo de la siguiente forma:

duracién (ciclos) = duracidén (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 duracién resulta:

d=10(ms) - 2,3(GHz) = 10 x 1073 (s) - 2.3 x 10°(ciclos/s)
= 23 x 10%(ciclos) = 23Meciclos

Los resultados pueden apreciarse en los grificos de barras presentados en las
Figuras [5.2) y [5.3] para la ejecucion con 1 hilo y 12 hilos de procesamiento res-
pectivamente. Alli se denota con el acrénimo “GAE” al cédlculo referido a los
gradientes en un AE dado durante el pre-entrenamiento, “GSE” al calculo de
gradientes para el ajuste fino de todo el SAE, y “FSE” para la salida producida
por el SAE durante una prediccién.

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 programacién, Torch se encuentra desarrollado
en Lua y Theano tiene gran parte de codigo hecho en C. Es bien sabido que
dichos lenguajes son altamente 6ptimos en velocidad de cémputo respecto
a Python, lenguaje con el que estan mayormente hechos los frameworks
TensorFlow y Learninspy. Por esta razén es que se nota una gran diferencia
de rendimiento en todas las comparaciones.

= Todos los frameworks utilizados para la comparacién poseen una clase
“Tensor” optimizada para realizar operaciones numéricas, que ademaés con-
sideran el nicleo por el cual logran la eficiencia de computo. Learninspy
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Figura 5.2: Comparacion de frameworks de aprendizaje profundo en términos
de la duraciéon para realizar distintos tipos de salida, restringiendo la ejecucion
a 1 hilo de procesamiento
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Figura 5.3: Comparacion de frameworks de aprendizaje profundo en términos
de la duracién para realizar distintos tipos de salida, restringiendo la ejecucién
a 12 hilos de procesamiento

no posee esa ventaja ya que sélo utiliza rutinas de Python y el soporte de
algebra lineal estd provisto tnicamente por NumPy sin ninguna capa de
optimizaciéon agregada.

= Debido a la cuestion anterior, cuando se manejan arreglos numéricos con
alta dimension (como el caso del modelo tratado en este experimento) va
a reflejarse la ventaja computacional de los framework que tengan opti-
mizadas sus rutinas algebraicas especialmente en el algoritmo de retro-
propagacion que implica el calculo de gradientes multidimensionales. Esto
se corrobora en el grafico donde se denota que, a medida que decrece la
dimensionalidad manejada (i.e. desde el primer AE hasta el tltimo), la
duracién para los gradientes disminuye importantemente a diferencia del
resto de los frameworks.

Como conclusiéon general del experimento, se puede ver que Learninspy no se
considera 6ptimo en términos de esta categoria analizada, lo cual deja abierto co-
mo trabajo futuro el hecho de mejorar tanto los modulos relacionados a céalculos
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



L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework para la construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

5.3. Validacion del framework 71

de comparacién no ofrecen: la distribucién del computo en forma transparente.
Theano y Torch ofrecen paralelismo en CPU y GPU, pero no pueden distribuir
el computo a una red de maquinas. Respecto a Tensorflow, recientemente desa-
rroll6 un modo para lograr esta propiedad a nivel clister, pero implica cambiar
configuraciones dentro del programa. La ventaja en Learninspy es que un mismo
programa puede ser ejecutado tanto de forma local como distribuida, gracias a
la garantia de escalabilidad en forma transparente que ofrece Spark. Esto re-
sulta tutil a la hora de crear aplicaciones con el framework, donde en algunos
casos el paralelismo no se puede aprovechar en una sola méiquina (e.g. para el
procesamiento de grandes volimenes de datos) y a su vez sea deseable que el
programa esté desacoplado de la infraestructura que lo ejecuta.

Clasificacion de iméagenes con redes neuronales

A fines de evaluar el desempefio en términos de resoluciéon de problemas, se
procede a utilizar los datos de MNIST para modelar un clasificador mediante
las siguientes herramientas:

» Regresion logistica multi-clase mediante Spark MLIib.
= Red neuronal profunda mediante Deeplearningdj.

= Red neuronal profunda mediante Learninspy.

La idea entonces fue determinar una linea base de resultados para la clasificacion
mediante un clasificador basico (que fue explicado en la Seccion y a partir
de ello comparar el desempeno contra redes neuronales profundas, realizando
a su vez también una comparaciéon entre el framework de este trabajo y otro
similar como Deeplearning4;.

Utilizando una configuracion basada en la que estd publicada en la web de
Deeplearning4;j EL se model6 una red con una sola capa oculta de 1000 unidades.
Sus pesos sinapticos se regularizan mediante una norma L2 ponderada por un
valor de le-4, y las activaciones estan definidas por una ReL.U.

Los resultados pueden apreciarse en la Tabla donde se refleja el desempeno
en términos de duracién del modelado y precisiéon obtenida en la clasificacién. Se
puede notar que el modelado con redes neuronales obtiene un desempeno mejor
que con una regresion logistica, y aunque los resultados entre ambos frameworks
no son iguales debido a algunas diferencias (e.g. optimizacion utilizada, inicia-
lizacién de pesos sinapticos) se considera que en ambos casos se logra buena
precisién en la clasificacién sin requerir una configuraciéon compleja para ello.

Tabla 5.1: Resultados de clasificacién 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://deeplearning4dj.org/mnist-for-beginners.html
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Figura 5.4: Reconstruccién de las imagenes de MNIST mediante un autocodifi-
cador. Arriba las iméagenes originales, y abajo las reconstruidas.

Compresion y reconstrucciéon de imagenes con autocodificadores

De forma que se valide el comportamiento esperado en un autocodificador, se
realizé un experimento sobre los datos de MNIST para corroborar que se obtenga
una buena reconstrucciéon de dichas imagenes en la salida de la red entrenada.
Para ello se replicoé la misma configuracion detallada en el blog de Keras E],
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 72 mayores a 0.85 en la regresion de reconstruccién sobre
los conjuntos de entrenamiento y prueba, lo cual indica un buen ajuste con
generalizacion deseable; b) de forma subjetiva, en la Figura se puede apreciar
visualmente la calidad de reconstruccién sobre algunas imagenes del conjunto
de prueba, mostrando un buen desemperio en la tarea designada.

Configuracion de la optimizaciéon en el entrenamiento distribuido
Como se present6 en la Seccion la optimizacion de modelos en forma dis-
tribuida introduce ciertos parametros a configurar para su ejecucién. De forma
que se muestre empiricamente la relacién entre algunos de ellos, se realizaron
dos experimentos sobre todas las infraestructuras para conocer el impacto que
tiene en la duracién del modelado y sus resultados.

1) Analizar sobre datos reales la relacion entre los pardmetros de optimizacion.

Basicamente 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
parametro que define la optimizacion para evaluar como influye en todo el pro-
ceso. Especificamente, se fue aumentando en 10 unidades la cantidad méaxima
de iteraciones o épocas a realizar por cada modelo réplica durante el entrena-
miento paralelizado. Ademas, el nivel de paralelismo (i.e. cantidad de modelos
réplicas a ajustar en cada época global) se configuré de dos formas: valiendo
4 para las pruebas sobre el ordenador personal, y 10 para aquellas realizadas
tanto en el servidor como en el claster. El resto de la configuraciéon se mantuvo
fija, eligiendo 20 ejemplos para cada batch de datos, y se definié6 como criterio
de corte para la optimizacioén general el hecho de alcanzar un R? 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


https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework para la construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

5.3. Validacién del

framework

73

45

40

35

30

25

20

Epocas (global)

Cantidad de épocas realizadas por cada configuracion

=—a P=4 (global)
*“I—I P=10 (global)

& -4 P=4 (total)
&~ -4 P=10 (total) |

450

1350

w
=]
S

N
G
o

Epocas (total)

15
P 4200

10 -
—— So. _--~T150
5 '
0 L L I L I L 100
10 20 30 40 50 60 70 80

Epocas (local)

Figura 5.5: Duracién del modelado en épocas variando la configuraciéon de su
optimizacion, donde se distingue el paralelismo P utilizado y el tipo de duracién

ajuste sobre el conjunto de validacioén.

La idea entonces fue comparar la duracién final del entrenamiento de un mo-
delo (i.e. optimizacion global) al alcanzar el criterio de corte definido, respecto a
la cantidad de iteraciones que se realizaban en forma paralela sobre cada batch
de datos (i.e. optimizacion local).

En la Figura 5.5 se presentan los resultados de variar la duracién en épocas
de la optimizacion local para el modelado de la red neuronal. Por cada confi-
guracion respecto al paralelismo, se muestra cuantas épocas comprendié tanto
para la optimizacion 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 variacion del nivel de paralelismo, en términos
de la precisién obtenida en los resultados luego de cada época, que termina a
su vez impactando en la duracién total del experimento al alcanzar en menor o
mayor tiempo el criterio de corte definido.

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

Por otro lado, en el segundo experimento se midié la duracién del modelado
en términos de tiempo comprendido por cada época local. Para esta prueba se
quité la restriccion dada por el criterio de corte en la optimizacién, de forma
que se estimen mejor los valores de duraciéon mediante mas muestras. Entonces,
nuevamente variando la cantidad de épocas a realizar en forma local, se midio
cuantos segundos demoraba cada época en la optimizacién dada sobre los tres
tipos de infraestructura disponibles.

En la Figura [5.6) se visualizan los resultados de esta prueba, donde para
estimar la duraciéon se utilizoé 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 optimizacién en Learninspy demoran bastante més que
el resto, y es porque Spark alli trata de optimizar el grafo de tareas a ejecutar
para el trabajo involucrado hasta que luego se desempena establemente. Esto
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Figura 5.6: Duracion del modelado por cada época en forma global, variando la
configuracion de su optimizacion

se acentiia atin mas cuando se realiza en un clister, ya que el proceso incluye la
coordinacién de los nodos computacionales para realizar el conjunto de tareas
necesario. Por ello se considera que la mediana es una buena estimacion para co-
nocer la duracién de cada época en este proceso, y su evolucién es relativamente
lineal como puede apreciarse en el grifico presentado.

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

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

Funcién de R r2., | RMSE | RMAE | Exp Var
consenso “

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 funcién de consenso elegida fue siempre
la misma (aquella con ponderacion logaritmica) 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 precisién
de los resultados de validacién variaba de forma tal que por cada funcién se podia
llegar en menor o mayor tiempo al criterio de corte definido. Para corroborar ello,
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en la Tabla se muestra como cambia el desempeiio final del modelado con
igual configuracion variando solo la funcién de consenso para la optimizacion.
Como conclusiéon general respecto a estos experimentos de validacién, se pu-
do corroborar que Learninspy se comporta correctamente al realizar modelos de
clasificacion y regresion con distintos corpus de datos, se analiz6 su desemepefio
en términos de procesamiento por comparacién 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 flexibilidad 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 rediseno para ello. Esto resulta crucial a la hora de probar diversas
configuraciones, extender funcionalidades y personalizar el framework en base
a las necesidades que se tengan para cada problema tratado, y a partir de la
validacion hecha se considera que Learninspy es fuerte en dicho aspecto.
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Parte 111

Aplicacién en
electroencefalografia

Esta parte de la tesis se dedica a desarrollar los casos de aplicacién elegidos como
prueba del framework implementado. Para ello, se explican conceptos basicos de
las dos problemaéticas de electroencefalografia elegidas (Potencial P800 y Habla
imaginada), y por cada una se especifica como son los datos utilizados y cudl es
el tratamiento que recibieron en este trabajo. Luego se presentan los resultados
obtenidos para cada caso de aplicacién, detallando conclusiones acerca de los
mismos.
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Capitulo 6

Potencial P300

Entre estimulo y respuesta, hay un espacio
donde elegimos nuestra respuesta.

Stephen Covey

RESUMEN:

En este capitulo se dan a conocer todos los contenidos referidos al
estudio del potencial P300 y el enfoque utilizado para detectar su presencia
en sefiales de EEG. Inicialmente, se realiza una introduccién debida acerca
de electroencefalografia y su uso en sistemas BCI para dar contexto a la
aplicacion. Luego, se explica en detalle el conjunto de datos utilizados
para tratar este caso de aplicaciéon y la metodologia implementada en este
proyecto para llevar a cabo la experimentacién. Finalmente, se comunican
los resultados obtenidos en comparacién a distintos enfoques, incluyendo
el del trabajo original de referencia.

Antes de entrar en detalles sobre la aplicacion de P300, se procede a in-
troducir conceptos relativos al tratamiento de electroencefalografia y como se
utiliza en la construccién de interfaces cerebro-computadora. Esto resulta nece-
sario para entender la naturaleza de los datos tratados, y sobre todo asimilar la
motivaciéon que origina tratar una aplicaciéon de esta indole.

6.1. Electroencefalografia

La electroencefalografia (EEG) consiste en el registro de la actividad cerebral
de un individuo, la cual es captada mediante electrodos como senales eléctricas
producidas por un conjunto de neuronas en un periodo de tiempo. El primer
registro de actividad espontédnea cerebral fue realizado en 1875 por Richard Can-
ton, quien mediante un galvanémetro pudo observar impulsos eléctricos medidos
sobre la superficie del cerebro de un animal. En 1924, Hans Berger registra el
primer electroencefalograma de un humano mediante el uso de tiras metalicas
pegadas sobre el cuero cabelludo y utilizando también un galvanémetro como

7
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elemento de medida. Durante dicho procedimiento pudo medir el patrén irregu-
lar y de poca amplitud de la senal de electroencefalograma, generando las bases
para el desarrollo de la electroencefalografia [54].

6.1.1. Senales de electroencefalograma

Existen dos modalidades en que se puede registrar la actividad del cerebro,
segun la técnica utilizada para la medicién: invasiva y no invasiva [IJ]. 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 electroencefalografia es una técnica no invasiva que
indica la actividad eléctrica del cerebro medida con electrodos superficiales colo-
cados sobre el cuero cabelludo, con lo cual se proporciona informacién detallada
sobre la actividad local de pequenas regiones cerebrales. Se caracteriza por cap-
tar senales de pequenisima amplitud y de gran variabilidad en el tiempo, asi
como por tener un valor pobre de relacion senal/ruido o SNR, (Signal to Noise
Ratio), y su instrumentacion de adquisicion es de facil colocacion y bajo costo.

Generalmente el conjunto de electrodos que registran la senal de EEG se
ubica en forma directa sobre el cuero cabelludo siguiendo el sistema internacional
10-20, denominado asi porque los electrodos estan espaciados entre el 10% y el
20 % de la distancia total entre puntos reconocibles del craneo. 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 recepcién de la senal
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 envia al sistema de amplificadores para su trascripcion 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-
nicacién y control de su entorno sin necesidad de usar nervios o musculos. 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 robéti-
ca, videojuegos, y especialmente en salud neurolégica al ser la tinica posibilidad
de comunicarse para personas con discapacidades motrices. En cuanto a la toma
de datos, los métodos no invasivos son mas atractivos ya que son mas ficiles de
implementar en pacientes y ademés 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. Estén disenados para reconocer
patrones en datos extraidos del cerebro (e.g. pensamientos o estados mentales)
y asociarlos con comandos, pero eso no significa que sea capaz de leer una
mente. Segin 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 informacién del cerebro
son imprecisas, y pueden representar sélo una microscopica fraccion del
total de actividad cerebral.
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Figura 6.1: Diagrama en bloques del funcionamiento de un BCIL.

2. Incluso si fuera posible extraer los estados de todas las células en el cerebro,
esa informacién seria muy compleja de manejar, ain para la mas poderosa
super computadora.

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

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

= Sensado de datos cerebrales en el sujeto y filtrado o mejora de la calidad
de las senales.

= Extraccion de caracteristicas relevantes para la tarea del sistema.
» Clasificacion del fendmeno registrado desde el cerebro.

= Traduccién en movimiento o control de un dispositivo, y retroalimentacion
al sujeto en cuestion.

En la Figura 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 tnico bloque a las tareas de extraccion de caracteristicas
y clasificacion, ya que este tipo de modelo se encargaria de todo esto tal como
se ha anticipado en la Seccién 2.3] Es por ello que para los casos de aplicacion
tratados se propuso como alcance que los experimentos se realicen sobre datos
crudos de electroencefalografia, sin ninguna extraccion de caracteristicas 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
caracteristicas sobre la entrada.

Como primer caso de aplicacién para este trabajo de tesis se escogid el de
deteccion de P300 en senales 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 rapidos, efectivos y practicamente no requieren



L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework para la construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

6.2. Conceptos bésicos 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 aplicacion utilizando aprendizaje profundo.

6.2. Conceptos béasicos

La onda P300 se caracteriza por producir un pico positivo en una senal de
EEG humano, aproximadamente luego de 300 ms desde la presentaciéon de un
estimulo externo significativo para el sujeto en cuestion, 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 estimulo externo puede
ser de cualquier naturaleza, y de ello depende esencialmente la técnica para
detectar un P300 en una senal de EEG. Un procedimiento tipico para evocar
esta onda es el paradigma oddball, donde dos estimulos se presentan en orden
aleatorio y uno tiene mayor probabilidad de ocurrencia que el otro. Se describen
algunas técnicas para la presentacion de estimulos:

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

= 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 item significativo de cada pregunta se
registra una onda P300 con caracteristicas en su forma distintas a las de los
demas items. Diversos estudios, incluyendo los de Farwell y Donchin [24],
muestran niveles altos de exactitud en la clasificacién de los sujetos como
culpables o inocentes valiéndose de la onda P300 mediante este protocolo.

= Multiple choice: Procedimiento similar al sistema deletreador, sélo que en
lugar de una matriz de letras y/o simbolos lo que se presenta en pantalla
al sujeto es un conjunto de items (e.g. iméagenes, palabras, etc.) que estan
relacionados a la tarea perseguida por el sistema BCI. Estos también se
iluminan de forma aleatoria, esperando que se produzca el P300 en el
momento que se ilumine aquel item de interés para el sujeto.

Uno de los principales desafios en la clasificacion de P300 es lidiar con la
baja relacion sefial/ruido o SNR. Dado que la sefial de EEG registrada desde el
cuero cabelludo contiene mucho ruido debido al resto de la actividad eléctrica
en el cerébro, es dificil aislar una onda P300 de la senal ruidosa resultante. El
problema de la baja SNR es usualmente manejado mediante el promediado de
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discapacidad (S6-S9)

varias épocas de registro consecutivas, lo cual logra cancelar gran parte del ruido
en la senal y con ello se facilita la deteccion de la P300. No obstante, este enfoque
conlleva el costo de reducir la tasa de comunicaciéon que impacta directamente
en el desempeno de un sistema BCI. En la Figura 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 estimulo, 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 comunicacion alrededor de 12 bits por minuto [23]. Aunque este trabajo
estableci6 la factibilidad de un sistema BCI deletreador basado en P300, la tasa
de comunicacién era demasiado baja como para llegar a un uso practico. A par-
tir de ello surgi6 mucho trabajo en las ultimas décadas que se enfoc6 en mejorar
la exactitud y la velocidad de comunicacion de sistemas BCI basados en P300,
y aunque estd ampliamente demostrado que promediando épocas se estabiliza
la amplitud de la onda P300, el desafio sigue siendo mejorar el desempeno de la
deteccion en tnica época o single trial (i.e. sin ningin 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 Senales Multimedia pertenecien-
te al Instituto de Tecnologia Suizo Federal (EPFL)H Dicho corpus fue crea-
do para realizar una publicacién referida a construccion de sistemas BCI para
personas discapacitadas [39]. El mismo se encuentra almacenado en formato
MATLAB, y ademés contiene los scripts utilizados en el paper para realizar el
pre-procesamiento.

