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

N. C. Ponzoni, H. L. Rufiner & C. E. Martinez; "Desarrollo de una biblioteca para sistemas basados en aprendizaje profundo mediante GP-GPU: aplicacion a reconocimiento de emociones (Undergraduate project)”

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

FICH | UNL

Facultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas
Universidad Nacional del Litoral

Desarrollo de una biblioteca para
sistemas basados en aprendizaje
profundo mediante GP-GPU:
aplicacion al reconocimiento de

emociones

Ponzoni Cuadra Nelson Eduardo

Directores: Dr. Rufiner Leonardo

Dr. Martinez César

Proyecto final de carrera
Ingenieria en Informdtica

Santa Fe, Diciembre 2016



"/TOZ ‘[e4017 |Bp [eUOIJEN PepISIBAIUN - SealiplH seiusiD Aelpiusbu| ap peynded
.(109f0.d areNpRIBIBPUN) SBUOIDOLLIB BP 0IUBIWID0U0JBI e Uoided||de :NdD-dO aluelpaw opunjoid afezipua.ide s sopeseq sewsis s eed ©I91011q1g eun ap 0|j01esad,, ‘Zaujie |\ *3 D % Jauliny "7 'H ‘luozuod D ‘N
(ouss/rernps’ Jun-yo1y) soushipiu feuoirINdWOoD pue SWeISAS ‘sfeubis 1oy a1misu| Yyosessay (1)ous



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

N. C. Ponzoni, H. L. Rufiner & C. E. Martinez; "Desarrollo de una biblioteca para sistemas basados en aprendizaje profundo mediante GP-GPU: aplicacion a reconocimiento de emociones (Undergraduate project)”

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

Agradecimientos

Quiero expresar mis agradecimientos a mis directores de proyecto Leonardo y
César por haber confiado en mis habilidades para afrontar este desafio.

A mi madre por su esfuerzo, contencién y empuje permanente para alcanzar todas
mis metas personales.

A Marilen por incentivarme, darme fuerza y acompaniarme en cada momento a lo
largo de estos anos.

A mis amigos y companeros por las charlas, consejos y anécdotas compartidas
dentro y fuera de los pasillos de la facultad.

Por 1dltimo pero no menos importante, a mi familia de corazén por brindarme su
carifio y apoyo incondicional.

A todos ellos, gracias.

Nelson



"/TOZ ‘[e4017 |Bp [eUOIJEN PepISIBAIUN - SealiplH seiusiD Aelpiusbu| ap peynded
.(109f0.d areNpRIBIBPUN) SBUOIDOLLIB BP 0IUBIWID0U0JBI e Uoided||de :NdD-dO aluelpaw opunjoid afezipua.ide s sopeseq sewsis s eed ©I91011q1g eun ap 0|j01esad,, ‘Zaujie |\ *3 D % Jauliny "7 'H ‘luozuod D ‘N
(ouss/rernps’ Jun-yo1y) soushipiu feuoirINdWOoD pue SWeISAS ‘sfeubis 1oy a1misu| Yyosessay (1)ous



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

N. C. Ponzoni, H. L. Rufiner & C. E. Martinez; "Desarrollo de una biblioteca para sistemas basados en aprendizaje profundo mediante GP-GPU: aplicacion a reconocimiento de emociones (Undergraduate project)”

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

Resumen

En la ultima década se han realizado grandes avances relacionados al aprendizaje automatico, con el
surgimiento de nuevos algoritmos y dispositivos de hardware ha sido posible experimentar con nuevas
y novedosas tecnologias de la inteligencia artificial.

Las redes profundas siempre han sido dificiles de entrenar, opacadas por los costos en computo
requerido y por falta de algoritmos adecuados permanecieron ocultas por décadas. Gracias a tecnologias
de célculo paralelo y computo masivo, tales como lo son las GP-GPU, este tipo de redes artificiales
resurgieron captando la atencién de la comunidad cientifica desempenando el papel de una poderosa
herramienta tanto para tareas de clasificacién como también modelos generativos.

En este proyecto se implementé una biblioteca que tiene como objetivo crear, entrenar y ajustar
redes de creencia profundas, aprovechando el poder brindado por las GP-GPUs para reducir los
tiempos y costos de computo necesarios. En el proceso de la misma se cubrieron los pasos para el
disefio, implementacion y despliegue de dicha biblioteca.

Por otro lado, se realizaron experimentos con el software generado en la base de datos estdndar
para el Aprendizaje Automatico, reconocimiento de digitos manuscritos MNIST y en un caso de
aplicacién real en la tarea de reconocimiento de emociones con la base de datos emocién RML. Los
experimentos en GP-GPU demostraron un incremento de velocidad en las DBNs hasta 18 veces que
pruebas de solo CPU.
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Capitulo 1

Introduccion

En la dltima década el progreso hecho por el aprendizaje maquinal ha sido asombroso, permitiendo el
crecimiento de la popularidad del mismo tanto en el campo de la investigacién como asi también en
la utilizacién de aplicaciones comerciales. Innumerables trabajos han sido desarrollados en una gran
diversidad de temdticas, por ejemplo el reconocimiento y descripcion de contenido en una imagen,
relacionado al campo de la vision computacional y procesamiento del lenguaje natural; sistemas de
recomendacién multimedia asociado al entretenimiento; administracion auténoma de las relaciones
entre empresa-cliente relacionado al marketing y muchos otros [51, 49, 13, 47]

Las reglas estaticas y el comportamiento rigido de los algoritmos por computadora han sido
reemplazados por otros con capacidades de adaptacion y generalizacién, dando origen a las llamadas
redes neuronales artificiales (RNA). Las mismas constituyen modelos inspirados en el comportamiento
biolégico de las neuronas y del cerebro humano. Uno de los objetivos de las redes artificiales es
construir sistemas que sean capaces de aprender, generalizar y resolver problemas a los que hoy en
dia no pueden dar solucién los algoritmos convencionales. Las RNA presentan un amplio campo de
aplicacion, como ser en la economia, medicina, ingenieria, estadistica, entre otras. Frecuentemente
utilizadas en tareas de clasificacién y regresién de grandes volimenes de datos, las aplicaciones son
muy variadas, donde el campo de aplicaciéon abarca un amplio espectro que va desde la prediccion
del mercado bursatil a la deteccién de rostros, optimizacion de control de vuelo en aeronaves, entre
muchos otros [50, 55, 40].