IRepositorio en: http://mmspg.epfl.ch/BCI_datasets


http://mmspg.epfl.ch/BCI_datasets
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6.3.1. Registro

Las senales de EEG fueron registradas con una frecuencia de muestreo de
2048 Hz, mediante 32 electrodos ubicados segun el sistema internacional 10-20
y utilizando un equipo Biosemi Active Two para la amplificaciéon y conversion
analogica a digital de las senales. Para la toma de datos, se utiliz6 un proce-
dimiento de multiple choice con seis imagenes, usando una poblacién de cinco
sujetos discapacitados y cuatro sin discapacidad. Particularmente, en este tra-
bajo se optd por utilizar los datos provenientes de los primeros 4 sujetos con
discapacidad (del Sujeto 1 al Sujeto 4). El protocolo const6é de cuatro sesiones
por sujeto, con una corrida para cada una de las seis imagenes en donde se pedia
al sujeto que cuente en silencio cuantas veces la imagen que fue designada era
iluminada por destellos. Luego las imagenes 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 final de la corrida se les preguntaba a los sujetos
el resultado de la cuenta para corroborar su desempeno. En total se obtuvo en
promedio 810 ejemplos por sesiéon, lo que hace un total de 3240 ejemplos por
sujeto también en promedio. Para mayor detalle del protocolo de adquisicion de
datos, remitirse a la publicacién 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 aplicacion:

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

2. Filtrado: Se utiliz6 un filtro 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 senales extraidas del EEG
fue bajada de 2048 Hz a 32 Hz mediante decimacién.

4. Eztraccion de single trial: Se extrajeron los ejemplos de 1000 ms que co-
menzaban con la intensificacion de una imagen. Debido al intervalo de
400 ms entre cada estimulo, se permitié un solapamiento de 600 ms entre
estimulos contiguos.

5. Remocion de artefactos: Dado que los parpadeos, movimientos oculares y
movimientos o cualquier actividad muscular puede causar artefactos que
contaminen el EEG, manifestandose como amplitudes grandes, se proce-
di6 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
[_17 1]'
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7. Seleccion de electrodos: Para el presente trabajo se eligi¢ la Configuracion
IT 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. Construccion del vector de caracteristicas: Se concatenaron las muestras
de cada electrodo consecutivamente para formar un vector de caracteris-
ticas unidimensional.

A partir del procedimiento anterior se obtiene el conjunto de datos cuya
distribucion de clases se refleja en la Tabla[6.1] y para el cual se dispuso que:

= Por cada uno de los 4 sujetos tratados, se dividio el total de datos en con-
juntos de entrenamiento (70 % del total), validacion (20 %) y prueba (10 %
restante). El particionamiento de datos no se realiz6 de forma balancea-
da por clases, resultando para cada subconjunto obtenido una proporciéon
P300/NoP300 de aproximadamente 1/5.

» Cada entrada del conjunto de datos corresponde a una época tnica (single
trial), por lo cual no se realiz6 ningin promediado de épocas para limpiar
las seniales de EEG.

Tabla 6.1: Descripcién bésica de los datos utilizados para obtener el modelo
clasificador 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 definir la metodologia a utilizar en la experimentacién, se tuvieron en
cuenta las siguientes particularidades del problema tratado:

= La clasificacion a realizar es binaria, donde se predice la presencia o au-
sencia de un fenémeno (i.e. clase “P300” vs clase “NoP300”).

= Dicho fenomeno se puede interpretar como una “anomalia” en la sefial 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 facil de percibir.

= Los datos se encuentran desbalanceados en cuanto a clases, ya que la
clase “NoP300” normalmente dispone de més ejemplos que la clase “P300”

debido a la menor prevalencia de este ultimo tipo de evento en una senal
de EEG registrada.

Es por ello que para disefiar un clasificador de la ocurrencia o no de la onda
P300 en una senal de EEG se vio como factible contemplar esa diferencia para
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definir el proceso de aprendizaje del modelo, el cual debe ser capaz de reconocer
internamente las caracteristicas necesarias para lograr esa distincién a partir de
una entrada cruda. Por lo tanto, se dispuso construir un Stacked AutoEncoder
para modelar el clasificador que incluya las siguientes cuestiones en su diseno:

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

= Esta etapa sigue un enfoque de clasificacion con tnica clase (en inglés,
One-Class Classification u OCC), por lo cual el modelo es ajustado
con datos de una sola clase para identificarla 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 caracteristicas del baseline deseado.

2. Ajuste fino: Una vez construida esta red neuronal con sus parametros
inicializados mediante el pre-entrenamiento, se sigue su entrenamiento su-
pervisado convencionalmente. Esto se lleva a cabo segtn lo siguiente:

= Se realiza sobre los datos de un sujeto en particular, de forma que se
refine el baseline sobre las caracteristicas propias de los datos regis-
trados sobre un sujeto dado. Por lo tanto se obtiene un clasificador
por cada sujeto tratado.

= Se utilizan datos de ambas clases para adiestrar al clasificador en for-
ma mas precisa al incorporar caracteristicas de los potenciales evoca-
dos sobre el baseline ya modelado, y con ello obtener una clasificacion
binaria de los datos.

Para definir una configuraciéon para la red, se realizaron diversos experimen-
tos asistidos por una busqueda de parametros mediante random search, con el
objetivo de entender cual podria ser la mejor definicion posible. A partir de ello
se resolvio establecer una arquitectura de 6 niveles compuestos por las siguientes
dimensiones: 256, 100, 80, 60, 40, 20, 2. Se utiliz6 una tangente hiperbélica como
funcién de activacion en las capas de cada autocodificador, 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 recurrié al algoritmo DropOut para regularizar las
capas ya que no mejoraba los resultados, aunque para lograr generalizacién en
el desempeno de la red se utilizaron normas L1 y L2 ponderadas por los valores
5e-7 y 3e-4 respectivamente.

Respecto a la configuracion de la optimizacion, se utilizo el algoritmo Ada-
delta siguiendo como criterio de corte un maximo de 20 iteraciones en forma
local y de 100 iteraciones en forma global. La funcion de consenso para la mezcla
de modelos en el entrenamiento distribuido sigue una ponderacion lineal (de-
nominada “w_avg’ en Learninspy) sobre los valores obtenidos en la funcion de
costo. Para el ajuste fino se utiliz6 una optimizacién menos intensiva basada en
un gradiente descendiente del tipo NAG con baja tasa de aprendizaje.

Para tener otra referencia de comparaciéon en términos de clasificaciéon dis-
tinta a la del trabajo original citado, se modelaron tres clasificadores mas:
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» Regresion logistica: Para determinar una linea base de resultados para
la clasificacion, se recurrio a un método basico de regresion logistica como
el explicado en la Seccion [2.1.] utilizando la implementacién que provee
la libreria MLIib de Apache Spark™.

s SAE sin OCC: A fines de justificar la metodologia explicada como una
mejora, se implementd un Stacked AutoEncoder convencional sin seguir
el enfoque OCC definido (i.e. entrenado con los datos de ambas clases
normalmente). De esta forma se puede comparar la diferencia obtenida con
la metodologia propuesta, en términos de desempeno para la clasificacion,
respecto al disenio estandar de SAEs.

= DNN: Se model6 también una red neuronal profunda clasica para cono-
cer el desempeno 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 regresion logistica pura) se construyeron con la misma arquitectura
y optimizaron de igual forma, diferencidndose tinicamente en la implementacion
de la etapa pre-entrenamiento, de manera que la comparaciéon pueda ser més
apropiada. Ademaés, todas las clasificaciones se basaron en regresiones logisticas
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 desempeno de los modelos a comparar, se utilizaron las métri-
cas de clasificacion binaria descriptas en la Seccion 2.1.3] mientras que el ajuste
de cada autocodificador de un SAE sobre los datos se evalué con métricas de
regresion como corresponde. Es preciso aclarar que en el trabajo original se
utiliz6 para clasificar 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 validaciéon 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 observo que los autocodificadores
comprendidos en el modelo SAE usando el enfoque OCC obtenian un buen
ajuste sobre el conjunto de validacién, dado por un coeficiente R? de entre
0.75 y 0.9 aproximadamente. Ademaés, al evaluar los resultados de dicho modelo
luego de ser pre-entrenado, se obtenia en promedio para todos los sujetos una
clasificacién con exactitud cercana al 85 % y un F1-Score de aproximadamente
0.65. No obstante la exhaustividad de la deteccion de P300 era practicamente
nula (i.e. casi todo se clasificaba como “NoP300”), lo cual se corresponde con lo
mencionado en la Seccién [2.1.3| respecto a que la interpretacion del desempeno
debe contemplar diversas métricas. En base a estos resultados, se consider6 que
el ajuste fino resultaba indispensable para obtener una clasificacién correcta.

En la Tabla se presentan los resultados de clasificacién por cada clase,
obtenidos luego de ejecutar la etapa de ajuste fino 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 | Pp3oo | R2p3oo | Accpsoo | Pnorsoo | Bnop3oo | Acenopsoo
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 se visualiza la evolucion del ajuste
fino sobre un sujeto en particular (grafico obtenido mediante una funcionalidad
de Learninspy). Para la obtencién de los resultados reflejados se aplico cada una
de las medidas (precision y recall) tomando como positiva a la clase denotada
en el subindice (e.g. P300, NoP300).

Finalmente, en la Tabla [6.3] se realiza la comparacion de los clasificadores
respecto a los resultados de clasificacion binaria obtenidos por cada sujeto. Los
calculos de F1 alli se realizaron siguiendo el esquema de macro-promediado
para las 2 clases, que fue explicado en la Seccién Se puede apreciar que
el modelo SAE con OCC es el que mejor se desempenia en promedio respecto
a la medida de F1-Score (apropiada para tener en cuenta el balance de clases
en la clasificacion). Ademaés, aproxima bastante al desempefio del modelo DNN
en términos de exactitud, el cual obtuvo los mejores resultados respecto a dicha
medida. Por ultimo, es preciso notar que en general el desempeno 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 experimentacién explicada sobre este primer caso de
aplicacion, se considera en base a los resultados que puede ser factible utilizar
aprendizaje profundo para construir sistemas BCI basados en deteccién de P300.
Particularmente en base a la Tabla[6.2] como justificacion se destaca lo siguiente:

= Los elevados valores de precision y recall para la clase “NoP300” indican
que las predicciones de dicha clase podria tener pocos falsos negativos (i.e.
no se indicarian como correspondientes a un P300). Esto es bueno para un
sistema BCI ya que en su operar no ejecutaria de forma seguida comandos
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Ajuste de la red durante entrenamiento
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Figura 6.4: Ajuste fino del modelo SAE con OCC sobre el Sujeto 4, en términos
de la medida F1-Score.

no deseados por clasificar erréneamente 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 clasificacion de forma tal que en un sistema BCI
se llegue a captar la mayoria 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 ademés por una exactitud aproximada a la maxima
lograda. No obstante, el desempeno de todas las redes neuronales en general es
bueno respecto a la publicaciéon de referencia (mejores resultados, sin utilizar los
mismos conjuntos de prueba) y ademés presenta mejoras en la clasificacion de
una regresion logistica, logrando representaciones mas adecuadas para desem-
penar dicha tarea. Por lo tanto se encuentra viable aplicar las metodologias de
aprendizaje profundo explicadas de una forma mas sofisticada para construir el
tipo de BCI tratado siguiendo un enfoque single trial.

Es preciso destacar que estos modelos definidos para la experimentacion pu-
dieron implementarse con poco esfuerzo en Learninspy gracias a la versatilidad
que ofrece en sus primitivas para configurar todos los aspectos que parezcan ne-
cesarios. Para el caso de modelar SAEs, las configuraciones definidas no podrian
trasladarse facilmente a otros frameworks, como H20 y TensorFlow que no ofre-
cen una clase para este tipo de modelo ni otros grados de libertad explotados
aqui (e.g. aplicacion de enfoque OCC, personalizar métricas de evaluacion, etc).
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Capitulo 7

Habla imaginada

Todo lo que una persona puede imaginar,
otras podrdn hacerlo realidad.

Julio Verne

RESUMEN: En este capitulo se estudia la problematica del habla ima-
ginada y las investigaciones realizadas para lograr su reconocimiento en
senales electroencefalograficas. Luego, se define el corpus de datos utiliza-
do en este proyecto y se explica el tratamiento realizado con la aplicacién
del framework implementado.

El segundo caso de aplicacién es referido al reconocimiento del habla imagi-
nada, el cual supone un area de investigacién 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 aplicacién 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 imaginacion de pronunciar palabras o vocales sin pro-
ducir ningtin sonido ni movimiento mandibular, y en los ultimos anos se ha
estado trabajando para lograr su deteccién en senales de EEG. Dicho recono-
cimiento esta adquiriendo mayor atenciéon debido a su importancia en diversos
campos: desde la ayuda a personas con algin tipo de discapacidad motriz o
en su comunicacién, 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 utiliz6 los registros de EEG y magnetoencefalografia
(MEG) para la clasificacion de 7 palabras del idioma inglés: first, second, third,
yes, no, right y left [62]. Para el registro de EEG de 7 sujetos emple6 16 canales
y analiz6 las contribuciones de cada uno a la tasa de deteccién. Se obtuvieron
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100 registros por cada una de las 7 palabras y se alcanzé una tasa de acierto
del 52 % al emplear prototipos basados en la transformada de Fourier sobre la
senal promedio de cada clase.

D’Zmura [I5] se baso en registros de EEG que captaban la imaginacion de las
silabas /ba/ y /ku/ utilizando 128 canales de registro. En la etapa clasificacion,
se usaron filtros adaptativos logrando tasas de deteccion del 62 % al 87 %.

Un enfoque orientado al andlisis de vocales imaginadas es el presentado por
DaSalla [I6], en el cual se registro la sefial de EEG de tres sujetos para tres
estados: al imaginar la pronunciacion de las vocales /a/ y /u/ en forma sostenida,
y durante un estado de control (sin imaginacion). En este caso, como método
de extracciéon de caracteristicas se emplearon patrones espaciales comunes o
CSP y como clasificador se usaron méquinas de soporte vectorial (en inglés,
Support Vector Machines o SVM) con kernel no lineal y basados en agrupar
clasificaciones binarias para obtener un clasificador multi-clase. Finalmente, se
obtuvo un porcentaje de deteccion maximo de 78 % para la clasificacion binaria
producida por la SVM.

7.2. Corpus de datos

Para este caso de aplicacion, se adquiri6é de forma gratuita una base de datos
cuyos registros fueron realizados en las oficinas del Laboratorio de Ingenieria
en Rehabilitacion e Investigaciones Neuromusculares y Sensoriales (LIRINS),
perteneciente a la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de Entre
Rios (FIUNER). El corpus se encuentra almacenado en formato MATLAB y fue
creado en 2016 para una tesis de bioingenieria en la facultad mencionada [54].

7.2.1. Registro

Las senales continuas de EEG (Electroencefalografia) fueron registradas usan-
do un sistema compuesto por un amplificador Grass 8-18-36 en conjunto con una
placa conversora analogico-digital DT9816 de marca DataTranslation. El mismo
constaba de 8 electrodos superficiales 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. Ademaés se utilizé una frecuencia
de muestreo de 1024 Hz para cumplir con el criterio de Nyquist ya que la senal
de interés tiene 40 hz como frecuencia maxima [54]. Los registros se realizaron
sobre 15 sujetos (8 masculinos y 7 femeninos) de entre 20 y 30 afios de edad, y
ninguno poseia algin problema significante de salud.

En el protocolo de registro, la secuencia que se utilizé para la estimulacién y
repeticion del vocabulario propuesto se ilustra en la Figura [7.1] Esta comenza-
ba con la presentacién de una imagen de concentraciéon durante dos segundos,
seguido por un lapso de igual duracién donde se indicaba la palabra objetivo.
Posteriormente, se mostraba la modalidad que debia utilizar por un espacio de
cuatro segundos. Si el diccionario estaba compuesto por las vocales, las debian
pensar de manera sostenida durante el largo del intervalo, mientras que para el
caso de los comandos se emitieron una sucesién de clics y la palabra tenia que ser
repetida cada vez que lo escuchaban. Por ultimo, el sujeto tenia 4 segundos en
los cuales descansar hasta la aparicién de una nueva imagen de concentracion,
donde estaba permitido volver a ponerse comodo.
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Por favor, &
concentrese [m) ade‘lante =p| Imagine |=p| Descanse

en:

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

El formato de cada observacién estd dado por un vector que contiene la
senal 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 conté 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 utilizé un electrodo en la apoéfisis mastoides
izquierda, mientras que el electrodo de la mastoides derecha se utilizé como
tierra para el equipo de adquisicion.

2. Filtrado: Las senales fueron pre-procesadas con filtros FIR, fijando una
frecuencia de paso inferior en 2Hz para el filtro pasabajo de orden 372 y
una superior en 40Hz para el filtro pasaalto de orden 1024.

3. Submuestreo: Se realiz6 un procedimiento de decimacioén para reducir la
frecuencia de muestreo de 1024Hz a 128Hz.

4. Seleccion de electrodos: Se utilizaron los 6 canales disponibles para los 8
electrodos del sistema de adquisicion.

5. Construccion del vector de caracteristicas: Se concatenaron las muestras
de cada electrodo consecutivamente para formar un vector de caracteris-
ticas unidimensional.

A partir de ese resultado, se dispuso lo siguiente:

s Remocion de artefactos: Dado que el corpus indica explicitamente cuéles
son los ejemplos con artefactos oculares presentes, para este trabajo se
procedié a ignorarlos de forma que so6lo se utilicen aquellos que no estén
contaminados con dichos artefactos.

» Escalado: Cada una de estos vectores se escald al intervalo [—1,1].
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= Se optd por utilizar sélo aquellos ejemplos relativos a palabras en lugar de
vocales, abarcando 6 clases (arriba, abajo, izquierda, derecha, adelante y
atrds) que ademas se relacionan con comandos para sistemas BCL

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

7.3. Experimentos

Como se mencioné en el trabajo original de referencia, ain reduciendo bas-
tante la dimensionalidad de los datos crudos mediante decimacion (en un 87,5 %
aproximadamente) subsiste el problema de lidiar con datos de alta dimension,
lo cual dificulta el tratamiento en términos computacionales. Es por eso que
resulta deseable que, a la hora de modelar un clasificador, se utilicen datos en
menor dimensién conservando caracteristicas que permitan desempenar lo mejor
posible la tarea de clasificacién.

Tal como fue mencionado en la Seccion [2.3.4] el método PCA es uno de
los més utilizados para realizar reducciéon de dimensiones en un conjunto de
datos, pero también los autocodificadores mostraron utilidad en esa tarea y
hasta superando el desempeno 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 ademés el resultado sea una
buena base de caracteristicas para modelar un clasificador sobre las 6 clases
elegidas. En base a esto, para la experimentacién se dispuso lo siguiente:

= Para elegir la dimensién objetivo en la reduccion, se utilizaron dos criterios:
a) la proporcion acumulada de la variacion explicada por las componentes
elegidas del PCA (ver detalles en la Seccion , para tener una nocién
de cuanta informacion se retiene del conjunto original de datos; b) el por-
centaje de reducciéon, para tener idea del grado de compresiéon logrado.
Por lo tanto, se escogieron las siguientes configuraciones en las pruebas:

a) 99 % de variacién: 70.64 % de reducciéon a 902 dimensiones.

b) 95 % de variacién: 82.71 % de reduccion a 531 dimensiones.

c) 90 % de variacion: 88.21 % de reduccion a 362 dimensiones.

d) 80 % de variacion: 93.13 % de reduccion a 211 dimensiones.

e) 70 % de variacion: 95.60 % de reduccion a 135 dimensiones.
Por lo tanto, para el método PCA se eligi6é en cada caso un & igual a la
cantidad de dimensiones a reducir, y para modelar los autocodificadores
se disponia que la capa oculta tenga la correspondiente k cantidad de

unidades. Notar que se decidié abarcar configuraciones hasta alcanzar un
95 % de reduccién como grado de compresion suficiente.
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= Para cada uno de los casos anteriores se escogié como clasificador una
regresion logistica multi-clase o softmaz, de forma que se valide la calidad
de las caracteristicas preservadas en los datos reducidos en términos de
poder realizar una clasificacion sobre ellos.

s En términos de regularizacion del autocodificador, se eligié una mayor
penalizacién mediante la norma L1 que tiende a lograr mayor raleza en
las representaciones codificadas, lo cual se ha estudiado que es favorable
para la extraccion de caracteristicas [6]. Por lo tanto, luego de diversos
experimentos se convino utilizar un A; igual a 0.001 y un A2 de 0.0003.

s La activacion utilizada para la codificaciéon fue una ReLU, mientras que
para la decodificacién se utilizé6 como funcién la tangente hiperboélica 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 activacion de entrada ya que
mediante experimentacion se obtuvo mejores resultados de reconstrucciéon
que utilizando una tangente hiperbolica como en la salida.

= Por otro lado, a partir de la menor dimensionalidad obtenida, se construyé
un clasificador mas sofisticado mediante una red neuronal estandar cuya
arquitectura estaba compuesta de las siguientes dimensiones: 135, 200,
100, 50, 6. Ademés, en su configuracion se establecié como activacion una
ReLU y se utilizo el algoritmo DropOut con un ratio de 0.2 en la entrada
y 0.5 en todas las capas ocultas.

= La optimizaciéon de todos estos modelos se realizé6 mediante el algoritmo
Adadelta, siguiendo como criterio de corte un maximo de 20 iteraciones
en forma local y de 100 iteraciones en forma global. La funcién de consen-
so para la mezcla de modelos en el entrenamiento distribuido sigue una
ponderacion lineal (denominada “w_avg” en Learninspy) sobre los valores
obtenidos en la funcién de costo.

= Se utiliz6 el algoritmo PCA implementado en el modulo wutils.feature de
Learninspy, aplicando whitening y estandarizacion a los datos (lo cual
suele denominarse ZCA, como se explicd en la Seccion [2.3.4).

7.4. Resultados

En este caso de aplicacién se planted conseguir una reduccién de dimensio-
nes en los datos lo suficientemente buena como para lograr que la clasificaciéon
de las palabras imaginadas sea lo mejor posible. Para medir el desempeno de
esta ultima tarea, se utilizaron las métricas de clasificacién multi-clase mediante
macro-promediado que fueron explicadas en la Seccion [2.1.3] y se usaron métri-
cas de regresion para conocer el ajuste de los autocodificadores sobre los datos
a comprimir.

Respecto al ajuste de cada AE, se observo que el valor de R? obtenido para
los conjuntos de validacién variaba entre 0.45 y 0.6 aproximadamente. Esto
indica que la reconstruccion de las entradas no resultaba suficientemente buena,
aunque tampoco podia mejorar significativamente al prolongar la optimizacion
va que la evolucién del ajuste era casi logaritmica, como puede verse en la Figura
[7-2| para uno de los AEs.
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Figura 7.2: Ajuste del AE-211 sobre los datos de todos los sujetos durante el
entrenamiento, en términos del coeficiente R2.

Es propicio aclarar que en el trabajo original, partiendo de los datos con
decimacion, se realiz6é una extraccion de caracteristicas mediante la trasformada
de Wavelet discreta (DWT) para obtener un vector de 6 caracteristicas por cada
entrada. A partir de ello se obtuvo la mejor clasificaciéon usando un modelo
RandomForest con 200 arboles que elegian 5 caracteristicas al azar, el cual era
ajustado sobre los 3 primeros sujetos y luego evaluado con los 12 restantes. La
exactitud obtenida en dicha clasificacion 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 clasificacion, en promedio de todos los sujetos, obteni-
dos de modelar una regresion 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
P,y | 0.1805 | 0.1852 | 0.1452 | 0.1737 | 0.1280 | 0.1587 | 0.1496 | 0.1521 | 0.1587 | 0.1793
Ravy | 0.1676 | 0.1802 | 0.1416 | 0.1687 | 0.1381 | 0.1414 | 0.1433 | 0.1516 | 0.1570 | 0.1615
Flayy | 0.1676 | 0.1822 | 0.1403 | 0.1690 | 0.1323 | 0.1437 | 0.1460 | 0.1508 | 0.1527 | 0.1687
Accayg | 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 comparacion de los métodos usados para reducir
dimensiones sobre los datos, por cada una de las configuraciones elegidas, en
términos de las distintas medidas para evaluar el mismo tipo de clasificador. En
todos los casos, se obtiene en promedio mejores resultados de cualquier métrica
sobre los datos obtenidos por la reduccién de dimensiones logradas por un AE
respecto a los de un PCA. Ademas, 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 clasificacion, promediando por sujetos, obtenidos por
la red neuronal a partir de los datos reducidos a 135 dimensiones con un AE

Meétrica | Total en sujetos
Precision 0,2820 40,1400
Recall 0,1898 + 0,0335
F1-Score 0,2160 40,0588
Accuracy 0,1905 4+ 0,0373
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Figura 7.3: Diagramas de caja y bigotes para cada métrica de clasificacion uti-
lizada, construidos en base a todos los resultados de modelar redes neuronales
por cada sujeto sobre los datos con mayor reduccién de dimensionalidad.

entrené una red neuronal profunda sobre todos los sujetos. En la Tabla
se presentan los resultados de clasificacién, los cuales también se representan
de otra forma en la Figura [7.3] para dar mayor detalle. Se puede apreciar que
este ultimo clasificador mejora bastante los resultados de la regresion 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 experimentacién explicada para este segundo caso
de aplicacion tratado, se refuerzan las afirmaciones expresadas en otros trabajos
acerca de que los autocodificadores pueden obtener mejores representaciones de
los datos que el método PCA en tareas de compresion. Si bien el ajuste obtenido
sobre los datos no era bueno, se puede ver que los conjuntos reducidos por cada
AE parecian tener mejores caracteristicas respecto a PCA que permitian lograr
un mejor desempefio de clasificacién para una simple regresion softmaz.

Aunque los mejores resultados de clasificacion 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 metodologia complicada para obtenerlos. A
partir de ello, se puede ver viable el enfoque de extraer caracteristicas mediante
aprendizaje profundo para la clasificacion del habla imaginada.

Por ultimo, se destaca de esta aplicacion las facilidades que ofrece el frame-
work para configurar el experimento en un solo programa, en el cual se pudo
combinar un problema de regresion (reduccién de dimensiones, mediante PCA
y autocodificadores) con uno de clasificaciéon (a través de una regresion softrmaz
simple y de una red neuronal estandar) aprovechando la flexibilidad que se pro-
vee para definir cada uno de los aspectos involucrados en el disefio (e.g. manejo
de la variaciéon acumulada en PCA, regularizacién de los modelos implementa-
dos, definicién de las activaciones involucradas en un AE, etc). Esto permite que
la exploracion tenga mayor diversidad a la hora de tratar con una problemética
compleja y poco estudiada como la tratada en este caso de aplicacion.
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Parte IV

Conclusiones y discusion

Esta dltima parte de la tesis esté destinada a dar un cierre del trabajo, expresan-
do las conclusiones finales que se obtuvieron respecto al desempeno del sistema,
sus aplicaciones realizadas, y las posibles mejoras a realizarse en un futuro.
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Capitulo 8

Conclusiones generales

El final de una obra debe hacer recordar
stempre el comienzo.

Joseph Joubert

REsSUMEN: Este capitulo estd destinado a plasmar conclusiones finales
de todo el trabajo realizado. Las mismas se refieren al valor que se obtiene
de este proyecto, asi como las fortalezas y debilidades identificadas de la
metodologia seguida. Aqui se validan los logros del trabajo respecto a
lo planificado, y se discuten futuros trabajos posibles a realizar sobre el
sistema generado.

8.1. Corolarios del proyecto

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

Un valor importante a destacar respecto al desarrollo de este trabajo es el
aprendizaje de nuevas tecnologias que involucré: desde las herramientas de soft-
ware utilizadas para construir y validar el framework (e.g. Apache Spark, ecosis-
tema SciPy, herramientas de testeo e integracion 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, configuracién de modelos, optimizacién, etc.). Esto mismo se conglo-
mera en un sistema que puede apreciarse no sélo a nivel personal, sino también
por las comunidades respectivas a las tecnologias abarcadas (disponiendo de una
nueva herramienta gratuita que ofrece soluciones modernas), y a la institucién
sinc(i) que avala este proyecto ya que el mismo se relaciona con las disciplinas
que actualmente trabajan alli (e.g. aprendizaje maquinal y sistemas BCI).

Para entender la concepcién de Learninspy como un auténtico proyecto de
Ingenieria en Informética, se visualiza en la Figura las contribucién de cada

97
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Figura 8.1: Grafico de torta con las contribuciones de cada area curricular hacia
el proyecto desarrollado.

area de asignaturas dictadas en la carrera hacia la ejecucién del presente pro-
yecto, las cuales son calculadas de forma subjetiva por el autor. Cada una de
estas areas se justifican de la siguiente forma:

1. Programacién: Para implementar cada componente del sistema, com-
binando distintas tecnologias y paradigmas de programacién. Las asigna-
turas destacadas de este area son: Tecnologias de la Programacion, Al-
goritmos y Estructuras de Datos, Programacién Orientada a Objetos y
Fundamentos de Programacién.

2. Software: Para gestionar el proyecto, desde el diseno hasta la ejecucion,
asi como también aplicar buenas précticas para el control de calidad. Aqui
se consideran las contribuciones de las siguientes asignaturas: Ingenieria
en Software I y I, y Administracién de Proyectos de Software.

3. Aplicacién: Para entender conceptos fundamentales en los que se basa
el diseno del framework y sus funcionalidades, asi como también saber
aprovecharlos de forma correcta a la hora de definir la experimentacién.
Se destacan en dicha area estas materias: Inteligencia Computacional y
Procesamiento Digital de Senales.

4. Matematicas: Para entender a bajo nivel la teoria subyacente en las
funcionalidades desarrolladas, lo cual es necesario conocer para poder im-
plementarlas correctamente. Algunas de las asignaturas mas importantes
son: Algebra lineal, Calculo I, Estadistica y Matematica Basica.

Respecto a los objetivos definidos en la Seccion [T.3] se considera que se pudo
cumplir con lo planificado ya que el framework desarrollado tiene la capacidad
para distribuir su computo en forma local y a nivel cluster, y a su vez fue apli-
cado en las problematicas de electroencefalografia definidas de manera correcta.
Especificamente, esto se manifiesta de la siguiente forma:

= Se logr6é implementar el motor Apache Spark para que el sistema pueda
distribuir su computo en sus principales funcionalidades, y esto fue valida-
do tanto de forma local como a nivel clister en los experimentos explicados
en la Seccion
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» Mediante una validacion 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 estan suficientemente
documentadas como para utilizar y/o modificar dicho sistema sin inconve-
nientes. Dichos usuarios no contaban con experiencia en computo paralelo
ni Apache Spark, por lo cual se corrobora que el sistema abstrae correc-
tamente esta propiedad para su uso tal como se pretendia.

= En ambas problematicas de electroencefalografia definidas, se pudo ejecu-
tar la experimentacién planteada y se logré en ambos casos obtener un
buen desempeno respecto al azar e incluso en comparaciéon a los trabajos
de referencia. En base a esto, y la experimentacion realizada en la Seccién
sobre otros corpus de datos, se puede validar la potencialidad de
Learninspy como utilidad para resolver probleméticas complejas.

= Cumplimiento de todos los requisitos con prioridad deseada o esencial que
fueron especificados en la ERS del proyecto, quedando sin cumplir tni-
camente los siguientes dos requisitos con baja prioridad: RF009 y RF011
(los detalles fueron mencionados en la Seccion .

Si bien este tipo de framework no es tinico 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 flexibilidad para
el uso y modificaciéon o extension de las caracteristicas. Dado que otras herra-
mientas similares que fueron analizadas no proveen una arquitectura facilmente
extensible, en términos de agregar caracteristicas sin afectar negativamente a
otros componentes, se cree que respecto a ello el diseno de la arquitectura de
Learninspy esta bien logrado a fines de que el software sea reutilizado y persona-
lizado en lugar de ser una libreria para fines de sélo uso. Esto se puede observar
en las diversas caracteristicas que fueron presentadas en la Seccién

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 evaluacién y exportacién 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 Seccion Es por todo esto que se puede concluir que a la
hora de elegir un framework para realizar experimentos de aprendizaje profun-
do mediante computo distribuido, si se quiere tener libertad de personalizar la
herramienta para modificar y /o extender sus funcionalidades de forma sencilla y
sin tener fricciéon en la puesta a punto de un programa, probablemente la mejor
opcién 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 desempeno y
utilidad. Especificamente, se consideran las siguientes cuestiones a mejorar en
un futuro:

= Incorporacién de nuevas caracteristicas y tecnologias al framework men-
cionadas en la Seccion [1.5.2]
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= En base a la deficiencia explicada en la Seccién se concluye que
es necesario mejorar las capacidades para realizar calculos algebraicos en
forma eficiente. Esto resulta crucial para que la herramienta tenga buen
desempeno en problematicas que involucran procesamiento de datos con
alta dimensionalidad.

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

= Testear el framework en probleméticas de Big Data, para asi comprobar
el beneficio del computo distribuido durante el modelado, ya que los ca-
sos de aplicacion tratados no involucran grandes volimenes de datos que
permitan realizar esta validacién.

Por otro lado, es preciso destacar la aplicaciéon de Learninspy fuera del con-
texto de este proyecto para una aplicaciéon de seguridad informatica, en la cual
se utilizaron autocodificadores para modelar una linea base del trafico genera-
do por un sensor de seguridad y en base a ello poder filtrar eventos de dicho
trafico [26]. En dicha aplicacion se obtuvieron buenos resultados sobre una base
de datos publicas, y se pretende evolucionar el enfoque para ser aplicable sobre
datos reales generados en organizaciones de gran magnitud.

Dado que las tecnologias comprendidas por el framework se siguen desarro-
llando y mejorando cada vez maés, logrando con ello diversas aplicaciones de
forma exitosa, se puede concluir finalmente 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 flexible de
personalizar y relativamente simple de utilizar en tareas complejas. En base a
ello, el framework podria ser adecuado para usuarios que no sean necesariamen-
te expertos en aprendizaje profundo (o bien que se estan iniciando en dicho
campo), y asi quizés cerrar la brecha entre la comunidad actual de aprendizaje
profundo y aquellos interesados en ser parte o sacar ventaja de la misma. Asi,
més profesionales podrian aplicar estas técnicas para resolver problemas com-
plejos (como los tratados en este trabajo de tesis, y también de otros campos
de aplicacién) tal cual se pretende para las aplicaciones de deep learning.
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Apéndice A

Algoritmos

Algorithm 2 Algoritmo de retropropagacion para redes neuronales

Require: Matrices de pesos sindpticos W, vectores de bias b, n°de capas L.

function BACKPROPAGATION(z, y) > Pardmetros: Patron de entrada x;
salida deseada y.

1) Entrada:

aV = f(x) > Calcular la activacion para la capa de entrada

2) Paso hacia adelante:
for | =2,3,...,L do

20 = WwWagl=1 4 p® > Salida lineal de la capa.
a®) = f(z1) > Salida activada de la capa.
end for
3) Error en salida
J = loss(a'P),y) > Aplicar funcién de costo
Vod =d_loss(a'™) y) > Gradiente del costo respecto a la activacion.
L =v.J 0o f(z0) > Computar el vector derivada de la salida

4) Retropropagar el error y computar gradientes:
fori=L-1,L—-2,...,2do
50 — (W(lJrl))T(;(Hl) ® f/(z(l))

ViwwJ =6 (@) > Respecto al parametro W de la capa l

Vo J = 6¢+D > Respecto al pardmetro b de la capa [
end for

return J, Vy J, VyJ > 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 lyyp.
function DROPOUTPUT(z, p)
probabilidad de activacion p € (0,1).

a = output(lw,p, x) > Computar salida de capa ly,, ante la entrada x.

v = random(size(a)) > Generar vector del mismo tamafio que a, con
valores aleatorios entre 0 y 1.

m=v >p > Calcular mascara 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 mascara binaria sobre el vector de activaciones,
escalando a p.

return d,m > Devuelve la salida de la red con Dropout aplicado, y la
mascara binaria correspondiente.
end function

> Pardmetros: patréon de entrada x;
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Lista de acréonimos

ACC.......... Accuracy

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

BCI........... Brain-Computer Interface
DOO.......... Disenio Orientado a Objetos
EEG.......... Electroencefalografia
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 Classification
PCA.......... Principal Component Analysis
RELU......... Rectifier Linear Unit
RNA.......... Red Neuronal Artificial

SAE .......... Stacked AutoEncoder
SGD.......... Stochastic Gradient Descent
SNR .......... Signal to Noise Ratio
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Resumen:

El aprendizaje profundo es una rama de la inteligencia artificial que, debido al éxito
de su utilizacion en problemas de gran complejidad, se ha vuelto popular y ampliamente
desarrollado tanto a nivel empresarial como en el campo de la investigacion. El mismo se
basa en el disefio de redes neuronales capaces de aprender a extraer caracteristicas
sobre los datos presentados, para lograr con mayor precisidon tareas de clasificacion o
regresion. La profundidad mencionada en su denominacién 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 calculo comprendido en el entrenamiento de la
arquitectura profunda. Esto ocurre especialmente en casos tipicos de aplicacién cuando se
trata con cantidades masivas de datos. Ademas, el hecho de manejar una numerosa
cantidad de hiper-pardmetros y sus posibles combinaciones incrementa la dificultad de
encontrar de forma rdpida 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 vy
funcionalidades mas populares de los que dispone el aprendizaje profundo, y validar la
efectividad de dichos disefios utilizando herramientas de cdmputo en paralelo. Esto ultimo
implica poder distribuir el trabajo computacional tanto a nivel local sobre los nicleos de un
procesador, como también sobre los nodos que componen un clister. Ademas se define
como un objetivo especifico evaluar la potencialidad del software implementado mediante
su aplicacién en tareas de alta complejidad, particularmente en problemas de clasificacion
sobre sefiales de electroencefalograma.