A través del tiempo, las exigencias fueron aumentando sobre las RNAs, asi surgieron nuevos
modelos, en especial el que se conoce como redes profundas. Este tipo de modelos cuentan con varias
capas, las cuales brindan la capacidad de extraer de manera jerarquica caracteristicas abstractas, nivel
por nivel. Estas redes fueron concebidas como objeto de investigacion hace més de treinta anos atras,
eran simples redes (perceptrén multicapa) més extensas. Los métodos de entrenamiento poseian serias
limitaciones cuando eran utilizadas en arquitecturas de algunas pocas capas de profundidad o bien
no podian hacer frente a la necesidad de gran cantidad de datos etiquetados [3]. Se puede nombrar
algunos de los problemas asociados a lo anterior, como ser el desvanecimiento de los gradientes a

través del algoritmo de °

‘propagacién hacia atras”, inicializacién aleatoria de los pesos sinapticos,
escasez de datos clasificados, complejidad de cémputo debido a las operaciones involucradas para su
entrenamiento entre otros [3, 20].

Por otro lado, aun con la implementacién de algoritmos mas eficientes en cuestiones del costo

computacional, las redes de creencia profunda poseen una desventaja en contraposicion a las redes
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2 Introduccion

simples, el tiempo utilizado para su entrenamiento es extenso, requiriendo horas, dias o hasta semanas
para el proceso de aprendizaje con una sola configuracién [22]. Esta caracteristica es notoria a medida
de que el volumen de datos procesados escalan en grandes proporciones, tal como sucede en los
casos reales, lo que en la practica resulta ser poco conveniente [12, 41]. Desde que el cientifico e
investigador Geoffrey Hinton introdujo nuevas técnicas de entrenamiento para las redes profundas
en el 2006 [22], las redes de creencia profunda captaron el interés de la comunidad cientifica una vez
mas con notorios resultados en tareas relacionadas a la visién o al habla [16], quebrando récords en
benchmarks reconocidos [27].

Con el afan de utilizar este tipo de redes en la practica, es deseable que el tiempo requerido por el
proceso de entrenamiento sea el menor posible, es por ello que se recurre a la ejecucion de multiples
tareas de forma paralela en hardware con ayuda de las Unidades Graficas de Procesamiento para
Propésito General (GP-GPU). Estas pueden realizar computos de forma paralela y a menor costo que
las implementaciones hechas puramente en CPU o distribuidas en un cluster [5].

Durante la dltima década se enfatizé en la investigacion relacionada al campo de la Interaccién
Humano-Computadora. En este sentido, se han intentado aplicar modelos de comunicacién con bases
en las Ciencias Sociales como la Ciencia de la Comunicacién, las Neurociencias, la Psicologia, etc. [7].
La comunicacién entre personas se da generalmente de manera simultanea a través del contenido del
discurso, la prosodia y del lenguaje corporal. Cada uno de estos elementos de comunicacién estan
vinculados en mayor parte a la carga emocional que transmite el mensaje [39, 38]. De este modo, para
poder desarrollar sistemas inteligentes que interactiien mas naturalmente con los seres humanos, se
debera implementar el reconocimiento de emociones humanas a partir de las expresiones faciales y
seniales de la voz.

Realizar tareas de clasificacién de emociones humanas a través de una secuencia de iméagenes o
una grabacién de sonido no es una tarea sencilla o factible en la actualidad con procesos simples [1].
Con el fin de superar los problemas actuales de los algoritmos cientificos para la deteccién de
emociones humanas, se deberd centrarse en la extraccién de caracteristicas, en lugar del proceso de
clasificacién [36]. Esta tarea se logra gracias a la funcionalidad que las redes de creencia profunda
poseen para extraer caracteristicas de los datos, estas pueden ser aplicadas a procesos relacionados
con emociones humanas [45].

Es por ello, resulta de interés generar un sistema que implemente las redes de creencia profunda,
que brinde las funcionalidades necesarias para la libre ejecucién en GP-GPU y relacionarlo a un caso

practico como al reconocimiento de emociones humanas.

1.1. Justificacion

Con la funcionalidad que las redes de creencia profunda aportan para la extracciéon de caracteristicas
sobre los datos de forma jerdarquica, resulta de interés aplicarlas a casos practicos complejos. Producir
un software capaz de entrenar dichas redes, que reduzca los tiempos de ejecucién y menor costo es de
gran utilidad, objetivo que se logra con ayuda de la GP-GPU.

Actualmente, existen diversas librerias que implementan algoritmos para redes profundas, algunas
de ellas son pyLearn2, Caffe, Torch, entre otras [32, 48, 6, 30]. Atin si bien son de libre utilizacién,
cualquier modificacién ya sea en caracter de mejora, expansion de caracteristicas o bien correcciéon de

errores, queda en completa responsabilidad por parte del usuario y es este tltimo el que debe poseer
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1.2 Objetivos 3

conocimientos exclusivos del lenguaje de programacion en que las librerias fueron desarrolladas, de
conocer el disenio y la estructura interna de las mismas.

A la fecha las librerfas mencionadas no cubren con las caracteristicas bésicas de redes de creencia
profunda, poseen implementaciones especificas desarrolladas para algin trabajo de investigaciéon por
parte de su desarrollador y no de forma general, lo cual quita la posibilidad de aplicarlas a problemas
de otra indole ajena al que fueron concebidas. Es por todo ello que se desea implementar los algoritmos
de entrenamiento y prueba de las redes de creencia profunda, y asi aplicarlos al reconocimiento de
emociones humanas. Todo en un solo paquete de software, una libreria con las funcionalidades bésicas
de entrenamiento de las redes como asi también tareas de preprocesamiento de los datos, utilizando la
GP-GPU.

El sistema desarrollado serd de gran utilidad para la comunidad académica de la Facultad de
Ingenieria y Ciencias Hidricas, UNL, investigadores y expertos en el area de la inteligencia compu-
tacional podran realizar sus trabajos valiéndose de esta herramienta para aumentar la productividad,

reduciendo los tiempos necesarios y descubrir nuevos horizontes del conocimiento.

1.2. Objetivos

Generales

= Desarrollar una biblioteca para la creacién, entrenamiento y prueba Redes de Creencia Profunda
y MAaquinas de Boltzmann Restringidas que utilice la GP-GPU.

Especificos

= Relevar caracteristicas de las librerias pyCUDA, Theano, PyLearn2 y Torch.

= Implementar algoritmos para el entrenamiento y prueba de Maquinas de Boltzmann Restringidas
v Redes de Creencia Profunda.

s Implementar en GP-GPU los algoritmos para el entrenamiento de RBM y DBN.