Palabras claves: red neuronal, aprendizaje profundo, autocodificador, cluster,
electroencefalografia.
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Justificacion

El aprendizaje profundo es una rama de la inteligencia artificial que, debido al éxito
de su utilizacién en problemas de gran complejidad, se ha vuelto popular y ampliamente
desarrollado tanto a nivel empresarial como en el campo de la investigacion. EI mismo se
basa en el diseio de redes neuronales capaces de aprender a extraer caracteristicas sobre
los datos presentados, para lograr con mayor precision tareas de clasificacidon o regresion.
La profundidad mencionada en su denominacién 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
comprendia 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 tecnologia
de reconocimiento de la voz en un 30% utilizando aprendizaje profundo[1]; Google utilizé
el poder computacional de 16.000 computadoras para obtener un sistema que, mediante
algoritmos de aprendizaje profundo, logré reconocer con gran precisién “rostros humanos
y también de gatos” en videos de YouTube, sin utilizar informacién de clases [2](es decir,
nunca se le daba informacién de lo que estaba aprendiendo).

El problema que presenta implementar estos algoritmos es el elevado costo
computacional, el cual se debe al cdlculo comprendido en el entrenamiento de la
arquitectura profunda. Esto ocurre especialmente en casos tipicos de aplicacién cuando se
trata con cantidades masivas de datos. Ademas, el hecho de manejar una numerosa
cantidad de hiper-parametros y sus posibles combinaciones incrementa la dificultad de
encontrar de forma rdpida una red neuronal adecuada para el problema tratado.

Dado que actualmente el acceso a clusteres de computadoras se encuentra mas
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
reduciria importantemente el tiempo de entrenamiento de las redes neuronales, y la
busqueda de hiper-parametros se facilitaria al poder probar diversas configuraciones
concurrentemente.

En este proyecto se opta por la metodologia 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 representacion de la capa de entrada pero en distinta
dimensién. Esto es realizado con el objetivo de que dicha representacién extraiga
caracteristicas que puedan facilitar la busqueda de la mejor red neuronal profunda para la
tarea asignada.

Al presente, se encuentran diversos frameworks con aprendizaje profundo
utilizando cdémputo paralelo. Se mencionan algunas para entender el trabajo actual en el
tema.

H20 es una plataforma de cddigo abierto escalable a nivel cluster, con interfaz de
desarrollo en varios lenguajes, para analisis y predicciones sobre datos [4]. Ofrece la
construccion de redes neuronales profundas pero con la particularidad de sélo incluir
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autocodificadores profundos para problemas de regresiéon, y no de clasificacion como lo
tratado en el presente proyecto.

Deeplearningdj [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 reutilizacién por investigadores
gue no manejan bien la programacién orientada a objetos.

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

Lo que se busca en este proyecto es lograr un producto de software que facilite la
insercién del paradigma profundo de la inteligencia artificial en el tratamiento de problemas
de alta complejidad relacionados con la Big Data [7]. Dicha facilitacién se medira respecto
a dos ejes: la simplicidad en la estructuracidon del software para su prestacion a ser
reutilizable y uUtil para cualquier tipo de desarrollador; la potencia de computo adquirida en
el trabajo de forma distribuida. Con estas propiedades, el producto obtenido aportaria a la
comunidad una plataforma para utilizar las herramientas que ofrece el aprendizaje
profundo y que evade el problema de lentitud en la construccién de las redes neuronales
mediante el calculo paralelo involucrado. Esta ventaja computacional a su vez serd
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 dimensién.

Dado que el software obtenido pretende tener utilidad en resolucién de
problematicas, se define un caso de aplicacidn para analizar su desempefio 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 clasificacidn sobre sefiales
de electroencefalograma (EEG). Dicha aplicacién especifica es un tema de amplio estudio
debido, entre otras cosas, a su utilidad en construccion de sistemas de interfaz cerebro-
computadora (ICC). Estos ultimos se encargan de traducir la actividad cerebral en comandos
para una computadora o dispositivo, lo cual podria implicar una importante utilidad para
personas con discapacidades en la comunicacion [8]. Un objetivo muy perseguido (y dificil
de alcanzar) en ICC es conseguir comunicacion confiable utilizando épocas Unicas (del inglés
single-trial), con el fin de maximizar la tasa de transferencia de informacion entre el usuario
y el dispositivo o computadora a utilizar [9]. Diversos fendmenos fisioldgicos pueden ser
utilizados para generar la actividad cerebral que la ICC debe reconocer, los cuales
determinan distintas problematicas a tratar. En el proyecto se planea hacer una eleccion de
algunas de las problematicas disponibles a tratar. A priori, una de las problematicas mas
relevantes en la actualidad es la del habla imaginada, en la cual en la sefial de EEG se busca
detectar los efectos producidos debido a la imaginacion de pronunciar palabras o vocales
sin realizar movimientos. Es un fendmeno fisiolégico estudiado en la actualidad con
enfoque de aprendizaje maquinal pero no profundo, por lo cual este proyecto podria
establecer una tendencia para el analisis del estado del arte.
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Objetivos Generales:

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

% Aplicar la implementacién obtenida en problemas de clasificacion sobre datos de
seflales cerebrales, de manera de analizar la potencialidad de las herramientas
desarrolladas.

Objetivos Especificos:

< Definir las funcionalidades y herramientas que ofreceria el framework.

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

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

% Lograr un software con un cddigo suficientemente documentado en todas sus
funcionalidades.

< Conseguir una interfaz para posibilitar al usuario la abstracciéon del cémputo paralelo
implicado en el software.

< Desarrollar un protocolo de experimentacién sobre el caso de aplicacion, definido
en base a las funcionalidades implementadas.

< Llevar adelante las pruebas especificadas en el protocolo de experimentacion.
< 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 implementaran algoritmos de aprendizaje profundo con el enfoque de
autocodificadores para el pre-entrenamiento de las redes neuronales.

< El framework sera pensado para ser reutilizado por desarrolladores, por lo que se
prioriza su estructuracion simple y facil legibilidad en el cddigo. A raiz de ello, se
decide utilizar Python como lenguaje de programacion.

K2
*

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

< Las sefiales cerebrales utilizadas para los casos de aplicacion se consideran ya pre-
procesadas de forma adecuada para ser utilizadas en las redes neuronales, de
manera que el proyecto no incluye la investigacién en las problematicas
involucradas en dichos casos.

< Las bases de datos a utilizar seran obtenidas exclusivamente de forma gratuita.

Metodologia:

Dado que este proyecto consiste de un hibrido entre desarrollo de software y aplicacion
en casos de investigacion, la metodologia 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 practicamente 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. Ademas, la arquitectura del software
se considera estable desde el principio, ya que esta 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 recoleccién 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
cOmputo, los algoritmos de aprendizaje profundo que soportan dicho paralelismo, las
tecnologias involucradas en las implementaciones, y demas cuestiones relacionadas a los
objetivos y alcances del software a desarrollar. Adema3s, se elige y describe la problematica
a tratar para el caso de aplicacidn en sefiales de electroencefalograma (EEG), y se investiga
acerca de los tratamientos que se han realizado en otros trabajos. Pueden definirse otras
problematicas secundarias a analizar, siempre y cuando estén relacionadas con la
clasificacidn de sefiales cerebrales.

Con todo el andlisis estratégico elaborado, se detallan los requisitos de todo tipo
referidos la implementacion a obtener, y se plasma en un documento toda especificacién
relacionada con el caso de aplicacion a tratar.

Entregables:

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

e Especificacion del caso de aplicacion. Criterio de aceptacién: Debe detallar al menos
una problematica en la cual se trate con la clasificacidon de sefiales de EEG (cuyos
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datos sean posibles de adquirir de forma gratuita), incluyendo trabajos ya realizados
sobre el tema.
Hito 1: Interiorizaciéon en los aspectos a trabajar en el proyecto, con informacidn
suficiente del estado del arte y de las posibles soluciones a ofrecer.

2. Disefio de propuesta de solucidn:

En base a lo analizado inicialmente, se utilizan los requisitos recopilados y la declaracion
del alcance del proyecto para concretar el disefio de la implementacién. Para ello se definen
las funcionalidades y herramientas a desarrollar, las tecnologias a utilizar y las interfaces
gue va a proveer la plataforma final. Dicha definicion viene ligada con la propuesta de
solucidén para el caso de aplicacion. Esta se escoge a partir del estudio anterior realizado, y
debe ajustarse a las técnicas de aprendizaje profundo pactadas en el disefio del framework
(incluyendo uso de autocodificadores como se especificé en el alcance). Aun asi, la
propuesta resultante se considera sélo como enfoque inicial para abordar la solucién a la
problematica correspondiente, y probablemente sufra ajustes luego de adquirirse un mayor
marco tedrico y principalmente en la experimentacion final.

Entregables:

e Definicion de arquitectura del framework: Criterio de aceptacion: El mismo debe
ser acorde con el alcance y los objetivos del proyecto planteados, asi como abarcar
todos los requisitos documentados.

e Propuesta de solucion para caso de aplicacion: Criterio de aceptacidon: No puede
incluir técnicas que no estén contempladas en la arquitectura disefiada para el
software. Debe especificar al menos un tratamiento similar a alguno ya realizado en
otro trabajo de investigacidon, con los resultados correspondientes para poder
efectuar una comparacién.

Hito 2: Determinacién de las particularidades del proyecto, con el disefio de soluciones

conciso y medible para el control durante la ejecucién del trabajo.

3. Obtencidn de recursos y del marco tedrico:

Se procede a adquirir los recursos y herramientas necesarias para el desarrollo del
framework y de su aplicacidn: el motor de procesamiento en forma distribuida, que permita
escalar el cobmputo realizado por la plataforma hacia clusteres de computadoras; el acceso
a clusteres computacionales, en una etapa temprana para configuracién y pruebas iniciales
de los algoritmos; las bases de datos de sefiales cerebrales reales, referidas a la
problematica a tratar (de dominio publico y preferentemente ya pre-procesadas). En
conjunto, se obtiene ademas un marco teérico 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 implementacion en el caso de aplicacidn.

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

4. Produccion y testeo del software:
A partir del diseio 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 tedrico 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 raiz de esto Ultimo se hace un especial énfasis en la
documentacién de todos los moddulos, de manera que sirva de guia clara a los
desarrolladores con propdsitos de reutilizacién. Cada una de las funcionalidades es testeada
tanto a nivel local (una sola computadora) como a nivel clister (muchas computadoras)
para evaluar el desempefio de la implementacidn, hasta finalmente validar la integracién
de todos los mddulos de la plataforma desarrollada.

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

Entregables:

e Framework desarrollado y en funcionamiento. Criterio de aceptacidn: El mismo
debe ser compatible con los datos obtenidos para la problematica a tratar, y
disponer de funcionalidades que utilicen autocodificadores en el entrenamiento de
redes neuronales profundas. Ademas se exige que funcione correctamente a nivel
local, con un margen de error adecuadamente bajo a nivel cluster. Todos los
modulos deben estar documentados en el cédigo fuente, y se requiere como
minimo que ofrezca una interfaz de scripts para uso mediante consola.

e Protocolo de experimentos. Criterio de aceptacién: Cada experimento debe basarse
en la propuesta de solucién redactada, y en caso de que el conjunto sea extenso
debe abarcar distintas configuraciones.

Hito 4: Software en funcionamiento adecuado para la experimentacién determinada
para el caso de aplicacion.

5. Puesta en marcha y experimentacion:

Una vez que la plataforma se encuentra validada en cada una de sus funcionalidades, se
procede a utilizarla para experimentar con las propuestas de solucién formuladas acerca de
los casos de aplicacion. Se provee al framework con los datos de senales cerebrales, y en
base a configuraciones y seleccién de parametros, se realiza el tratamiento mediante
inteligencia artificial para la clasificacién de estas sefiales. Los resultados obtenidos son
documentados junto a la especificaciéon del experimento correspondiente. Ademas, la
experimentacién sobre estos casos de aplicacion permite examinar el comportamiento del
software producido, para que en caso de encontrar fallas puedan ser reparadas a tiempo.

Entregables:

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

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

Hito 5: Implementacién de framework finalizada y validada mediante su aplicacién en

la problematica de investigacion definida.
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6. Analisis de resultados e informe de trabajo:

Con los resultados alcanzados sobre la investigacidn, se realiza un estudio de los
mismos por medio de andlisis estadisticos y métodos de validacién. A partir de ello se realiza
un informe de todo ese andlisis, en comparacion también con los trabajos ya existentes en
cada problematica tratada. Finalmente se procede a la redaccién del informe final de
proyecto, con la informacion de todo el trabajo realizado en el framework e incluyendo la
investigacion efectuada en la clasificacion de sefiales cerebrales.

Entregable:

¢ Informe final del proyecto, incluyendo investigacion sobre el caso de aplicacion.

Criterio de aceptacién: Debe contener todo el marco tedrico y practico abarcado, y
presentar los resultados obtenidos en la investigacion, junto a las conclusiones
generadas en base al analisis realizado.

Hito 6: Investigacion sobre el caso de aplicacidn finalizada, y culminacién 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 realizard en un plazo de 136 dias habiles, donde se define un
esfuerzo de 3hs diarias llevadas a cabo por una persona como recurso humano unico. Las
actividades comienzan el dia 01/07/15 y se estima que finalizan el dia 07/12/15. El diagrama
de Gantt para el cronograma se presenta en la Fig. 1, siendo el camino critico Unico por ser
de caracter secuencial todas las

1. Estudio estratégico y recoleccion de requisitos. 54hs
1.1. Revisién de implementaciones de aprendizaje profundo con autocodificadores 9hs
1.2. Revisidon de plataformas de desarrollo de software utilizando computo distribuido. 9hs
1.3. Eleccion y descripcion de problematica/s a tratar como caso de aplicacion. 12hs
1.4. Documentacion de requerimientos del proyecto. 24hs
2. Diseio de propuesta de solucién 75hs
2.1. Definicion de tecnologias y herramientas a utilizar. 9hs
2.2. Definicién de funcionalidades a implementar. 24hs
2.3. Descripcion de la arquitectura del software. 30hs
2.4. Descripcidn de tratamiento a realizar sobre el caso de aplicacién. 12hs
3. Obtencidn de recursos y del marco tedrico 36hs
3.1. Adquisicion de recursos y herramientas. 9hs
3.2. Adquisicion de conocimientos tedricos referidos a la implementacion. 27hs
4. Produccion y testeo del software. 135hs
4.1. Instalacion de herramientas de software utilizadas. 6hs
4.2. Implementacion de algoritmos de aprendizaje profundo. 42hs

4.3, Estructuracion de modulos del framework. 24hs



4.4. Depuracion y rectificacion de médulos del framework.
4.5. Documentacién de médulos y definicidon de interfaz del software

4.6. Definicidn de protocolo de experimentacién sobre el caso de aplicacion.

5. Puesta en marcha y experimentacion

5.1. Experimentacion con datos del caso de aplicacion.

5.2.  Validacién final del framework implementado.

6. Analisis de resultados e informe de trabajo.

6.1. Analisis y discusion sobre los resultados de la experimentacién.

36hs
18hs
9hs

60hs
36hs
24hs
48hs
18hs
30hs

6.2. Redaccion de informe final del proyecto

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

gue se define como entregables hacia la catedra de Proyecto Final de Carrera los siguientes:
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- 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 informacidn de planificacion y disefio del framework a realizar y su aplicacion.

- Informe de avance 2.

Fecha de entrega: 18/11/15 (Hito 5).

Contenido: Se incluye informacién referida a las etapas 4 y 5. En el mismo se comunican
las actividades desempefiadas en la ejecucidn del proyecto, tanto de produccién del
software como su prueba con el protocolo de experimentos disenado.

- 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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. 2015
Cronograma de actividades | : : : :
Nombee ‘Fecha de inicio} Fecha de fin Jjulio agosto septiembre octubre noviembre diciembre
° Etapa1 1/07/15 21707715
o Actividad 1.1 1/07/15 307715 [0
o Actividad 1.2 4/07/15 7/07/15 0
o Actividad 1.3 8/07/15 11/07/15
© Actividad 1.4 13/07/15 21/07/15 )
o Hito 1 22/07/15  22/07/15 &
© Etapa2 22/07/15 19/08/15 T
o Actividad 2.1  22/07/15 24/07/15 L
o Actividad22 25/07/15  3/08/15 [}
o Actividad 2.3  4/08/15 14/08/15 —
o Actividad2.4 15/08/15  19/08/15 =y
o Hito2 20/08/15  20/08/15 >
© Ftapa3 20/08/15 2/09/15 B
o Actividad3.1 20/08/15 22/08/15 (7
o Actividad3.2 24/08/15  2/09/15 -}
o Hito3 3/09/15 3/09/15 6
© Ftapa4 3/09/15 24/10/15 e
© Actividad 4.1  3/09/15 4/09/15 h
o Actividad4.2 5/09/15 21/09/15 [ ¥
o Actividad43 22/09/15  30/09/15 [}
o Actividad4.4 1/10/15 14/10/15 —
© Actividad45 15/10/15 21/10/15 =
o Actividad4.6 22/10/15  24/10/15 h
° Hito4 26/10/15 26/10/15 &
© Etapas 26/10/15 17/11/15 B
© Actividad 5.1 26/10/15 7/11/15 ]
o Actividad5.2 9/11/15 17711715 =
o Hito5 18/11/15 18/11/15 &
© Etapa6 18/11/15 5/12/15 B
© Actividad 6.1 18/11/15 24/11/15 =
o Actividad62 25/11/15  5/12/15 —
° Hito6 7/12/15 7/12/15 6

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 cuestion. 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.



Matriz de Prioridad
(Probabilidad - Impacto)

-

Probabilidad —
=

m

9| 8| 6
B M A
Impacto —

Estratesias de
Respuesta:

Evitar (1-3)

Mitigar (4-6)

Aceptar (7-9)

Fig. 2: Detalles de prioridad y respuesta 2 riesgos

e
S s | ®
ID Riesgo Consecuencia Sintoma 3 § % Respuesta
° E &
o
!ncapac1gj,ad de Dificultad de uso M!t1g§f probapmdad:
integracion del Capacitacion mediante cursos
del motor y . .
motor de Retraso en las : ) online y lectura de libros
. L funcionamiento -,
ROO1 procesamiento act1v1dad,es de incorrecto Baja | Alto | 6 acerca del motor en cuestion
distribuido en las | integracion y testeo del y su integracion en
- durante las )
actividades de software. produccion de software.
g pruebas de
produccion del : L
integracion
software.
Evitar: Revision de
arquitecturas y paradigmas
Incompatibilida- lim l :cncorrecto' de otras implementaciones
des al migrar el |ncump imiento en e uncionamiento que utilicen el motor de
trabajo del alcance del proyecto, de la ) procesamiento elegido a
R0O02 referido a la implementacion | Media | Alto

framework de la
PC a los nodos
del clister.

paralelizacion del
trabajo en clisteres.

al ser ejecutada
en los nodos de
un clister.

nivel clister, y adopcion de
una estructura similar para
asegurar la compatibilidad en
el paralelizado.
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Carencia/defi-
ciencia de la
base de datos

Imposibilidad de

experimentacion en el

Dificultad para
conseguir datos
referidos a la
problematica

Mitigar probabilidad: Elegir
problematicas secundarias en
la etapa de Diseno de
propuesta de solucion, con la
seguridad de que existan
bases de datos disponibles y
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ROO3 | correspondiente software sobre el caso de escogida/ Baja | Alto requiriendo un menor estudio
al caso de aplicacion. Desperfectos e de las mismas en la etapa de
apl1c_:ac1on inconsistencias Obtencién de recursos y de
elegido. en la base de marco teorico.

datos a utilizar.
Inconsistencias Mitigar impacto: Definir en el
que surjan Incorrecto . protqcp lo de d
durante la expe- | Incumplimiento con el funcionamiento exper1mentac1or,1 un aparta °
rimentacion, en | protocolo de durante las de pruebas mas reducido

RO04 ’ : . Baja | Alto utilizando las funcionalidades
el compor- experimentacion pruebas con més estables que se
tamiento de las | definido. resultados sin determinaron durante el
funcionalidades sentido. ,
elegidas. testeo dc? }os modulos

codificados.
Limitacion o Mitigar impacto: Realizar un
Nodos de saturacion de uso grupo reducido de
clisteres no de los nodos del experimentos a nivel cluster
disponibles por | Retraso del inicio de clister en y dejar el resto para que se

R0O05 |el tiempo nece- |actividades de cierre del |cuestién, debido | Media | Medio lleven a cabo a nivel local
sario para com- | proyecto. a estar sobre los nicleos de proceso
pletar la experi- compartido el en la computadora disponible
mentacion. uso con otros para el proyecto.

usuarios.
Mitigar impacto: Estipular un
margen de tiempo razonable
Demora en la para cada etapa del proyecto
No disponibilidad | Retraso de todas las ejecucion de las destinado a la contingencia

RO06 del responsa.b’le actividades a cargo del gctmdadgs por Baja | Alto de dichos inconvenientes.
de la ejecucion | responsable del inconvenientes
del proyecto. proyecto. de caracter

personal.
Aceptar: Informar
frecuentemente a los
Retraso en las Demora o falta directores sobre los avances
No disponibilidad | actividades de controly |de respuesta del proyecto para evitar la
RO07 |de los directores |de la presentacion de los |ante la solicitud | Baja | Medio necesidad de reuniones

del proyecto.

entregables del
proyecto.

de revision del
proyecto.

extensas dificiles de
coordinar.




RO08

Experimentacion
lenta e

Retraso del inicio de

Demoras en las
pruebas y

insuficiente actividades de cierre del |obtencidn de Medio | Medio
sobre el caso de | proyecto. resultados no
aplicacion. satisfactorios.

Mitigar impacto: Replanificar
el protocolo reduciendo la
cantidad de experimentos, y
la combinacion de
parametros especificada,
para realizar por completo
solo algunas de las pruebas
disenadas.
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Tabla 1: Riesgos identificados con sus especificaciones determinadas.

Recursos necesarios y disponibles:

Se cuenta con los siguientes recursos disponibles para el desarrollo del proyecto:

X/
L X4

X/
L X4

Computadora personal: se dispone de una notebook Asus N56VB de propiedad
personal. Cumple con el requisito funcional de poseer un procesador multi-nicleo,
fundamental para el esquema distribuido a tratar en el trabajo de proyecto.
Software: todos los programas necesarios para el proyecto a ejecutar serdn de
caracter gratuito al pertenecer a tecnologias libres.

Bases de datos para caso de aplicacidn: no se encuentra disponible al inicio del
proyecto, pero se encuentran bajo la restricciéon de ser adquiridas Unicamente de
forma gratuita.

Bibliografia: se dispone de todo el material provisto por la biblioteca centralizada
“Dr Ezio Emiliani” ubicada en la FICH. El acceso a las publicaciones cientificas
utilizadas es concedido gratuitamente a través de la red local instalada en el edificio
de la FICH, especificamente mediante la biblioteca electrénica del Ministerio de
Ciencia, Tecnologia e Innovacién Productiva.

Servicio de cluster 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 drea de trabajo (Internet, electricidad, etc.).

Presupuesto:

El presupuesto estimado para la realizacidn del proyecto sera de $126.069. Se detallan
a continuacion los costos referidos a los recursos definidos.

X/
o

Bienes de capital:
o Notebook Asus N56VB S3065H DF Intel Core i5 (amortizacién);
* Valor a nuevo (VN): $22000
» Valor residual (VR): $1500

= Vida util (VU): 12000 horas
VN-VR

=  Monto de amortizacion: *x horas de uso ~ $697
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+»+ Consultorias y Servicios:
o Servicio de clister computacional (Costos directos):
= Estimacidn aproximada proporcional a siguientes requisitos:
e 4 nodos por cluster
e 4 nucleos por nodo
e 7 GBde RAM por nodo.
e 100 GB de almacenamiento
= Costo: $3,60/h
* Total $864.
+* Materiales e Insumos (Costos directos):
o Libreria. Impresiones de informes y material bibliografico, encuadernadoy
fotocopias. Total: $620.
+»* Viajes y Viaticos (Costos directos):
o Transporte urbano: $9 por dia de trabajo. Total: $1224.
o Merienda: $50 por mes de trabajo. Total: $250.
¢+ Recursos humanos (Costos directos):
o Remuneracion propia: se considera el 70% de la remuneracion definida por
el Colegio de Ingenieros Especialistas de Santa Fe, al no estar titulado como

ingeniero.
» Rol de analista funcional (Etapas 1, 2, 3y 6). Monto: $160/h. Total:
$34080.

» Rol de analista programador y tester (Etapas 4 y 5). Monto: $130/h.
Total: $25350.
* Total: $59430.
o Remuneracién del Director de proyecto:
= Rol de Lider de Proyecto. 120hs.
= Monto por hora de trabajo: $300.
=  Total: $36000.
o Remuneracion del Co-director de proyecto:
= Rol de Lider de Proyecto. 88hs.
* Monto por hora de trabajo: $300.
=  Total: $26400.
++» Otros costos (Costos indirectos):
o Electricidad:
= Potencia usada por PC: 440W.
» Energia consumida durante el proyecto: 440W X 408hs =~
180kWh
=  Costo del kWh: $1,3.
= (Costo total: $234.
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o Conexion 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 Introduccion

El presente documento de Especificacion de Requisitos de Software (ERS) se
confecciona para otorgar al lector una comprension total de los aspectos involucrados en el
desarrollo de learninspy, un framework para la construccion de redes neuronales con
aprendizaje profundo en forma distribuida. Ademas se especifica coémo utilizar el producto
en aplicaciones relacionadas con clasificacion de sefales cerebrales.

Este documento ha sido elaborado siguiendo el estandar IEEE Std. 830-1998.

1.1 Propédsito

El propésito de este documento es informar de manera clara y precisa las decisiones
de planificacién y disefio del software a implementar, asi como plasmar todos los
requerimientos relevados que sean necesarios para lograr su construccién. EI mismo va
dirigido al ejecutor del proyecto, a sus directores y a los integrantes de la catedra de
Proyecto Final de Carrera que actian 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 tecnologia Apache Spark™ con Python (asi como al
apodo del ejecutor del proyecto). El mismo aportara a la comunidad una plataforma para
utilizar las herramientas mas populares que ofrece el aprendizaje profundo y que explota
todos los recursos computacionales disponibles para realizar el modelado. Esta ventaja
computacional a su vez sera 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
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1.4 Definiciones

= Aprendizaje profundo / Deep learning: Rama de la inteligencia artificial que se
basa en el disefio de redes neuronales con una arquitectura compuesta de
numerosos niveles. Dichas redes son capaces de aprender a extraer
caracteristicas 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 dimensién fija, determine a cual 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 basicas de procesamiento
denominadas neuronas, cada una de las cuales recibe una serie de entradas y
emite una unica salida. Esta ultima se calcula como el resultado de aplicar una
funcion de activacion a la suma ponderada de las entradas.

= Funcién de activacion: Funcién analitica, 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 funcién de activacion. Su estructura se representa
matricialmente con una matriz de pesos sinapticos W'y un vector de sesgos b para
cada entrada. La matriz representa en cada una de sus celdas la conexién o
sinapsis entre dos neuronas; entonces la suma ponderada estaria 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
estimulos de la entrada; oculta, para el procesamiento interno de la red. A su vez,
la capa de salida contiene una funcion clasificadora en lugar de la activacién, que
clasifica el dato de entrada ya procesado por el resto de la red.

= Funcién clasificadora: Ubicada en la salida de la red, establece una prediccién de
clasificacion sobre un dato de entrada (e.g. regresion softmax).

= Funcidn de error: Funcion analitica utilizada para evaluar la aproximacién realizada
en la salida en base a una funcién objetivo (e.g. clasificacion o regresion).

= Patrén / Ejemplo: Dato singular que tiene igual dimension 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
caracteristicas de los mismos.

= Algoritmo de aprendizaje: Algoritmo que modifica los pesos sinapticos de la red
neuronal a fin de minimizar el error que comete. El utilizado en este trabajo es el
de retropropagacion, que busca propagar sobre toda la red el error medido en la
salida para lograr la modificacion sinaptica.

= Algoritmo de optimizacion: Procedimiento por el cual se minimiza el valor de una
funcién real usando algun criterio para iterativamente converger a la solucion. En
este trabajo, la funcion 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 funcién de error y el de
normas regularizadoras (e.g. L y L»).

= DropOut: Algoritmo de regularizacion 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 activacion igualandola 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 representacion de los datos de entrada pero en distinta dimensién.
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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 seccion proporciona una descripcion clara de lo que se espera del producto:
sus funcionalidades, el tipo de usuario al que se dirige, las tecnologias que va a utilizar,
el alcance definido y las futuras mejoras posibles previstas. La tercera seccién
puntualiza todos los requisitos relevados para el producto, con sus respectivas
descripciones y la prioridad asignada para que se satisfagan. La cuarta seccion es de
apéndices, en donde se detallan los casos de aplicacion elegidos y como se
experimentara sobre ellos utilizando el producto de software desarrollado.

1.6 Bibliografia

= 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 Descripcion general

2.1 Perspectiva del producto

El producto es de caracter independiente, y pensado para servir como plataforma de
desarrollo que permita modelar redes neuronales con aprendizaje profundo
paralelizando el calculo computacional. A su vez, el mismo se disefia de una forma
extensible y reutilizable para que se puedan seguir afiadiendo funcionalidades sin
romper el funcionamiento de otros mdédulos. Es por ello que se definen dos perfiles de
acceso al producto: a) de usuario, donde con conocimientos basicos de Python se
pueden utilizar la plataforma y afiadirle algunas funcionalidades, siguiendo un paradigma
de programacion imperativa; b) de desarrollador, que requiere usar un paradigma de
programacion orientado a objetos y funcional, para la comprension total del cédigo
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 documentaciéon una resefia justa de los conceptos
manejados para orientar algin posible usuario que no maneje dichos conocimientos.

2.2 Caracteristicas del producto

En términos generales, Learninspy debe estar disefiado 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 caracteristicas desarrolladas sobre la
misma, se hace posible construir modelos de clasificacion o regresién mediante redes
neuronales usando aprendizaje profundo. Para ello se dispone cubrir lo siguiente:

- Se pretende que el disefio permita extender y reutilizar funcionalidades con pocas
modificaciones y sin romper el funcionamiento de otros mddulos.

- Mediante un paradigma orientado a objetos se permitiria aprovechar la naturaleza del
disefio de las redes neuronales, para asi expresar las relaciones existentes entre las
entidades manejadas .

- Se estipula un esfuerzo importante en la documentacion del producto, y con ello la
construccion de un manual de referencia que sea util para facilitar la interaccion de los
usuarios con el framework.

- Minima 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 deterministica, al
gestionar en forma deterministica el semillero que alimenta el generador de numeros
aleatorios, los cuales son requeridos por varios algoritmos que intervienen en el
modelado (e.g. inicializador de pesos sinapticos, DropOut, etc).

- Soporte para cargar y guardar modelos entrenados, con lo cual el trabajo de
optimizacién 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 cémputo involucrado.
Para permitir que las anterior caracteristica se aproveche de la mejor forma, se

incorpora al producto la propiedad de paralelizar el trabajo de cémputo utilizando un
motor de procesamiento distribuido, contemplando lo siguiente:

- Para no complejizar la utilidad de framework para desarrollo, se pretende estructurar
el cdédigo de manera que se pueda reutilizar solo con cuestiones basicas de
programacion y sin requerir experticia en las tecnologias de paralelizado.

- Esta funcionalidad se lleva a cabo configurando un contexto en el cual se
administraran todas las tareas a paralelizar, y llevando un control del grado de
paralelismo deseado mediante unos parametros a determinar por el usuario.

- Mediante simples ajustes en variables de entorno, se podra conectar de forma
sencilla el framework a una estructura computacional como un clister 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 normalizacion y escalado de
los datos, el muestreo balanceado por clases, etc.

- La optimizacion de un modelo se realiza mediante entrenamiento de réplicas en
forma concurrente y distribuida. De esta forma, por cada iteraciéon del ajuste de una red
neuronal, el modelado se efectia mediante instancias replicadas que se entrenan de
forma independiente y luego convergen en un modelo Unico, reuniendo asi las
actualizaciones que adquirié cada instancia por separado.

2.3 Caracteristicas de los usuarios

Tipo de usuario Desarrollador

Formacion Ciencias de la Computacién (Nivel Superior)

Habilidades Programacion en Python en paradigma orientado a objetos
y funcional
Conocimientos de Apache Spark™

Actividades Uso y personalizacion del framework

Extension del codigo fuente

Tipo de usuario Estandar

Formacion Ciencias de la Computacion

Habilidades Conocimientos de Python en programacion imperativa
Inteligencia Artificial

Actividades Uso y personalizacion del framework

2.4 Restricciones de implementacion
Cuestiones técnicas:
* Sistema Operativo: Linux Debian/Ubuntu
« JVM: version 1.7.0/1.8.0
« Hardware: Recomendado por Spark
(http://spark.apache.org/docs/latest/hardware-provisioning.html)
¢ Lenguaje de programacion: Python 2.7
¢ Paradigmas de programacion:
- Orientado a objetos
- Funcional
- Imperativo

Descripcion 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 grafica de usuario (opcional): Jupyter 4.0.4
« Testeo e integracion continua: Nose, Coveralls, Travis Cl.
* Control de versiones: Git v2.1.4
¢ Documentacién: Sphinx 1.3.1

2.5 Suposiciones y dependencias

Se supone que todo lo detallado en esta version 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 seran de caracter aditivo y/o aclarativo,
y no alteraran de manera destructiva el desarrollo en ejecucién. En cuanto a las
dependencias de tecnologias definidas, se establece un detalle de la version utilizada en
cada una para evitar posibles incompatibilidades.

2.6 Evolucion previsible del sistema

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

= Eleccién semi-automatica de hiperparametros en el modelado mediante
computacioén evolutiva (e.g. algoritmos genéticos, BSO, etc.).

= Administracion de trabajos o scheduler para automatizar la ejecucién de
experimentos en el modelado.

= Interfaz grafica con mejor experiencia de usuario (por ejemplo, con CherryPy y/o
Apache Zeppelin).

= Integracion con tecnologias referidas a administracion de cluster (como Apache
Mesos y YARN).

= [Integracién con tecnologias referidas a almacenamiento de datos (como Apache
Cassandra y HDFS). Adaptacién a una imagen en Docker para despliegue del
framework en entornos virtualizados.

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

= Mejora de los moédulos que realizan calculos algebraicos, integrando nuevas
soluciones que paralelicen dicho computo (e.g. librerias eficientes a nivel CPU,
modulos que realicen computos en GPU).