= Evaluar el software aplicado al reconocimiento de emociones.

= Analizar el sistema con respecto a otras arquitecturas de redes tradicionales.

= Realizar el informe final y documentacion del sistema.

1.3. Alcances

En este proyecto se desarrollara un conjunto de algoritmos valiéndose de técnicas de aprendizaje
profundo utilizando el cémputo paralelo de las unidades graficas de propésito general. Los principales
usuarios al cual estan dirigidos pertenecen a la comunidad académica de la Universidad Nacional del
Litoral.

Se requiere que el software final implemente un algoritmo de entrenamiento para las DBNs robusto
y veloz a comparacién de implementaciones estandar iterativas. Para tal fin, se debe utilizar hardware
especifico de cdlculo masivo denominado GP-GPU y omitirse el desarrollo de la interfaz grafica para

el usuario.
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Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

2.1. Introduccion

Las redes artificiales han prosperado desde que Geoffrey Hinton mostré a la comunidad cientifica a
través de su trabajo de investigacién que las Maquinas de Boltzmann Restringidas pueden ser apiladas
entre si para conformar una red de creencia profunda, ambos modelos generativos de naturaleza
probabilistica que ademads son utilizados tanto en tareas de clasificacién como regresién [22, 21, 18].

El objetivo de este capitulo es proveer los conceptos basicos sobre estos modelos, las técnicas y
algoritmos utilizados para constituir el sistema de aprendizaje profundo, Redes de Creencia Profunda.
Es comtn referirse a las mismas por sus siglas tomadas del ingles DBN (Deep Belief Networks). De
igual manera, con el objetivo de unificar definiciones, utilizaremos el acronimo RBM para referirnos a
las Méquinas de Boltzmann Restringidas (Restricted Boltzmann Machines).

Como se verd a continuacién, la configuracién de una DBN se compone por bloques de RBMs, las
mismas provienen de un modelo mas general, los energéticos.

De este modo se introducird la matematica bésica, maquinaria fundamental para la compresién
de los conceptos bésicos sobre dichos modelos, también se incluira el desarrollo del algoritmo de

entrenamiento para las redes en cuestién, Divergencia Contrastiva (CD).

2.2. Modelos Energéticos

Los modelos energéticos asocian una funcion escalar de energia a cada configuracién de las variables que
los componen. El aprendizaje se corresponde a la modificacién del valor de dicha funcién, la cual posee
una forma con propiedades deseadas [3, 9]. Por ejemplo, es requerido o deseable que las configuraciones
optimas del modelo posean un nivel bajo de energia mientras que las otras configuraciones un nivel
superior. Los modelos energéticos probabilisticos definen una distribucién de probabilidad a través de

la funcién de energia, como la siguiente:

—Energia(x)

= (2.1)

donde x es la variable aleatoria de entrada. Es comun referirse a la energia del modelo como una

px) =

funcién que opera en el dominio logaritmico. La misma se puede generalizar como todas aquellas

funciones de la familia exponencial.
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El factor de normalizacién Z es llamado funcién de particion en analogia a los sistemas fisicos,

z - Z efEnergia(x) (22)

donde la sumatoria toma todos los valores del espacio de entrada discreto, o bien, una integral apropiada
para el caso continuo. De hecho, algunos modelos energéticos definen Z donde la sumatoria/integral
no existe [9].

Introduciendo variables latentes

En muchos casos de interés x contiene una gran cantidad de variables x;, y no es posible observar
dichas variables de forma simultanea o bien se desea introducir algunas variables no observadas en
orden de incrementar el poder expresivo del modelo [14]. De este modo al conjunto de variables x lo
separamos en dos subconjuntos, considerando a las variables observadas como v y a las latentes o

ocultas h se puede definir el modelo de la siguiente manera,

e—Energia(v,h)

p(v,h) = Z

(2.3)

donde

z Z Z e—Energia(v,h) (24)
v h

Como solo v es observada, la distribucién marginal de v esta dada por,

1 —Energia(v
p(v) = Y plv, ) = 2 S e Frersintv (2.5)
h h

En estos casos, es conveniente mapear la formulaciéon anterior a una que cuente con la forma
similar a la ecuacién 2.1, se introduce inspirado de la fisica, la definicién de energia libre

efEnergiaLibre(v)

= (2.6)

p(v) =

con Z =Y e Enersialibre(v) "go puede definir como:
Enegialibre(v) = F(v) = - logz ¢~ Enersia(v.h) (2.7)
h

por lo que la energia libre no es mas que la marginalizacién de las energias en el dominio logaritmico.

El gradiente de la funcién de verosimilitud! logarftmica (titil en el entrenamiento de la red por
medio del gradiente ascendiente estocdstico como se verd mas adelante) posee una forma interesante.
A partir de la ecuacién 2.5 y con pardmetros @, la funcién de verosimilitud logaritmica para un solo

punto, ejemplo del espacio de entrada v es:

1Funcién de verosimilitud, es una funcién de los parametros de un modelo estadistico que permite realizar inferencias
acerca de su valor a partir de un conjunto de observaciones. En la literatura puede encontrarse generalmente con el
simbolo L.
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log L(6|v) = logp(v|0)

1 —Energia(v,h)
= log = Xh: e &

_ logze—Energfa(v,h) —log Z (28)
h
— IOg Z e—Encrgia(v,h) _ IOg Z e—Encrgia(v,h)
h v,h
El gradiente con respecto a los parametros de la funcién anterior tiene la forma de,
0log L(0]v) 0 _ Bnergi 0 _ ‘
- — |1 nergfa(v,h) | Y 1 Energia(v,h)
06 20 \ " *® ; ¢ o0 | % ; ¢
_ 1 —Energia(v,h) 3Energia(v, h)
- e—Energia(v,h) Z ¢ T
2 h b (2.9)
1 — Energia(v,h) OFEnergia(v, h
+ Z he—Energia(v,h) 2};6 T
v, v,
OEnergia(v, h) OEnergia(v, h)
S hlv)——o A 7 ) Dt i A R’
S pthiv) = 4 S p ) =

en el ultimo paso se utilizo la probabilidad condicional, gracias al teorema de Bayes, escrita de la

siguiente forma:

1 —Energia(v,h) )
p(h‘V) = p(h,V) _ Ee _ e—Encrgla(wh)
p(V) i Z e—Energia(v,h) Z e—Energfa(v,h)
z h h

Notar que la ecuacién 2.9 es la suma entre dos esperanzas?,

8loga£9(9|v) — B {3Eg; h)] FEym) [aEé\; h)] (2.10)
Hallar el valor del primer termino, basta con calcularlo analiticamente en un solo paso, lo cual es
factible. Por otro lado, conocer el valor del segundo termino, la probabilidad conjunta sobre el modelo
P es muy costoso de calcular para el sistema computacional, debido a que es necesario visitar todos
los valores posibles de las variables, esta situacién no es viable en casos practicos.
Con ayuda de las técnicas conocidas como Monte Carlo via Cadenas de Markov se puede obtener
una aproximacion del segundo termino para gradiente estocastico de la funcién de verosimilitud

logaritmica [9].