3 Requisitos especificos
En cualquier tipo de requisito, el orden numérico asignado no indica ningun tipo de
jerarquia 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

Numero de requisito RI001

Nombre de requisito Ejemplos de uso de la plataforma mediante scripts

Tipo Requisito Restriccién

Descripcion 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

Descripcion de requisitos del sofware
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Numero de requisito RI002

Nombre de requisito Estructuras para configuraciones de parametros

Tipo Requisito Restriccién

Descripcion Mediante clases o diccionarios en Python, proveer una

forma simplificada para completar una lista de
parametros 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

Numero de requisito RIO03

Nombre de requisito Carga de datos indicando sélo directorio

Tipo Requisito Restriccion

Descripcién 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 Visualizacién para analisis

Numero de requisito RI004

Nombre de requisito Integracion de Matplotlib

Tipo Requisito Restriccién

Descripcion Proporcionar informacién grafica referida a los andlisis de
los datos y/o modelos, utilizando las funcionalidades de
Matplotlib

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional

3114

Informacién de la plataforma

Numero de requisito RI005

Nombre de requisito Implementacion de logger de Python

Tipo Requisito Restriccién

Descripcién Uso de la libreria de logger de Python e implementacion

en la plataforma para otorgar toda informacion necesaria
para el usuario (errores, precauciones, informacion)
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Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RI006

Nombre de requisito Documentacion en Sphinx

Tipo Requisito Restriccién

Descripcién 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
espaniol.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
3.1.2 Interfaces de hardware

Numero de requisito RI007

Nombre de requisito Archivo de configuracién del contexto de Spark

Tipo Requisito Restriccién

Descripcion Proveer un archivo, de texto o script en Python, que

permita establecer la configuracion necesaria para utilizar

Descripcion de requisitos del sofware
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el motor de procesamiento distribuido en forma local o en
los nodos del cluster que se dispongan.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RIO08

Nombre de requisito Informacion de nodos de ejecucion

Tipo Requisito Restriccién

Descripcién Uso de la interfaz web nativa de Spark que muestra la

informacion de las tareas y etapas de ejecucion, asi
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

Numero de requisito RI009

Nombre de requisito Integracién de Numpy

Tipo Requisito Restriccion

Descripcion Utilizar las funcionalidades del algebra lineal que ofrecen

Numpy asi como las estructuras de datos matriciales
(que ademas son compatibles con las operaciones de
Spark)

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RIO10

Nombre de requisito Integracion de Apache Spark

Tipo Requisito Restriccién

Fuente del requisito

Implementar el motor de procesamiento distribuido de
Spark en las tareas que demanden un cémputo 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 informaciéon de cémo se debe armar la arquitectura, pero sin detallar
funciones especificas que pueden definirse mas tarde si la estructura ya se encuentra
bien constituida (por ej, funciones de activacion o de error). No obstante, algunas de
ellas son especificadas ya que se consideran en el protocolo de experimentacion (ver
seccion 4), por lo que son las que minimamente deben figurar en el producto.

3.2.1 Redes neuronales con aprendizaje profundo

Numero de requisito RF001

Nombre de requisito Estructura de clases para redes neuronales
Tipo Requisito Restriccién

Descripcion Programar de forma orientada a objetos las

funcionalidades de redes neuronales. Eso se hace
siguiendo las jerarquias expresadas en las definiciones
de la primera seccién de este documento

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & |. E. Gareis; "(Undergraduate project) |mplementacion de un framework parala construccion de redes neuronal es con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Naciona del Litoral, 2017.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RF002

Nombre de requisito Script base para las funciones de activacién

Tipo Requisito Restriccion

Descripcién Proveer un script donde se incluyan todas las funciones

de activacién disponibles, y se pueda extender
facilmente.
Funciones a implementar: ReLU, Tanh.

Descripcion de requisitos del sofware
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Numero de requisito RF003
Nombre de requisito Script base para las funciones de error
Tipo Requisito Restriccién
Descripcion Proveer un script donde se incluyan todas las funciones

de error disponibles, y se pueda extender facilmente.
Funciones a implementar: MSE, CrossEntropy.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RF004

Nombre de requisito Script base para los algoritmos de optimizacion

Tipo Requisito Restriccién

Descripcién Proveer un script donde se incluyan todos los algoritmos

de optimizacién disponibles, y se pueda extender
facilmente.
Algoritmos a implementar: GD, Adadelta.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RF005

Nombre de requisito Funcionalidades para regularizacién de redes

Tipo Requisito Restriccién

Descripcion Implementar normas y algoritmos que permitan

regularizar las redes neuronales mediante la penalizacion
en la funcién de costo.
Funciones a implementar: Normas L, y L,. DropOut

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RF006

Nombre de requisito Paralelizado de entrenamiento de red neuronal

Tipo Requisito Restriccién

Descripcién Por medio del algoritmo de optimizacion, la iteracion

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
Numero de requisito RFO007

Nombre de requisito Clase para crear autocodificadores

Tipo Requisito Restriccién

Descripcién Dado que un autocodificador es una red neuronal, debe

especificarse una herencia que modifique y agregue las
cuestiones necesarias (entrenamiento, regularizaciones,
etc.)

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & |. E. Gareis; "(Undergraduate project) |mplementacion de un framework parala construccion de redes neuronal es con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Naciona del Litoral, 2017.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RF008

Nombre de requisito Clase neurona local

Tipo Requisito Restriccion

Descripcion La matriz W y el vector b que representan matricialmente

una capa neuronal, constituyen conceptos de neurona
(como la activacion) y operaciones del algebra lineal que
se pueden agrupar en una representacion Unica con una
clase.

Prioridad del requisito

Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional

Descripcion de requisitos del sofware




inspy Proyecto Final de Carrera Rev. 2.0
n Especificacion de Requisitos de Software Pag. 12

jeal

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & |. E. Gareis; "(Undergraduate project) |mplementacion de un framework parala construccion de redes neuronal es con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Naciona del Litoral, 2017.

Numero de requisito RF009

Nombre de requisito Clase neurona distribuida

Tipo Requisito Restriccién

Descripcion Debe soportar las mismas funciones que la clase
neurona local, pero suponiendo que las entradas (filas o
columnas) estan distribuidas y por ello las operaciones
deben adaptarse a esto.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Bajal/ Opcional

3.2.2 Estructuracion del framework

Numero de requisito RF010

Nombre de requisito Script con utilidades de la plataforma

Tipo Requisito Restriccion

Descripcién Proveer un script que incluya funcionalidades extra de
utilidad, como técnicas de pre-procesamiento o analisis.
Funciones a implementar: PCA y StandardScaling

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional

Numero de requisito RF011

Nombre de requisito Base para realizar entrenamiento como pipeline

Tipo Requisito Restriccién

Descripcion Una aplicacion de modelado mediante Learninspy podria
basarse en un pipeline propuesto, para que sea mas facil
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

Numero de requisito RF012

Nombre de requisito Decoradores de validacion

Tipo Requisito Restriccién

Descripcién Utilizar decoradores de Python para realizar validaciones
de entradas y tipos de datos, que no hagan el codigo mas
complejo o dificil de seguir.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional

3.3 Requisitos no funcionales

3.3.1 Fiabilidad

Numero de requisito RNFO001

Nombre de requisito Tiempo entre logs

Tipo Requisito Restriccién

Descripcion Entre cada mensaje de informacion 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

Numero de requisito RNF002

Nombre de requisito Desarrollo con control de versiones mediante Git

Tipo Requisito Restriccién

Descripcién Gestionar la programacion y estructuracion del codigo

Descripcion 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

Numero de requisito

RNFO003

Nombre de requisito

Paradigmas de programacion funcional y orientada a
objetos en el desarrollo del nucleo de la plataforma

Tipo

Requisito Restriccién

Descripcién

La estructura de la plataforma, compuesta por las
funcionalidades principales, debe utilizar estos
paradigmas para ser compatible con las tecnologias
utilizadas y para proveer un cédigo robusto y extensible.
Esta restriccion se adhiere a los requisitos de un usuario
desarrollador.

Prioridad del requisito

Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional

Numero de requisito

RNF004

Nombre de requisito

Paradigma de programacion imperativa para la capa de
usuario estandar

Tipo

Requisito Restriccién

Descripcién

En esta capa se podran utilizar las funcionalidades sin
requerir conocimiento profundo del cédigo que conforma
el nucleo del producto, por lo que dicho paradigma
resulta conveniente. Esta restriccién se adhiere a los
requisitos de un usuario estandar.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional
Numero de requisito RNFO005

Nombre de requisito Codificacion en inglés

Tipo Requisito Restriccion

Descripcion Dado que el framework pretende ser de utilidad a una

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & |. E. Gareis; "(Undergraduate project) |mplementacion de un framework parala construccion de redes neuronal es con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Naciona del Litoral, 2017.

comunidad internacional, se restringe a que la
terminologia usada en la programacion sea propia del
idioma inglés. Esto también se justifica con el hecho de
asegurar compatibilidad con la bibliografia consultada
que se encuentra en ese idioma en su mayor parte.

Prioridad del requisito | Alta/Esencial Media/Deseado  Baja/ Opcional

4 Apéndices

4.1 Especificacion de caso de aplicacion

A fines de validar la utilidad y potencialidad del software, se definen dos problematicas
para la aplicacion del producto. Las mismas se basan en la clasificacion de sefiales 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 problematicas se categorizan en cuanto a prioridad de tratamiento, y se
describen brevemente a continuacion:

- Problematica 1: Habla imaginada

Se basa en la imaginacion de la pronunciacion de palabras o vocales sin realizar ningun
movimiento, lo cual es captado en la sefal cerebral representada por el EEG.

La bases de datos a utilizar pertenece al siguiente trabajo de tesis:

+ Pressel, German and Rufiner, Leonardo. Disefo y elaboracion de una base de datos
publica de registros electroencefalograficos orientados a la clasificacion de habla
imaginada. Proyecto Final de Bioingenieria, FIUNER, Oro Verde, Entre Rios. 2016.

Descripcion de requisitos del sofware
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- Problematica 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 estimulos y uno de ellos resulta significativo. La
denominacion se debe a que aparece como un pico positivo después de 300-1000ms
desde el inicio del estimulo.

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 experimentacién

Por cada problematica 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 experimentacion:

- Sujetos: Se utiliizaran 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,
s6lo se realizara particionado de conjuntos de datos (entrenamiento, validacién y
prueba) y etiquetado de ambas clases a tratar (clase “P300” vs clase “NoP300”).

- Tarea: Clasificacion binaria, llevada a cabo mediante una regresion logistica 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 clasificacion obtenida son la de
F1-score y la tasa de aciertos o accuracy. Para evaluar el error de reconstruccién
en los autocodificadores, la medida a utilizar es el coeficiente R2.

- Referencia de comparacién: Se debe comparar el desempefio de las 3 distintas
clasificaciones mencionadas, y es deseable ademas comparar el mejor
desempefio obtenido contra el del trabajo original del corpus utilizado (de ser
necesario, se tendra que reproducir dicho trabajo para tener resultados
comparables).

- Configuracién en modelado:

+ Las arquitecturas de las redes neuronales a modelar (incluyendo
autocodificadores apilados) deben ser similares, de forma que sea apropiada la
comparacion.

+ La funcién de activacion 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 regularizacion de los parametros, se deben aplicar normas L, y L,
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 aplicacion.

+ Para la funcién de error, se debe utilizar la CrossEntropy para medir el error de
clasificacion, y la MSE para medir el error de reconstrucciéon en el entrenamiento
de autocodificadores.

- Optimizacion en modelado: La optimizaciéon debe ser exactamente igual en
todos los modelados realizados con Learninspy. Se prioriza el uso de Adadelta,
durante no més de 100 iteraciones en forma global.

- Criterio _de aprobacion: Para determinar que el modelado obtenido es
satisfactorio, se evaluan las siguientes cuestiones:

+ Necesario: el valor de accuracy a obtener en la clasificacién 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 R? 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 experimentacion:

- Sujetos: Se utililzaran 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 decimacion 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 solo aquellos ejemplos que corresponden a alguna de las siguientes 6
clases: arriba, abajo, izquierda, derecha, adelante y atras.

+ Realizar particionado de conjuntos y etiquetado de clases.

- Tarea: Dado que los datos comprenden una alta dimensionalidad, se presenta la
necesidad de realizar una reduccion de dimensiones previa a la clasificacién para
reducir el esfuerzo computacional. Esto puede llevarse a cabo mediante dos
métodos: mediante analisis de componentes principales (PCA), y mediante un
autocodificador. Para la clasificacién se utiliza una regresién logistica multi-clase
(o softmax) sobre los datos con dimensién reducida, ya sea de forma directa o
bien integrando una red neuronal en el procesamiento.

- Métricas: Las medidas a utilizar para evaluar la clasificacién obtenida son la de
F1-score y la tasa de aciertos o accuracy. Para evaluar el error de reconstruccion
en los autocodificadores, la medida a utilizar es el coeficiente R?.

- Referencia de comparacién: Se debe evaluar el desempefio de la clasificacion
realizada a partir de los datos en dimension reducida, comparando los dos
métodos utilizados para lograr dicha reduccion. Es deseable ademas comparar el
mejor desempefio obtenido contra el del trabajo original del corpus utilizado (sélo
se podra hacer en términos del accuracy de la clasificacién, ya que es el Unico
valor reportado en los resultados de dicho trabajo).

- Configuracién en modelado:

+ Los autocodificadores a modelar deben poseer una unica capa oculta, teniendo
como dimensién de entrada la misma dimension de los datos a tratar, y la salida
queda determinada en base al porcentaje de reduccion deseado en los datos.

+ Es deseable que se modele un clasificador mediante una red neuronal
convencional, partiendo de los datos en dimension reducida.

+ La funcién de activacion 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 regularizacién de los parametros, se deben aplicar normas L, y L
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 aplicacion.

+ Para la funcién de error, se debe utilizar la CrossEntropy para medir el error de
clasificacion, y la MSE para medir el error de reconstruccion en el entrenamiento
de autocodificadores.

- Optimizacién en modelado: La optimizacién debe ser exactamente igual en
todos los modelados realizados con Learninspy. Se prioriza el uso de Adadelta,
durante no mas de 100 iteraciones en forma global.

- Criterio _de aprobaciéon: Para determinar que el modelado obtenido es
satisfactorio, se evaluan las siguientes cuestiones:

+ Necesario: el valor de accuracy a obtener en la clasificacion 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 R? sea mayor a 0.7.
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capiTuLo 1

learninspy package

Subpackages

learninspy.core package

Este es el médulo principal o el nicleo del framework, y contiene clases relacionadas con la construccién de redes
neuronales profundas, desde el disefio de la arquitectura hasta la optimizacidn del desempefio en las tareas asignadas.

Submaddulos
learninspy.core.activations

En este médulo se pueden configurar las funciones de activacion que se deseen. Para ello, simplemente se codifica
tanto la funcién como su derivada analitica (o aproximacion, 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 comin que identifique
la activacion.

Nota: Las derivadas deben tener un underscore ‘_’ de prefijo en su nombre, de forma que no sean parte de la APIL.

learninspy.core.activations.identity (z)
Lineal o identidad

f(z) ==

learninspy.core.activations.tanh (z)
Tangente Hiperbdlica
ef—e’*
Zz) = ——
£ =
learninspy.core.activations.sigmoid (z)
Sigmoidea
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1
f(Z):W

learninspy.core.activations.relu(z)
Rectifier Linear Unit (ReLLU)

f(z) = max(0, 2)

learninspy.core.activations.leaky_relu(z)

Leaky ReLU
z z>0
T& =001 2<0

learninspy.core.activations.softplus (z)
Softplus

f(z) = log (14 ¢*)

learninspy.core.activations.lecunn_sigmoid (z)
Sigmoidea propuesta por LeCunn en [lecun2012efficient].

f(z)= 177159tanh(2§)

En dicha definicion, se escala una funciéon Tanh de forma que se obtenga médxima derivada segunda en valor
absoluto para z=1 y z=-1, lo cual mejora la convergencia del entrenamiento, y una efectiva ganancia de dicha
transformacion cerca de 1.

learninspy.core.autoencoder

Este médulo 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 médulo principal mode 1, donde se
sobrecargan las funcionalidades de dicho médulo para adaptarlas al disefio 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 representacion de la entrada en distinta
dimension, 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 mas informacidn, ver http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Autoencoders_and_Sparsity
Parametros
» params — model.NeuralNetworkParameters, donde se especifica la configuracion 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.

Parametros x — list of LabeledPoints.
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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)
Evalda el AutoEncoder sobre un conjunto de datos, lo que equivale a medir su desempefio en reconstruir
dicho conjunto de entrada.

Parametros
» data — list de LabeledPoint o instancia de LabeledDataSet.

= predictions - sies True, retorna las predicciones (salida reconstruida por el AutoEn-
coder).

= measure - string, key de alguna medida implementada en RegressionMetrics.
Devuelve resultado de evaluacién, 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 pardmetros de cada capa son inicializados con los datos de
entrenamiento mediante instancias de Aut oEncoder.

Para mds informacion, ver http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Stacked_Autoencoders
Parametros
= params — NetworkParameters, donde se especifica la configuracién de la red.
» list_layers -listde NeuralLayer, en caso de querer usar capas ya inicializadas.
= dropout - ratio de DropOut a utilizar en el encoder de cada Aut oEncoder.

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 pardmetros fueron inicializados mediante
el pre-entrenamiento de los autoencoders.

Nota: Dado que esta funcion es una sobrecarga del método original it (), se puede remitir a la docu-
mentacién de esta dltima para conocer el significado de los pardmetros.

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 validacién, y su apilado para pre-entrenar
la red neuronal profunda con aprendizaje no supervisado. Finalmente se entrena un clasificador Softmax
sobre la salida del dltimo autoencoder entrenado.

Nota: Dado que esta funcion es una sobrecarga del método original £it (), se puede remitir a la docu-
mentacién de esta dltima para conocer el significado de los pardmetros.

predict (x)
Predicciones sobre una entrada de datos (singular o conjunto).

Parametros x — numpy.ndarray o pyspark.mllib.regression.LabeledPoint, o list de ellos.

Devuelve numpy.ndarray

1.1. Subpackages 5


http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Stacked_Autoencoders

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework parala construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

learninspy Documentation, Versién 0.1.0

learninspy.core.loss
En este médulo se proveen dos funciones de costo populares, cuyo uso se corresponde a la tarea designada para el
modelo:

= Clasificacion: Entropia Cruzada (en inglés, Cross Entropy o CE),

= Regresion: Error Cuadrético Medio (en inglés, Mean Squared Error o MSE).

Para agregar otra a este médulo 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 activacion 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 APIL.

learninspy.core.loss.cross_entropy (o, f)
Funcién de Entropia Cruzada, usada para medir el error de clasificacion en una regresion Softmax.

La entrada o es un arreglo de K x 1 que representa la salida real de una clasificacién realizada por la fun-
ciéon Softmax sobre un ejemplo dado, y ¢ es la salida esperada en dicha clasificacién. Siendo K la canti-
dad de clases posibles a predecir, el arreglo ¢ corresponde a un vector binario de dimensién K (obtenido por
label_to_vector ()), por lo cual se aplica en forma directa la funcién de CE que resulta en el costo aso-
ciado a la prediccion.

K

J == (txlog(ox))

k

Parametros
= o — numpy.ndarray
= t —numpy.ndarray

Devuelve float

Nota: el arreglo o debe ser generado por la funcién softmax ().

learninspy.core.loss.mse (0,1)
Funcién de Error Cuadritico Medio. Ver mds info en Wikipedia: Mean squared error

Las entradas o y ¢ son arreglos que corresponden respectivamente a la salida real y la esperada de una prediccion
realizada sobre un ejemplo. La funcién devuelve el error cuadratico medio asociado a dicha prediccién. Notar
que la constante 1/2 es incluida para que se cancele con el exponente en la funcién derivada.

J = %Z(tj — ;)
J
Parametros
= o — numpy.ndarray
= t — numpy.ndarray

Devuelve float

learninspy.core.model

Este es el médulo 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 composicién de capas de neuronas, y la configuracién de la
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misma mediante la especificacion de pardmetros.