2.3. Cadenas de Markov

En la teoria de la probabilidad se conoce como cadena de Markov a un proceso estocastico discreto
que cumple con la propiedad de Markov, es decir, si se conoce la historia del sistema hasta su instante

actual, su estado presente resume toda la informacién relevante para describir en probabilidad su

2Aqui E representa la esperanza matemaética o valor esperado.
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estado futuro. En este modelo la probabilidad de que ocurra un evento depende solamente del evento
inmediatamente anterior. Esta caracteristica de falta de memoria recibe el nombre de propiedad de
Markov.

Una cadena de Markov es una secuencia X1, X2, X3, ..., X,, de variables aleatorias. El dominio de
estas variables es llamado espacio estado; el valor de X, es el estado del proceso en el tiempo n. Si la
distribucién de probabilidad condicional de X, en estados pasados es una funcién de X,, por si

sola, entonces:

p(XnJrl = xn+1|Xn = x'ranfl =Tn—-1,""" 7X2 = x27X1 = -Tl) = p(Xn+1 = xn+1|Xn = mn)

donde X,, es un estado al momento n. Es claro que la probabilidad de transicién de un estado a otro
esta dada unicamente por el estado actual n y el anterior n — 1.

Las cadenas de Markov juegan un papel importante en el entrenamiento de las RBMs, debido a
que proveen del soporte para el muestreo de distribuciones de probabilidad complejas.

Las técnicas de Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCMC) simulan una cadena de Mar-
kov cuyos estados siguen una probabilidad dada en un estado de espacios de grandes dimensiones.
Esencialmente generan muestras de una probabilidad que se desconoce. El método de muestreo que se

analizard es el asociado a una distribucién de Gibbs, para los campos aleatorios de Markov (MRF).

Muestreo de Gibbs

El muestreo de Gibbs pertenece al grupo de algoritmos de Metropolis-Hastings. Este es un algoritmo
MCMC para obtener una secuencia de observaciones las cuales son aproximaciones a una distribucién
de probabilidad especifica, ttil cuando el muestreo directo es dificil de realizar. Esta secuencia puede
ser utilizada para aproximar la distribucién conjunta, aproximar la distribuciéon marginal de una de las
variables o un subconjunto de ellas. Tipicamente algunas de las variables involucradas se corresponden
a observaciones cuyo valores son conocidos y, ademéas no hay necesidad de muestrear.

La idea basica del algoritmo se centra en la construccién de una cadena de Markov y luego la
actualizacion de cada variable con probabilidades a posteriori basdndose en la distribucién condicional
dada por el estado de las otras variables. El muestreo de Gibbs puede ser utilizado para producir
muestras (aproximadas) de una distribucién de Gibbs de un MRF [14].

Considerando un MRF, X = (X7, ..., Xx) y un grafo no dirigido G = (V, E) donde V = {1,...,N}.
La variable aleatoria X;, 4 € V toma valores de un conjunto finito A y 7(x) = —e~*®) es la distribucién
de probabilidad conjunta de X. Ademads, si se asume que el MRF cambia su estado a través del
tiempo, podemos considerar X = {X(k)|k € No} como una cadena de Markov que toma los valores
de Q = AN, Luego X*) = (Xl(k)7 e ,XJ(\?)) describe el estado del MRF al tiempo k > 0. Entre dos
sucesivos puntos en el tiempo, el nuevo estado de la cadena es producido por el siguiente procedimiento.
Primero, una variable X;, i € V es elegida de forma aleatoria con una probabilidad ¢(i) dada por una
distribucién de probabilidad estrictamente positiva de g sobre V. Luego, el nuevo estado de la variable
z; es muestreado basado en la distribucién de probabilidad condicional dada por el estado (z)yev\i
dada todas las otras variables (X,),cv\;. Entonces tenemos, 7(x;|(2y)vev\i) = T(X4|(%w)wen; debido
a la propiedades de los MRF [9, 14]. La probabilidad de transicién p,, para dos estados x,y de un
MRF con x # y es,
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Fig. 2.1 Ejemplo de una Maquina de Boltzmann Restringida binaria. Con unidades visibles v;,i =
1,2,3,4 y unidades ocultas hj,j = 1,2,3. Cada una con sus respectivos bias, b y c. La matriz de
pesos Wy 3 conecta cada unidad visible con las unidades ocultas. Notar que Wy 3 = W3 4

q()7(yil(Tv)vevri), siFi €V entonces Vo € V con v #i:x, =1y,
DPxy =
0, cualquier otro caso.

Y la probabilidad, de que el estado x del MRF permanezca igual es, pxx = > q(i)7(2i|(2y)vev\i)
i€V
En la seccién 2.4.3 se desarrollara el algoritmo especifico.

2.4. Maquinas de Boltzmann Restringidas

Al inicio del capitulo se mencionaron las RBMs como un elemento clave para el proceso de aprendizaje
de las DBNs, en este capitulo nos enfocaremos en como entrenar éstos modelos.

Una mdquina de Boltzmann pertenece a la categoria de los modelos generativos, es una red artificial
recurrente de conexiones simétricas, cuyas unidades (neuronas) son activadas de forma estocéstica,
lo que permite aprender regularidades complejas presentes en los datos de entrenamiento [14]. Al
agregar ciertas restricciones a las conexiones, se obtiene una version restringida de la red, llamada
méaquina restringida de boltzmann (RBM), que consiste en una capa de unidades ocultas h y otra de
unidades visibles v. Su estructura es tal, que las conexiones entre ambas capas W son simétricas y
no se permiten conexiones entre unidades del tipo visible-visible u oculta-oculta. De ésta manera se
forma un grafo bipartito no dirigido como en la figura 2.1, donde b y ¢ son vectores de biases para
las unidades visibles y ocultas respectivamente y W es la matriz de pesos (sindpticos) entre ellas.