Capas neuronales

class learninspy.core.model .NeurallLayer (n_in, n_out, activation="ReLU’, distributed=False,
w=None, b=None, rng=None)
Bases: object
Clase basica para modelar una capa de neuronas que compone una red neuronal. Contiene sus “neuronas”
representadas por pesos sindpticos w y b, ademds de una funcién de activacion asociada para dichos pesos.

Una correcta inicializacion de los pesos sindpticos estd muy ligada a la funcién de activacién elegida:

2,0
V"Min’

»Por defecto, los pesos sindpticos se inicializan con una distribucioén uniforme con media 0 y varianza
lo cual da buenos resultados especialmente usando ReLUs.

=Para la funcién Tanh se muestrea sobre una distribucién uniforme en el rango =+, / #.

mPara la Sigmoid en el rango +4,0, / ﬁ.

Parametros
= n_in —int, dimension de la entrada.
= n_out —int, dimension de la salida.
= activation - string, key de alguna funcién de activacién soportada en activations.
» distributed - sies True, indica que se utilicen arreglos distribuidos para w y b.
» w— LocalNeurons, matriz de pesos sindpticos. 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 nimeros aleatorios mediante una instancia
numpy.random.RandomState.

Nota: el parametro distributed no tiene efecto, ya que el uso de arreglos distribuidos se deja para un préximo

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 clasificacion. Se distingue de una
RegressionLayer en que para realizar la clasificacion se define que la activacion se de por la funcién
softmax.

class learninspy.core.model .Regressionlayer (n_in, n_out, activation="RelLU’, distribu-

ted=False, w=None, b=None, rng=None)
Bases: learninspy.core.model.NeuralLayer
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Clase correspondiente a la capa de salida en una red neuronal con tareas de regresion, utilizando la funcién de
activacion como salida de la red.

Nota: No es recomendado utilizar Dropout en las capas de una red neuronal con tareas de regresion.

Red neuronal

class learninspy.core.model .NeuralNetwork (params, list_layers=None)
Bases: object

Clase para modelar una red neuronal. La misma soporta funcionalidades para configuracién y disefio, y para la
optimizacién y testeo sobre un conjunto de datos cargado. Ademads ofrece funciones para cargar y guardar un
modelo entrenado.

Parametros
» params — NetworkParameters, pardmetros 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 informacién del ajuste en una red neuronal.

Parametros
= epochs - int, nimero 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 sefialan 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:

M
1 ) )
CW.bsa,y) = 12> Crp(W.bial, y@) + L1 + L2

donde Crp es el costo obtenido al final del Forward Pass durante el algoritmo de Backpropagation, y los
términos LI y L2 corresponden a las normas de regularizacion calculadas con las funciones 11 () y 12 ()
respectivamente.

Parametros data - list de pyspark.mllib.regression.LabeledPoint

Devuelve float (costo), tuple de LocalNeurons (gradientes de W y b)

Nota: Para problemas de clasificacion, el float label se convierte a un vector binario de dimension K (dado
por la cantidad de clases a predecir) mediante 1abel to_vector () para asi poder aplicar una funcién
de costo en forma directa contra la prediccion 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:

CW,b;z,y) = Cpp(W.b;z,y) + L1 + L2
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donde Crp 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 regularizacion calculadas con las funciones 11 () y 12 ()
respectivamente.

Parametros
= features — numpy.ndarray
» label - float o numpy.ndarray

Devuelve float (costo), tuple de LocalNeurons (gradientes de W y b)

Nota: Para problemas de clasificacidn, el float label se convierte a un vector binario de dimensién K (dado
por la cantidad de clases a predecir) mediante 1abel_to_vector () para asi poder aplicar una funcién
de costo en forma directa contra la prediccién realizada por la softmax (que es un vector).

evaluate (data, predictions=False, measure=None)
Evaluacién de un conjunto de datos etiquetados, midiendo la salida real o de prediccién contra la esperada
mediante una métrica definida en base a la tarea asignada para la red.

Parametros
= data —instancia de LabeledDataSet o list de pyspark.mllib.regression.LabeledPoint

= predictions —bool, sies True se deben retornar también las predicciones hechas sobre
data

= measure - string, key de alguna medida implementada en alguna de las métricas diponi-
blesen evaluation.

Devuelve float, resultado de aplicar la medida dada por measure. Si predictions es True se retorna
ademads 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 frain y valid, mediante las siguientes pautas:

»Durante la optimizacién, un modelo itera sobre un batch o subconjunto muestreado de train cuya
magnitud estd dada por mini_batch.

=La optimizacion se realiza en forma distribuida, seleccionando batchs de datos para cada modelo a
entrenar en forma paralela por cada iteracién de la optimizacién. La cantidad de modelos a entrenar
en forma concurrente estd dada por parallelism.

»El conjunto frain es enviado en Broadcast de Spark a todos los nodos de ejecuciéon para mejorar el
esquema de comunicacién durante la optimizacién.

=[a validacion se realiza cada una cierta cantidad de épocas, dada por valid_iters, para asi poder agilizar
el ajuste cuando valid es de gran dimension.

=L a optimizacion es controlada mediante los pardmetros Opt imizerParameters y los criterios de
corte provenientes de stops.
Parametros
» train- LabeledDataSet or list, conjunto de datos de entrenamiento.
» valid - LabeledDataSet or list, conjunto de datos de validacion.

= mini_batch - int, cantidad de ejemplos a utilizar durante una época de la optimizacion.
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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 % 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 cuantas 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 optimizacién el
mejor modelo obtenido.

Devuelve float, resultado de evaluar el modelo final sobre el conjunto valid.
11 ()

Norma L1 sobre la matriz w de pesos sindpticos de cada una de las N capas en la red, calculada mediante
Ilamadas a la funcion 11 (), tal que se obtiene:

N
L1=X\ ZLl(Wl)
l

Ademas se retorna la lista de N gradientes correspondientes a cada capa de la red.
Devuelve tuple de float, list de LocalNeurons

12 )
Norma L2 sobre la matriz w de pesos sindpticos de cada una de las N capas en la red, calculada mediante
llamadas a la funcion 12 (), tal que se obtiene:

N
L2=2X > Ly(Wh
l

Ademés 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.

Parametros filename - string, ruta indicando desde dénde debe cargarse.
Devuelve NeuralNetwork

predict (x)
Predicciones sobre una entrada de datos (singular o conjunto).

Parametros x — numpy.ndarray o pyspark.mlilib.regression.LabeledPoint, o list de ellos.
Devuelve numpy.ndarray

save (filename)
Guardar el modelo en forma serializada con Pickler.

Parametros filename - string, ruta indicando dénde debe almacenarse.
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>>> # Load

>>> model_path = '/tmp/model/test_model.lea'

>>> test_model = NeuralNetwork.load(filename=model_path)
>>> # Save

>>> test_model.save (filename=model_path)

_dropout_ratios (dropout_ratios)
Setea los ratios para utilizar en el DropOut de los pesos sindpticos, sobrescribiendo el valor correspondiente
en la instancia de pardmetros Net workParameters.

Parametros dropout_ratios - list de floats

set_11 (strength_lI)

Setea un strength dado para calcular la norma L1, sobrescribiendo el valor correspondiente en la instancia
de pardmetros Net workParameters.

Parametros strength_11 - float

set_12 (strength_I2)

Setea un strength dado para calcular la norma L2, sobrescribiendo el valor correspondiente en la instancia
de pardmetros Net workParameters.

Parametros strength_12 - float

update (step_w, step_b)

Actualiza los pesos sindpticos de cada capa en la red, agregando a cada una los incrementos ingresados
como parametros mediante llamadas a la funcién update ().

Parametros
» step_w-listde LocalNeurons.
= step_b-listde LocalNeurons.

Devuelve NeuralNetwork.

Parametros

class learninspy.core.model .NetworkParameters (units_layers, activation="ReLU’, dro-

pout_ratios=None, layer_distributed=False,
classification=True, strength_l1=1e-05,
strength_12=0.0001, seed=123)

Clase utilizada para especificar todos los parametros necesarios para configurar una red neuronal
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Parametros

» 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 activacién/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 clasificacion y False si es de
regresion.
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= strength_11 —float, ratio de Norma L1 a aplicar en todas las capas.
» strength_12 —float, ratio de Norma L2 a aplicar en todas las capas.

= seed - int, semilla que alimenta al generador de numeros 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_ll=le-5, strength_12=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 RelLU activation and 0.0 ratio of DropOut.
Layer 1 with 8 neurons, using RelLU activation and 0.0 ratio of DropOut.
Layer 2 with 3 neurons, using Softmax activation.

The loss is CrossEntropy for a task of classification.

Ll strength is 1e-05 and L2 strength is 0.0003.

learninspy.core.neurons

En este médulo se implementa un esquema de “neuronas” para manejar los arreglos referidos a pesos sindpticos en las
capas de una red neuronal. Ello implica tanto operaciones algebraicas sobre matrices y vectores como la aplicacién de
funciones de activacion y costo.

class learninspy.core.neurons.LocalNeurons (mat, shape)

Bases: object

Clase principal para representar los pesos sindpticos W de una red neuronal y el vector de bias b. Provee funcio-
nalidades algebraicas para operar matrices y vectores, asi como también normas regularizadoras y la aplicacién
de funciénes de activacién 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 estructuracién se debe a que estd pensada para ser compatible con su par
DistributedNeurons, pero que en esta version se encuentra inhabilitada.

Parametros

= 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 dimensién que debe tener mat. Util sélo cuando se
utilizan arreglos distribuidos.

>>> shape = (5,3)

>>> w = np.asarray (np.random.uniform(low=-np.sqrt (6.0 / (shape[0] + shapel[l])), \,
>>> high=+np.sqrt (6.0 / (shape[0] + shape[l])),

>>> size=shape), dtype=np.dtype(float))

>>> weights = LocalNeurons (w, shape)

12
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activation (fun)
Aplica una funcién de activacion fun sobre cada entrada del arreglo self.matrix alojado.

Parametros fun - funcién 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 méascara o arreglo
binario de igual dimensién que el anterior, en donde se almacena / en las entradas donde respectivamente
se aplicé DropOut y 0 en el resto.

Parametros p — float, talque 0 <p < 1
Devuelve tuple de LocalNeurons, numpy.ndarray
Referencias:

110
Norma L1 sobre la matriz almacenada. Se retorna una tupla con el resultado y ademads el gradiente de
dicha norma.

MNrows MNcols a

LWy =30 D Wil g7 La(W) = sign(Wi,)
i “J

Devuelve tuple de float, LocalNeurons

Nota: El cédlculo no suele aplicarse a un vector de bias b, ya que afecta poco en el resultado final.

12 ()
Norma L2 sobre la matriz almacenada. Se retorna una tupla con el resultado y ademads el gradiente de
dicha norma.

Nrows Ncols a

1
Ly(W) = 5 S Wiy Sy L2 (W) =W,
7 ] 4,J

Devuelve tuple de float, LocalNeurons

Nota: El cédlculo no suele aplicarse a un vector de bias b, ya que afecta poco en el resultado final.

loss (fun,y)
Aplica una funcion de error entre el vector almacenado y la entrada y.

Parametros

= fun - funcién soportada en loss
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= y — list o numpy.ndarray
Devuelve float

loss_d (fun,y)
Aplica una funcién derivada de error entre el vector almacenado y el vector y.

Parametros
» fun - funcién derivada soportadaen loss
» y —list o numpy.ndarray
Devuelve LocalNeurons
mul_array (*args)
mul_elemwise (*args)

outer (array)
Producto exterior entre vectores. Equivalente a numpy.outer.

Parametros array — numpy.array o LocalNeurons
Devuelve LocalNeurons

shape
Dimensiones del arreglo alojado.

Devuelve tuple

softmax ()
Aplica la funcién Softmax sobre el vector alojado. Ver mas info en Wikipedia: Softmax function

Devuelve numpy.ndarray

sum (axis=None)
Suma de los elementos del arreglo alojado. Equivalente a numpy.array.sum

Parametros axis — None o int o tuple de ints, optional. Indicando dimensién/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 L.ocalNeurons
learninspy.core.optimization

Este médulo se realizé en base al excelente package de optimizacién climin , de donde se adaptaron algunos algoritmos
de optimizacién para su uso en redes neuronales.

Nota: Proximamente se migrard a un package optimization, separando por scripts los algoritmos de optimizacion.

14 Capitulo 1. learninspy package


https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function
https://github.com/BRML/climin

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework parala construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

learninspy Documentation, Version 0.1.0

Parametros

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 configuracién deseada en la optimizacién de la red neuronal. Se define el
algoritmo de optimizacidn, las opciones o hiper-pardmetros propios del mismo y los criterios de corte para
frenar tempranamente la optimizaciéon. Ademas, se especifica aqui como es realizado el mezclado durante el
entrenamiento distribuido mediante merge _models ().

Parametros
= algorithm - stringkey de algtin algoritmo de optimizacién que hereda de Optimizer,

= options — dict, donde se indican los hiper-pardmetros de optimizacion especificos del
algoritmo elegido.

= stops - list de criterion, instanciados desde stops.
= merge_criter - string, pardmetro criter de la funcién merge_models ().

= merge_goal — string, pardmetro goal de la funcién 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': le-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 optimizacion

class learninspy.core.optimization.Optimizer (model, data, parameters=None)
Bases: object

Clase base para realizar la optimizacién de un modelo sobre un conjunto de datos.
Parametros
» model — NeuralNetwork, modelo a optimizar.
» data - list de pyspark.mllib.regression.LabeledPoint. batch de datos a utilizar en el ajuste.

= parameters — OptimizerParameters, pardmetros de la optimizacion.

>>> stops = [criterion['MaxIterations'] (10), \...
>>> criterion['AchieveTolerance'] (0.95, key='hits')]
>>> # Gradient Descent

1.1. Subpackages 15


https://docs.python.org/2/library/functions.html#object

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework parala construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

learninspy Documentation, Versién 0.1.0

>>> 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': le-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: . Hits en batch: "

>>> "Costo: "N L.

>>> result['iterations'], result['hits'], result['cost'])

class learninspy.core.optimization.GD (model, data, parameters=None)
Bases: learninspy.core.optimization.Optimizer

Optimizacién de una red neuronal mediante el cldsico algoritmo Gradiente Descendiente.
Como configuracién, se deben incluir como ‘options’ dentro de parameters los siguientes parametros:
= ‘step-rate’: tasa de aprendizaje en rango [0,1] (default=1.0).
= ‘momentum’: factor de momento en rango [0,1] para acelerar la optimizacion (default=0.0).
= ‘momentum_type’: Tipo de momentum, eligiendo entre ‘standard’ y ‘nesterov’, indicando este dltimo el
uso de Nesterov accelerated gradient (NAG) [nesterovi983method].
Parametros
s 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 optimizacién que usa la magnitud de los incrementos y gradientes anteriores para
obtener una tasa de aprendizaje adaptativa [zeiler2012adadelta].

Como configuracion, se deben incluir como ‘options’ dentro de parameters los siguientes pardmetros:
= ‘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 optimizacion (default=0.0).

= ‘offset’: valor pequefio (recomendado entre 1e-8 y le-4) a sumar para evitar division por 0.

Parametros
» 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)
Funcién para optimizar un modelo sobre un conjunto de datos a partir de una configuracién dada.

Parametros
= 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 optimizacion.
= seed - int, semilla que alimenta al generador de nimeros aleatorios.
Devuelve dict, con cada uno de los resultados obtenidos en la optimizacién.

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

Parametros

» results_rdd - pyspark.rdd, resultado del mapeo de optimizacién sobre los modelos
replicados a mergear.

= criter - string, indicando el tipo de ponderacién para hacer el merge. Sies ‘avg’ se realiza
un promedio no ponderado, ‘w_avg’ para un promedio con ponderacién lineal y ‘log_avg’
para que la ponderacion sea logaritmica.

= goal - string, indicando qué parte del resultado utilizar para la funcién de consenso. Si es
‘hits’ se debe hacer sobre el resultado obtenido con las métricas de evaluacion, y si es ‘cost’
es sobre el resultado de la funcién 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.

Parametros
= left —list of NeuralLayer
= right - list of NeuralLayer

Devuelve list of NeuralLayer

learninspy.core.search

En este médulo se implementan los mecanismos para realizar busquedas de los pardmetros utilizados durante el ajuste
de redes neuronales.

Como puede notarse durante el disefio del modelo en cuestidn, existen diversos pardmetros 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 optimizacién) o
elecciones posibles de la arquitectura del modelo (e.g. funcion de activacion de cada capa).

La configuracién elegida es crucial para que la optimizacion resulte en un modelo preciso para la tarea asignada,y en
el caso de los hiperpardmetros elegir un valor determinado puede ser dificil especialmente cuando son sensibles. Una
forma asistida para realizar esto es implementar un algoritmo de bisqueda de parametros el cual realiza elecciones
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particulares tomando muestras sobre los rangos posibles determinados, as{ luego se optimiza un modelo por cada con-
figuracion especificada. Opcionalmente, también se puede utilizar validacién cruzada para estimar la generalizacion
del modelo obtenido con la configuracién y su independencia del conjunto de datos tomado.

Resumiendo, una bisqueda consta de:

Un modelo estimador.

Un espacio de pardmetros.

Un método para muestrear o elegir candidatos.
Una funcién de evaluacién para el modelo.

(Opcional) Un esquema de validacién 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 pardmetros (lo cual es potencialmente costoso

si dicho espacio es de una dimension 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 “bisqueda aleatoria” o random
search, el cual es facil de implementar como el grid search aunque se considera mas eficiente especialmente en
espacios de gran dimension [bergstra2012random].

En esta implementacidn, se deben especificar los pardmetros especificos que se quieren explorar. Esto se realiza
utilizando como medio la clase Net workParameters, en la cual se indica con un bool (True o False) sobre
cada parametro que se desea contemplar en la busqueda de pardmetros. También se pueden especificar los rangos
o dominio de bisqueda (e.g. funciones de activacion, 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 médulo.

Parametros
= net_params — NetworkParameters

= n_layers —int, sies -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 bisqueda.

» net_domain — dict, si es None se utiliza el dict ‘network_domain’ implementado en este
modulo.

= seed - int, semilla que alimenta los generadores de nimeros 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_11=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, wvalid, 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)
Funcién para iniciar la bisqueda de pardmetros ajustada a las especificaciones de dominio dadas, utilizando

los conjuntos de datos ingresados y demds pardmetros de optimizacion para usar en la funcién de modelado
fit () en NeuralNetwork.
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Parametros type_model — class, correspondiente a un tipo de modelo del médulo mode 1.