Mas formalmente, una RBM consiste en n unidades visibles V = (V4,...,V},) que representan los
datos observados, ademds se tiene m unidades ocultas o latentes H = (Hy, ..., H,,) que capturan las
dependencias entre las variables observadas. Existen varios tipos de RBMs segtin el dominio soporte
de las unidades que la componen. Se realizard la mayor parte del andlisis para las RBM Binarias,

aunque este puede extenderse a otros tipos de RBM (ver la seccién 2.4.6).
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2.4.1. RBM Binaria: unidades visibles-ocultas binarias

Este es el tipo de RBM maés comtn y debido a su naturaleza es el mas simple. En él, las variables
aleatorias (V,H) toman valores (v,h) € {0,1}"*t™ y la distribucién de probabilidad conjunta sobre

LB s

el modelo estd dada por la distribucién de Gibbs p(v,h) = con funcién de energia,

m n m

Zb v; — chhj - ZZh]vaw (2.11)

1=1 j=1

o en notacién vectorial,

E(v,h)=-b'v—c'h—v'Wh

paratodoi € {1,...,n}yj € {l,...,m}, w;; es una matriz de valores reales, que asocia a las unidades
Vi y Hj. Los otros términos involucrados, b; y c; son los bias, éstos toman valores reales asociados a
las unidades observadas y ocultas respectivamente.

La energia libre para una RBM binaria, segin la ecuacién 2.7 tiene la forma,

F(x)=-b'x— Z logz el Wix) (2.12)
J hj

La distribucién condicional p(h|v) y p(v|h) se factorizan de forma muy simple, resultando en

expresiones compactas [18, 14, 3]. Por ejemplo, para p(h|v) se tiene,

exp(b’v+ c’h + vWh')
S exp(b’v + ¢/h + vWh')
11 exp(eih; + hjWjv)
I s expleghy + hyWio)
H exp(h;(c;W;v))
2k i(cj +W;v))

exp(

ZHP hilv)
;

p(hlv) =

(2.13)

por lo tanto,

p(hlv) = Hp(thV) y p(vih) = Hp vilh) (2.14)

Por otro lado, es necesario determinar como se activan las unidades estocasticas. Considerando
la ecuacion 2.11 para una RBM con n unidades visibles y m unidades ocultas, tomando una unidad

visible v; la ecuacién de energia se puede rescribir como,

3El simbolo E representa la Energfa, se utilizard esta simplificacién para facilitar la lectura.
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E(V, h) = — Zaﬂ)i - Z bjhj - Z Z hjviwij
i=1 j=1 i=1 j=1
= —aqu; — Zwljvlhj — Zaﬂ/,’ — Z bih,’ — Z Zwijvihj
7 il i i#l g

(2.15)

- | a; + Z wljhj — Z a;V; — Z bih; — Z Z wijvihj
J

il P it g
B O‘l

=—uf + q

denotando al conjunto de las unidades visibles v sin la unidad v; como v_; se tiene,

p(vy=1,v_1,h)
p(V_l,h)
B p(vy=1,v_1,h)
p(vy =0,v_1,h) +p(vy =1,v_1,h)
e—E(v1=1,v1,h)

p(vr = 1|h) = p(v, = 1|v_1,h) =

e—E(v1=0,v1,h) + e—E(vi=1,vi;h)
e_(_lﬂl"l'al)
- e~ (=0B1+a1) 4 o—(—1B1t+ou)
e~ 1plf

e—e0b 4 e—elh
b

1+eh
1

1+eh

=o(v1)

donde o es la funcién sigmoidea, o(x) = 1/(1 + e *).
Teniendo en cuenta el resultado anterior y la ecuaciéon 2.13 podemos generalizar, la funciéon de
activacion para cualquier unidad (probabilidad de que se dispare o encienda) se corresponde a la

funcién sigmoidea,

i=1

p(Hj = 1|V) =0 (Z W;;V; + Cj> (216)

p(Vi =1/h) =0 [ Y wijh; +bi (2.17)

j=1
Lo siguiente es observar la forma de la distribucién de probabilidad sobre V| la distribucién

marginal de las variables visibles,
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La ecuacién anterior define el comportamiento de una RBM (marginalizada) como un modelo del
tipo productos de expertos, donde el niimero de expertos de cada componente individual son combinados
de forma multiplicativa. Cualquier distribucién sobre {0, 1}" puede ser modelada arbitrariamente bien
por una RBM con n unidades visibles y k& + 1 unidades ocultas donde k denota la cardinalidad del
conjunto soporte de la distribucién objetivo, esto es, el nimero de elementos de entrada de {0, 1}"

que tienen probabilidad no nula de ser observados [14].

2.4.2. El gradiente de la funciéon de verosimilitud

El gradiente 2.9 posee dos términos. En primer lugar se encuentra, el valor esperado del gradiente de
energia sobre la distribucién condicional de las variables ocultas dado un ejemplo de entrenamiento v,
el cual puede ser computado eficientemente debido a la simplificaciéon del mismo. Por ejemplo, para el

pardmetro w;; tenemos:
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Zp(h|v)% => p(h|v)hv;
h h

ij
= Z H p(hk|v)hiv;

h k=1

=33 plhulvIp(hoiv)hiy;

h; h_;

_th |VhU]Zp —ilv) (2.19)

%/_/
=1

=p(H; = 1|v)v;
m
=0 ZU}Z‘]‘U]' + ¢; ’Uj

El segundo termino de la ecuacién 2.9, esperanza del gradiente de la energia sobre la distribucién

de una RBM, puede ser reescrito como,

S r) Y O pien 3 Y e 2PV o)
v h h v

también se reduce el costo computacional al aplicarse el mismo tipo de factorizacién en la sumatoria
interna; de todas formas el cilculo permanece intratable para RBMs de tamano regular debido a que
su complejidad crece de manera exponencial con el tamano de las capas. Esto es, la suma externa al
igual que la interna recorre 2" o 2" estados posibles para las unidades binarias.

Para ejemplificar esta cuestion, consideremos una RBM con 1000 unidades visibles y 500 ocultas.
Las dos operaciones de suma recorren todos los posibles valores que pueden tomar cada unidad, en

21900 combinaciones distintas. Por otra parte, este cdlculo debe

este caso tenemos 21000 x 2500 —
realizarse para cada actualizacién de la red.
Entonces, el gradiente de la funcién de verosimilitud para un solo patrén de entrenamiento v con

respecto a wj; es:

Olog L O\V B Z 7h) —|—Zp(v,h)aE(v’h)

ow; ow;;
ij Wij vh ij

h
=> p(h|v)hv; — Zp Zp(h|v)hivj (2.21)
h
= p(H; = 1|v)v, Zp Hi = 1|v)v;

El valor medio de esta derivada sobre el conjunto de entrenamiento S = {v1,...,v;} a menudo puede

encontrase en la bibliografia con la siguiente notacién [21, 20],
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0log L(08|v) _1 OE(v,h) OE(v,h)
i Z Ow;; l Z [ Epihiy) [ ow;; T Epvh ow;;

veSs K

[t

7 z; h|v) 'Uzh ] + IE;D(V,h) [Uith (2.22)

= (vihi)pmv@e) = (Vily)pmv)
X (V;hj)datos — (Vilj)modelo = fase positiva — fase negativa

donde @ representa la distribucién empirica (datos) [14, 3]. El operador (-) denota el valor esperado.
De manera anédloga a la ecuacién 2.21 se pueden obtener los gradientes con respecto a los pardmetros

restantes de la red. Para el parametro b; de la i-ésima unidad visible se tiene,

dlog L(B|v)
— = pr (2.23)

y para el pardmetro c¢; de la j-ésima unidad oculta,

Olog L(0|v
gaCjH =p(H; =1|v) — Zp =1|v) (2.24)

Es imperativo evitar la suma de orden exponencial del segundo termino de las ecuaciones 2.21
y 2.23. Para llevar a cabo esto, se aproximan dichos términos por medio del muestreo de Gibbs ya

mencionado.

2.4.3. Aproximar el gradiente de la funcién de verosimilitud

Todos los algoritmos de entrenamiento para las RBMs aproximan el gradiente de la funcién de
verosimilitud para el conjunto de datos, que es requerido por el algoritmo de optimizacién, gradiente
ascendente estocdstico [3, 9, 22]. Nos enfocaremos en un tinico algoritmo de entrenamiento, en este

caso Divergencia Contrastiva (CD), la cual desarrollaremos a en la préxima seccién.

Muestreo de Gibbs en RBMs

Muestrear en una RBM es requerido por los algoritmos de aprendizaje, es un proceso necesario para
capturar la distribucién empirica de los datos con que la red entrena [14].

Extenderemos el desarrollo de la seccion 2.3 para las RBMs. La independencia condicional entre
las variables de la misma capa hace que el muestreo de Gibbs sea sencillo de ejecutar: en vez de
muestrear nuevos valores para todas las variables de forma secuencial, los estados son muestreados de
forma conjunta. Ademas, el proceso de muestreo puede realizarse en solo dos pasos: primero inferir
una muestra del nuevo estado de h para las unidades ocultas dado p(h|v), por ltimo tomar una
muestra del estado de v para las unidades de la capa visible basado en p(v|h). Este procedimiento se
conoce como muestreo Gibbs por blogues [25, 3].

Para t pasos de Gibbs, empezando por un ejemplo de entrenamiento (la distribucién empirica se

definida como P, la distribucién del modelo P) se tiene:
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S5 b

Fig. 2.2 Muestreo de Gibbs para una RBM con unidades visibles v y ocultas h. La cadena inicia con
Y dato del conjunto de entrenamiento. El proceso itera t veces hasta la distribucién estacionaria.

vl ~ P(v)

h® ~ P(h[v°)
vl ~ P(v|h%)
h! ~ P(hjv!)

(2.25)

donde P corresponde a la distribucién de los datos, P se asocia a la distribucién del modelo. Tiene
sentido comenzar la cadena desde un ejemplo debido a que el modelo se vuelve cada vez mejor al
capturar la distribuciéon de los datos de entrenamiento, las distribuciones P y P son cada vez méas
similares. El proceso puede representarse graficamente, tal como se observa en la figura 2.2. Notar que
si se comienza la cadena desde P en si misma, se deberia converger en un solo paso de muestreo, por

lo que comenzar desde P es un buen camino para asegurar la convergencia en solo pocos pasos [3].

2.4.4. Divergencia Contrastiva

Obtener estimadores puros del gradiente de la funciéon de verosimilitud logaritmica utilizando métodos
MCMC tipicamente requieren muchos pasos de muestreo (hasta el equilibrio del modelo) por lo que
es costoso a nivel a nivel de cémputos en aplicaciones practicas. Sin embargo, se ha mostrado que
pueden obtenerse estimadores lo suficientemente “aceptables” ejecutando una cadena de Markov de
tan solo unos pocos pasos. Esta técnica es denominada aprendizaje por divergencia contrastiva el cual
es un caso particular del muestro de Gibbs, se ha vuelto un estandar en algoritmos de entrenamiento
para RBMs [3, 14, 18, 21].

La idea del aprendizaje por divergencia contrastiva de k-pasos (CD-k) es simple: en vez de
aproximar el segundo termino de gradiente 2.21 y 2.23 desde la distribucién del modelo (lo cual
requiere correr una cadena de Markov hasta que la se llegue a la estacionalidad en la distribucién),

simplemente se ejecutan una cantidad finita y reducida de pasos k (usualmente k = 1) y el algoritmo
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Fig. 2.3 Divergencia Contrastiva, inicio en v® hasta k pasos v*. En este ejemplo k = 1 — CD;.

no espera llegar al equilibrio estacionario. La cadena de Gibbs comienza con un ejemplo v(9) del
conjunto de entrenamiento y continua hasta tomar la muestra v(*) después de k pasos. Cada paso
consiste en tomar una muestra h(®) de p(h|v*) y seguidamente tomar una muestra v* desde p(v|h*).
El gradiente 2.9 con respecto a los pardametros 6 de la funcién de verosimilitud logaritmica para un