Nota: El resto de los pardmetros son los mismos que recibe la funcién £it () incluyendo también el
conjunto de prueba fest que se utiliza para validar la conveniencia de cada modelo logrado. Remitirse a la
API de dicha funcién para encontrar informacion de los parametros.

learninspy.core.stops

Este médulo contiene funcionalidades para monitorear el corte del entrenamiento en una red neuronal. EI mismo estd
importantemente basado en el excelente package de optimizacién climin.

En cualquier aplicacién de aprendizaje maquinal, por lo general no se ejecuta la optimizacién de un modelo hasta
obtener un desempeiio deseado ya que puede ser que no se alcance dicho objetivo por la configuracién establecida.
Es por ello que resulta conveniente establecer ciertas heuristicas para monitorear la convergencia del modelo en su
optimizacion.

Un criterio de corte es una funcién que utiliza informacién de la optimizacién de un modelo durante dicho proceso
(e.g. scoring sobre el conjunto de validacidn, costo actual, cantidad de iteraciones realizadas) y, en base a una regla
establecida, determina si se debe frenar o no dicho proceso. En su implementacion, son instanciados al crearse con los
pardmetros que determinen su configuracion y luego se utilizan llamédndolos con un pardmetro que es un dict con los
key, values necesarios.

Una caracteristica interesante de estos criterios es que se pueden combinar con operaciones légicas de and/or, de forma
que el corte de la optimizacion se realice cuando todos los criterios elegidos, o alguno de ellos, lo determinen. Ademads
se ofrece la facilidad de utilizar estos criterios utilizando el diccionario criterion instanciado en este médulo, con lo
cual se combinan sencillamente llamédndolos mediante strings (es asi como se utilizan en los médulos 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 (folerance, key="hits’)
Criterio para frenar la optimizacién luego de alcanzar un valor de tolerancia sobre una cierta variable de la
optimizacion.

Parametros
= 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 optimizaciodn

>>> tol = le-3
>>> stop = AchieveTolerance (tol, key='cost")
>>>

>>> # Tolerancia sobre el resultado parcial de evaluacion
>>> tol = 0.9
>>> stop = AchieveTolerance (tol, key='hits'")
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[

class learninspy.core.stops.MaxIterations (max_iter)
Criterio para frenar la optimizacién luego de un maximo de iteraciones definido.

Parametros max_iter — int, mdximo de iteraciones.

class learninspy.core.stops.ModuloNIterations (n)
Criterio para frenar la optimizacién cuando una iteracién alcanzada es médulo del pardmetro n ingresado. Este
criterio es ttil al combinarse con otros mas.

Parametros n — int.

class learninspy.core.stops.NotBetterThanAfter (minimal, after, key="hits’)
Criterio para frenar la optimizacién cuando luego de una cierta cantidad de iteraciones no se alcanzé un minimo
valor determinado sobre una variable de la optimizacién.

Parametros
= minimal - float, valor minimo 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 optimizacion cuando se ejecuta un comando que accione una sefial del SO (e.g. Ctrl+C
para interrupcion).

Util para detener la optimizacién a demanda sin perder el progreso logrado.
Parametros 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 optimizacién siguiendo el método heuristico de paciencia ideado por Bengio

[bengio2012practical].

Se basa en incrementar el niimero de iteraciones en la optimizacién 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 heuristicamente se le tenga paciencia en la optimizacién a un nuevo candidato
encontrado incrementando su tiempo de ajuste. ...

Parametros
= initial - int, nimero de iteracién 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 O 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 optimizacién luego de superar un lapso de tiempo fijado.

Parametros sec — float, lapso de tiempo maximo, en unidad de segundos.
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learninspy.utils package
Submédulos
learninspy.utils.data

Moédulo destinado al tratamiento de datos, en la construccién y procesamiento de datasets.

Normalizacion de datos

class learninspy.utils.data.StandardScaler (mean=True, std=True)
Bases: object

Estandariza un conjunto de datos, mediante la sustraccion de la media y el escalado para tener varianza unitaria.
Soporta RDDs usando la clase StandardScaler de pyspark.mllib.

Parametros
= mean — bool, para indicar que se desea centrar conjunto de datos restandole la media.

= std - bool, para indicar que se desea normalizar conjunto de datos diviendo por el desvio
estdndar.

>>> train = np.array([[-2.0, 2.3, 0.0], [3.8, 0.0, 1.911)
>>> test = np.array([[-1.0, 1.3, -0.5], [1.8, 2.2, —-1.511)
>>> standarizer = StandardScaler (mean=True, std=True)

>>> standarizer.fit (train)

>>> standarizer.transform(train)

array ([[-0.70710678, 0.70710678, -0.70710678],[ 0.70710678, -0.70710678, O.
—7071067811])

>>> standarizer.transform(test)

array ([[-0.46327686, 0.09223132, -1.07926824]1,[ 0.21944693, 0.64561923, -1.
—82359117]1)

£it (dataset)
Computa la media y desvio estdndar de un conjunto de datos, las cuales se usardn para estandarizar datos.

Parametros dataset — pyspark.rdd.RDD o numpy.ndarray o LabeledDataSet

transform (dataset)
Aplica estandarizacién sobre dataset.

Parametros dataset — pyspark.rdd.RDD o numpy.ndarray o LabeledDataSet

Conjuntos de datos etiquetados

class learninspy.utils.data.LabeledDataSet
Bases: object

Clase base para construccion de datasets.

class learninspy.utils.data.DistributedLabeledDatasSet (*args)
Bases: learninspy.utils.data.LabeledDataSet

Clase util 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, asi como para partir el conjunto de datos (e.g. train, valid y test).
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Parametros data — list o numpy.ndarray o pyspark.rdd.RDD, o bien None si se desea iniciar un
conjunto vacio.

collect (unpersist=False)
Devuelve el conjunto de datos como lista, mediante la aplicacion del método collect() sobre el RDD.

Parametros unpersist — bool, indicando si ademds se quiere llamar al método unpersist()
del RDD alojado.

Devuelve list

features
Devuelve sélo las caracteristicas del conjunto de datos, en el correspondiente orden almacenado.

Devuelve pyspark.rdd. RDD

labels
Devuelve sélo las etiquetas del conjunto de datos, en el correspondiente orden almacenado.

Devuelve pyspark.rdd. RDD

load_f£ile (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 ()).

Parametros
= path - string, indicando la ruta de donde cargar los datos.

= pos_label - int, posicién o n° de elemento de cada linea del archivo, que corresponde
al label (por defecto es -1, que corresponde a la tltima posicién).

save_file (path)
Guardar conjunto de datos en archivo de texto.

Parametros path - string, indicando la ruta en donde se guardan los datos.

shape
Devuelve el tamafio 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 funcién split_data ().

Parametros

» fractions - listde floats, indicando la fraccion del total a tomar por cada dataset (deben
sumar 1).

= seed - int, semilla a utilizar en el médulo random que hace el split.
= balanced - bool, si es True se recurre a la funcion split_balanced().

Devuelve list de conjuntos learninspy.utils.data.
DistributedLabeledDataSet.

class learninspy.utils.data.LocalLabeledDataSet (*args)
Bases: Iearninspy.utils.data.LabeledDataSet

Clase util 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, asi como para partir el conjunto de datos (e.g. train, valid y test).
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Parametros data — list o numpy.ndarray o pyspark.rdd.RDD, o bien None si se desea iniciar un
conjunto vacio.

collect ()
Funcién que retorna el conjunto de datos como una lista. Creada para lograr compatibilidad con Distribu-
tedLabeledDataSet.

features
Devuelve sdlo las caracteristicas del conjunto de datos, en el correspondiente orden almacenado.

Devuelve list

labels
Devuelve sélo 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 ()).

Parametros
= path - string, indicando la ruta de donde cargar los datos.

= pos_label - int, posicién o n° de elemento de cada linea del archivo, que corresponde
al label (por defecto es -1, que corresponde a la tltima posicidn).

save_file (path)
Guardar conjunto de datos en archivo de texto.

Advertencia: No se encuentra implementada.

Parametros path - string, indicando la ruta en donde se guardan los datos.
shape
Devuelve el tamaiio 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 funcién split_data ().

Parametros

= fractions —listde floats, indicando la fraccién del total a tomar por cada dataset (deben
sumar 1).

= seed - int, semilla a utilizar en el médulo random que hace el split.
= balanced - bool, si es True se recurre a la funcién split_balanced().

Devuelve list de conjuntos learninspy.utils.data.LocallLabeledDataSet.

Funciones

learninspy.utils.data.label_data (data, labels)
Funcién para etiquetar cada elemento de data con su correspondiente de label, formando una list de elementos
pyspark.mllib.regression.LabeledPoint.
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Parametros
= data - list o numpy.ndarray, correspondiente a features
= labels - list 0 numpy.ndarray, correspondiente a labels
Devuelve list

learninspy.utils.data.label_to_wvector (label, n_classes)
Funcién para mapear una etiqueta numérica a un vector de dimension igual a n_classes, con todos sus elementos
iguales a 0 excepto el de la posicién label.

Parametros

= 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 (fraccidn aplicada a cada clase).

Nota: Se infiere la cantidad total de clases en base a los labels en ‘data’.

Parametros
= data - list o numpy.ndarray o pyspark.rdd.RDD.

= fractions - list de floats, indicando la fraccién del total a tomar por cada dataset (deben
sumar 1).

» seed - int, semilla a utilizar en el médulo 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.
Parametros
= data - list o numpy.ndarray o pyspark.rdd.RDD.

= fractions - list de floats, indicando la fraccién del total a tomar por cada dataset (deben
sumar 1).

= seed - int, semilla a utilizar en el médulo 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.

Parametros
» data - list de LabeledPoint.
= size —int, tamaifio 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.

Parametros 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.

Parametros 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
desempefio y con ello ajustar el mismo para mejorar sus resultados. Dichas métricas son especificas del tipo de pro-

blema tratado, por lo que se distinguen para las tareas soportadas en el modelado: clasificacion y regresion.

Clasificacion

class learninspy.utils.evaluation.ClassificationMetrics (predicted_actual, n_classes)
Métricas para evaluar el desempefio de un modelo en problemas de clasificacion.

Basadas en la lista de métricas presentadas en la publicacién de Sokolova et.al. [sokolova2009systematic].

Parametros
= predicted_actual - list de tuples (predicted, actual)

= n_classes — int, cantidad de clases tratadas en la tarea de clasificacion.

>>> 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, O],

(1, 1, 11,

[0, 0, 111)

Referencias:

accuracy (label=None)
Calcula la exactitud de la clasificacién, dada por la cantidad de aciertos sobre el total.
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Siendo C la cantidad de clases, la férmula para calcular dicho valor es:

i TP, + TN,

1
ACC = =
C;TH+FNi+FH+TNi

Parametros label - int entre {0,C} para indicar sobre qué clase evaluar. Si es None se evalda
sobre todas.

Devuelve float, que puede variar entre O (peor) y 1 (mejor).

confusion matrix ()
Matriz de confusién resultante, donde las columnas corresponden a los valores de predicted y estan orde-
nadas en forma ascendente por cada clase de actual.

Para realizar un ploteo del resultado, se puede recurrir a la funcién 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 funcidn resulta practica para parametrizar ficilmente la medida a utilizar durante el ajuste de un
modelo.

Parametros
= measure - string, key de alguna medida implementada.

= kwargs — se pueden incluir otros pardmetros 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 clasificacion, el cual combina las medidas de precision y recall mediante una
media arménica de ambos. Dicho balance es ajustado por un pardmetro 3, y un caso muy utilizado de esta
medida es el F1-score donde se pondera igual a ambas medidas con 5 = 1.

PR 2PR
F(Bg)=(1 —_— F =
5=+ (Gpr) B =prp
Siendo C la cantidad de clases, las férmulas para el micro- y macro-averaging son:
P,R Pr Ry
F =(1+p)(=L+—) F =(14+8)(——
W)= 0+ D gp ) ()= 1+ ) gp )

Parametros

= beta - float, parametro 3 que determina el balance entre precision y recall. Si 5 < 1 se
prioriza el precision, mientras que con 3 > 1 se favorece al recall.

= label - int entre {0, C - 1} para indicar sobre qué clase evaluar. Si es None se evalda
sobre todas.

= macro — bool, que indica como 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 precision de la clasificacion, dado por la cantidad de verdaderos positivos (i.e. el nimero 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 pesitives, que son los items incorrectamente clasificados de
dicha clase). Ello se resume en la siguiente férmula:
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TP
TP, + FP,

Siendo C la cantidad de clases, las férmulas para el micro- y macro-averaging son:

P

p_ Y TR _lcz_l TP,
WS TP,+ FP;’ M_Ci:O TP, + FP,

Parametros

= label - int entre {0, C - 1} para indicar sobre qué clase evaluar. Si es None se evalia
sobre todas.

= macro — bool, que indica cémo calcular el precision sobre todas las clases (True para que
sea macro 'y False para que sea micro).

Devuelve float, que puede variar entre O (peor) y 1 (mejor).

recall (label=None, macro=True)
Calcula la exhaustividad de la clasificacion, dado por la cantidad de verdaderos positivos (i.e. el nimero
de items correctamente clasificados) dividido por el total de elementos que realmente pertenecen a la clase
en cuestion (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 formula:

TP
" TP + FN,

Siendo C la cantidad de clases, las formulas para el micro- y macro-averaging son:

R;

[

setre 1 & TP
Ri= =20 Ry=— >
>, TP, + FN, C & TP+ FN,

Parametros

= label - int entre {0, C - 1} para indicar sobre qué clase evaluar. Si es None se evalda
sobre todas.

= macro — bool, que indica cémo 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).

Regresion

class learninspy.utils.evaluation.RegressionMetrics (predicted_actual)
Métricas para evaluar el desempefio de un modelo en problemas de regresion.

Parametros 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 ()

['"ExplvVar', '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 funcidn resulta practica para parametrizar ficilmente la medida a utilizar durante el ajuste de un
modelo.

Parametros measure - string, key de alguna medida implementada.
Devuelve float

explained_variance ()
Se calcula la varianza explicada en la prediccion sobre los valores reales, tal que:

Var(actual — predicted)

ExpVar =1—
wprar Var(actual)

Devuelve float, que puede variar entre O (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:

1 N
MAE:NZ]Z%—M\

Devuelve float, que varfa entre 0 (mejor) e inf (peor).

mse ()
Se calcula el error cuadratico 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:

1 N
MSE = I E (pi — a;)

Devuelve float, que varia entre 0 (mejor) e inf (peor).

r2()
Se calcula el coeficiente de determinacién o R*2 el cual indica la proporcidn de varianza de los valores de
actual que son explicados por las predicciones en predicted.

Ver mds info en Wikipedia: Coefficient of determination.
Devuelve float, que puede variar entre 0 (peor) y 1 (mejor).

rmae ()
Retorna la raiz cuadrada del valor de MAE, lo cual es ttil para independizarse de una escala a la hora de
comparar el desempefio de distintos modelos.

RMAE =vVMAE
Devuelve float, que varia entre O (mejor) e inf (peor).

rmse ()
Retorna la raiz cuadrada del valor de MSE, lo cual es titil para independizarse de una escala a la hora de
comparar el desempefio de distintos modelos.

RMSE =+vMSE

Devuelve float, que varia entre 0 (mejor) e inf (peor).
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learninspy.utils.feature

Modulo destinado a funcionalidades para realizar extraccion de caracteristicas sobre un conjunto de datos.

class learninspy.utils.feature.PCA (x, threshold_k=0.95)
Bases: object

Clase utilizada para aplicar andlisis 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 dimension.

Ver mas info en Wikipedia: Principal component analysis.
Parametros
= x — list de lists, o instancia de LabeledDataSet.

= threshold_k - float, umbral de varianza maxima a retener sobre los datoss en caso de
que no se indique la dimensién 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 optima 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)
Transformacioén de datos mediante PCA hacia una dimension k.

Parametros
= k —int, si es None se utiliza el k 6ptimo 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 desvio estandar (std).

= whitening - bool, sies True se aplica el proceso de whitening (ver mds informacién en
Wikipedia).

Devuelve numpy.ndarray, con los vectores transformados.

learninspy.utils.fileio
Modulo destinado al tratamiento de archivos y parseo de datos, y ademads se provee el logger utilizado por Learninspy
en su ejecucion.

learninspy.utils.fileio.get_logger (name="learninspy’, level=20)
Funcién para obtener el logger de Learninspy.

Parametros

= name - string

= level - instancias del logging de Python (e.g. logging. INFO, logging. DEBUG)
Devuelve logging.Logger

1.1. Subpackages 29


https://docs.python.org/2/library/functions.html#object
https://en.wikipedia.org/wiki/Principal_component_analysis
https://en.wikipedia.org/wiki/Whitening_transformation

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

L. J. Ferrado, H. L. Rufiner & I. E. Gareis; "(Undergraduate project) Implementacion de un framework parala construccion de redes neuronales con aprendizaje profundo. Caso de aplicacion: clasificacion de sefiales cerebrales.”

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2017.

learninspy Documentation, Versién 0.1.0

learninspy.utils.fileio.is_text_£file (path)
Funcién utilizada para reconocer si un archivo es probablemente de texto o del tipo binario.

Parametros 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.

Parametros
= path - string, path al archivo.

= pos_label - int, posiciéon donde se ubica el label para cada linea. Si es -1, se indica la
ultima posicion.

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.

Parametros
= path - string, path al archivo.

= pos_label - int, posiciéon donde se ubica el label para cada linea. Si es -1, se indica la
ultima posicién.
» 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 aparicién un caracter delimitador entre ellos.

Parametros

= 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.

Parametros
= 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.

Parametros
» rdd_data — pyspark.rdd.RDD de lists.

= path - string, indicando la ruta en donde se guarda el archivo.

learninspy.utils.plots

Modulo para llevar a cabo las visualizaciones en Learninspy.
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learninspy.utils.plots.plot_activations (params, show=True)
Ploteo de las activaciones establecidas para una red neuronal. Se representan como sefiales 1-D, en un dominio
dado.

Nota: Experimental

Parametros
= params — pardmetros del tipo Net workParameters.
= 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 representacion latente un Stacked Autoencoder dado.

Nota: Experimental

Parametros
= 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 confusion, realizada mediante la funciéon confusion matrix ().
Parametros matrix — numpy.array

learninspy.utils.plots.plot_£fitting (network, show=True)
Ploteo del ajuste obtenido en el entrenamiento de un modelo, utilizando la informacién almacenada en dicha
instancia.

Parametros
= 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.

Parametros
= 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 representacion latente de una Red Neuronal. .. note:: Experimental

Parametros
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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 médulo

Submodulos

learninspy.context

Script para configurar contexto en Spark.

En este mddulo se configuran cuestiones relacionadas a Spark para mejorar el rendimiento de las aplicaciones en
Learninspy.
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CAPITULO 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 optimizacién de una red neuronal.
learninspy.utils.data.LabeledDataSet

Clase abstracta para crear una base de datos etiquetada, para problemas de clasificacion o regresion.
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