patrén de entrenamiento v es aproximado por,

0 k
CD(6,v) = —Zp(h|v0)% +Zp(h|vk)% (2.26)
h h
Las derivadas en la direcciéon de cada parametro son obtenidas por “estimacién” de las esperanzas
sobre p(v) en (2.21 y 2.23) gracias a una sola muestra v(*). En su versién batch, un conjunto entero
de datos S es utilizado para el calculo de la aproximacion del gradiente en cada paso. Sin embargo,
puede realizarse dicha operacién de forma més eficiente tan solo considerando un subconjunto S’ C S
en cada iteracion, lo cual reduce la sobrecarga computacional en la actualizaciéon para cada uno de los
pardmetros. El subconjunto S es llamado mini-batch. Si este contiene un solo elemento (dato) para
la estimacion del gradiente, todo el proceso es denominado aprendizaje online. El pseudo-algoritmo
puede verse en el algoritmo 2.1. Mientras que una representacion grafica del mismo en la figura 2.3.
Tipicamente la distribucién estacionaria no es alcanzada después de k-pasos de muestreo. Por lo que
v(*) no es una muestra de la distribucién del modelo, sino que es una muestra parcial del mismo [4, 14].
Esta no tiene en cuenta el termino bias, ya que el mismo se desvanece a medida que k — oo. El
aprendizaje de la red por medio de CD produce buenos resultados a pesar de que solo una estimaciéon
del gradiente de la funcién de verosimilitud logaritmica para los datos de entrenamiento [18, 46]. El
método reduce el tiempo necesario para el entrenamiento de una RBM y es ampliamente aplicado en
la practica [21].
La representacion grafica del muestreo puede observarse en la figura 2.3.

Divergencia Contrastiva Persistente

Una muy simple y ligera modificacién en CD, insertando la propiedad de memoria de estados histérico
genera la versién persistente del algoritmo, denominado Divergencia Contrastiva Persistente
(PCD).

La tnica diferencia con CD se destaca al inicio cada actualizacién, en vez de inicializar v°

con un
patrén del conjunto de entrenamiento, se almacena o persiste el estado del batch anterior en dichas
unidades. Esto brinda la capacidad de memoria para el modelo, y se estima que a medida de sucesivas

iteraciones de actualizacién la distribucién P se acerca cada vez més a P [18, 3].
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Algoritmo 2.1 Divergencia Contrastiva de k-pasos

Entrada: RBM (Vy,---,V,,, Hy, -, H,), conjunto entrenamiento S

Salida: Aproximacién al gradiente Aw;;, Ab;,Ac; Vi,j ¢ = 1,---,n;5 = 1,---,m inicializar
Awij = Ab; =Ac; =0 para i=1,---,n5=1,---,m

1: funcién CD(V, H, 5)

2 para todo v € S hacer

3: v v

4: parat=0,--- ,k— 1 hacer

5 para¢=1,--- ,n hacer > toma una muestra
6 hz(t) ~ p(hz\vt)

7

8: fin para

: para j=1,--- ,m hacer > toma una muestra

10: v ~ p(v;[h?)

11: .

12: fin para

13: fin para

14: parai=1,--- ,n, j=1,---,m hacer

15: Aw;j + Aw;; +p(H; = 1|V0)'U§0) —p(H; = l\vk)v§k)
16: fin para

17: para j=1,--- ,m hacer

18: Abj +— Ab; + v](p) - vﬁk)

19: fin para
20: parat=1,--- ,n hacer
21: Ac; + Ac; + p(H; = 1|v°) — p(H; = 1|vF)
22: fin para
23: fin para

24: fin funcién
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Visible Oculta Denominacién Referencia
Binaria Binaria RBM Binaria [18]
Gaussiana Binaria RBM Gaussiana [53]
Jerarquica Binaria RBM Jerédrquica [42]
Jerarquica Multiple Binaria Softmax replicada/ LDA no dirigido (23]
Gaussiana Gaussiana PCA no dirigido (35]
Binaria Gaussiana PCA no dirigido binario [53]

Tabla 2.1 Clases mas comunes de Maquinas de Boltzmann Restringidas. La distincién es con respecto
al tipo de unidades visibles/ocultas que poseen.

2.4.5. RBM Gaussiana: unidades visibles de valores reales

Hasta ahora hemos considerado solo observaciones representadas por medio de vectores binarios,
pero a menudo deben ser considerados otro tipo de modelos, los cuales se rigen por valores reales.
Basta con modificar levemente la funcién de energia 2.11 por una que contemple los valores continuos,
reemplazando el espacio de estados posibles {0,1}™ de V por uno [0, 1]". De manera andloga pueden
derivarse las ecuaciones 2.16 y 2.17 para unidades gaussiana (solo cambia la unidad visible, por lo que
la ecuacién 2.16 es idéntica a la RBMs Binarias). La funcién de energia debe tener la forma de,

E(v,h) = 72% N ey fzghjwij (2.27)
i i j ij "
donde 02»2 es la varianza para la unidad i. El resto de los pardmetros, {v, h, b, c,w} se corresponden a
las RBM binarias ya mencionados.

Existen formas de sobrepasar esta limitacién (cambiar las unidades), solo se debe adaptar un
modelo de RBM binarias para que sea capaz de representar una distribuciéon continua por medio de
un simple “truco”. Los datos de entrada son normalizados al rango [0,1] y la probabilidad modelada
por las unidades visibles también se deben escalar. Esto es, en vez de tomar una muestra sobre
vectores binarios, la probabilidad p(V; = 1|h) es considerada como el estado actual de la variable V;. A
excepcion de que las variables visibles se fijan a valores continuos, el resto del proceso de entrenamiento
permanece sin cambios [22].

Cuando se utilizan unidades Gaussianas, la tasa de aprendizaje debe ser pequena [18, 21], ademads
no hay limites inferiores o superiores (no acotados) a los que la unidades pueden alcanzar y por ende

el modelo puede diverger por falla precisién numérica.

2.4.6. Otras clases

En la bibliografia puede hallarse diversas clases de RBMs, en general reciben el nombre segin el tipo

de unidades que las componen. RBMs maés comunes se encuentran en la tabla 2.1.

2.4.7. Analisis de comportamiento del modelo

Considerando la funcién de energia 2.1, si existiese una transformacién capaz de mapear cada
configuracion de la red segun los parametros 6 sobre el eje coordenado, la gréafica correspondiente
al plano bidimensional tendria una forma similar a la figura 2.4. Bajo repetidas actualizaciones, la

red tiende a modificar su energia asignando valores cada vez menores a aquellas configuraciones que
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Energia

actualizacién

Minimo de Energia

atractor

valle de atraccién Estados

Fig. 2.4 Valle de energia de una RBM en su forma maés general, la regién encerrada por las lineas
punteadas debajo de la curva de energia, denominada valle de atraccion, el estado actual de la red y su
actualizacién hacia un punto atractor, a la que con el tiempo la red converge. Dicho estado representa
un minimo de energia.

generen distribucion de probabilidad mas similes a las de los patrones de entrenamiento. Por otro
lado, asigna valores superiores a configuraciones que representen de forma erratica la distribucién de
los datos. Dichos conjuntos de valores asociados se conocen como valle de energia, donde los primeros

conforman “minimos locales”, también llamados punto atractor a cada uno de ellos, analogia a las

redes de Hopfield [3, 21].

2.4.8. Consideraciones practicas

A continuacion se mencionan algunas cuestiones précticas a tener en cuenta a la hora de efectuar el
entrenamiento de una maquina de Boltzmann restringida. Estas fueron proporcionadas por Hinton a

través de afios de experiencia en [21].

Inicializacion de los pesos y bias de la red

Al comienzo del aprendizaje, es recomendable asignar a la matriz de pesos valores muestreados desde
una distribuciéon Gaussiana con media nula y desviacion estandar alrededor de 0.01. Los bias de las
unidades visibles inicializados con p; /(1 — p;), donde p; es el porcentaje de los puntos de entrenamiento
sobre las unidades visibles i. Por otro lado, para los bias de las unidades ocultas se recomienda fijarlos

con valores nulos, esto produce buenos resultados en la prictica [21].

Controlar el progreso de aprendizaje

Es importante tener conocimiento de la evolucion del aprendizaje es 1til para determinar si es necesario
finalizar el proceso en caso de potencial sobre-ajuste, asi aumentar el poder de generalizacién de la
red. Para tal fin se pueden monitorear el error de reconstruccion, la energia libre o los filtros de las
unidades ocultas.
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Error de reconstruccion

Computar el error cuadratico medio entre el conjunto de datos y las reconstrucciones (estados de las
unidades visibles) de la red puede dar una buena idea sobre el progreso de aprendizaje: el error de
reconstruccién tipicamente decrece de forma rapida y constante al inicio del proceso de aprendizaje y
luego oscila suavemente debido al ruido producido por los mini-batches. A pesar que parezca apropiado
valerse del error de reconstruccion como “estadistico” de aprendizaje, el mismo es un mal indicador. El

algoritmo de divergencia contrastiva no optimiza dicho valor, por lo que no se ve reflejado en ello [21].

Energia libre

Una manera sencilla y eficaz de comprobar si la red estd “sobre-aprendiendo” los patrones (perdiendo
generalizacidn) es realizar la comparacién entre los vectores de energfa libre, ecuacion 2.12; a partir
del conjunto de datos de entrenamiento y validacién [21]. Si la diferencia entre las dos energias libres
aumenta o crece (la razén entre la energia libre de los datos de validacion y la energia libre de los
datos de entrenamiento es significativamente mayor que la unidad), entonces el modelo comienza
a perder generalizacion, una propiedad que en general no es deseada. Notar que las magnitudes de
la energia libre no tiene significado alguno, aunque la razén entre ellas es de utilidad (en la cual la
funcién de particiéon Z se cancela).

Examinar los filtros

Para muchos dominios donde las unidades visibles cuentan con una estructura temporal o espacial
(por ejemplo en imdgenes o el habla) resulta muy 1til graficar para cada unidad oculta, los pesos que
conectan dichas unidades con las respectivas unidades visibles. Los gréaficos generados son llamados
filtros.

Los filtros de las unidades ocultas pueden ser vistas como detectores de caracteristicas. En el
domino de la visién computacional, dada una unidad visible y su correspondiente pixel en la imagen,
surge la siguiente interrogante ;Qué forma deben poseer las imagenes observadas para activar una
unidad oculta méas que las otras? La respuesta a la misma se corresponde a un arreglo de dibujos
(cuadrados) con respecto a los pesos de la red los cuales conectan a una unidad oculta segin la
conexién con las unidades visibles correspondientes. La imagen resultante visualiza el patréon de
entrada, el cual es llamado como filtro de aprendizaje o, en términos bioldgicos, el campo receptivo.
Esos campos receptores son un buen camino para visualizar que caracteristicas las unidades ocultas
estan “aprendiendo”.

Cuando es necesario graficar los campos receptivos de muchas unidades ocultas, es conveniente
utilizar diferentes escalas de grises, es menos atractivo visualmente pero resulta mas informativo que
coloridos y enredados graficos [21].

Generalizaciéon: Dropout

Al igual que las redes neuronales cldsicas, las técnicas para ganar generalizaciéon también pueden ser
aplicadas a las RBMs. Una que ha dados buenos resultados practicos es dropout.
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Descripciéon del modelo con dropout Considerando una RBM binaria con unidades visibles
v € {0,1}" y unidades ocultas h € {0,1}". Se define la distribucién de probabilidad de la seccién 2.4.1
con mayor detalle,

p(v,h;0) = exp(v Wh+c'h+b'v).

1
Z(9)
donde 8 = {W, b, ¢} son los pardmetros del modelo. El termino Z es la funcién de particién.

A la definicién estandar de RBM anterior, es acopla un vector de variables aleatorias binarias
r € {0,1}™. Cada variable aleatoria r; toma el valor unitario con la probabilidad p, independiente de
las otras. Si r; = 1, la unidad oculta h; es retenida, en otro caso la misma es desechada del modelo
para la iteracién actual [44]. Una ilustracién puede verse en la figura 2.5 La distribucién conjunta

para una RBM con dropout puede expresarse como alguna de las siguientes formas,
p(r,h,vip,0) = p(r;p)p(h, v|r; 0)

m
plrsp) = [[p (1 —p)'"
j=1

1 m
p(h,v|r;0) = m exp(vTWh +c'h+ bTv) jl;[l g(hj,rj)
g(hj,rj) = 1(Tj = 1) + 1(7“j = 0)1<hj = O)

donde Z’(6,r) es la constante de normalizacién. g(h;,r;) impone la condicién de que si r; = 0,

entonces h; debe ser nulo. La distribuciéon sobre h dada v y r es el factorial,

n

p(h|[‘, V) = Hp(hj‘rjvv)

j=1

(2.28)
p(hy = 1|rj,v) =1(r; = 1)o (Cj + Zqui>

donde la distribucién sobre v dada h es la misma que la RBM de las ecuaciones 2.17 y 2.14.

Tasa de dropout La técnica de dropout introduce un hiperparametro extra, la probabilidad p de
retener una unidad. Este controla la intensidad de eliminacién, con p = 1 no existe dropout y a bajos
valores de p significa mayor dropout. Valores tipicos para las unidades ocultas estdn dentro del rango
[0.5,0.8]. Para capas de entrada, la eleccién depende del tipo de la misma, en caso de valores reales
(imagen o habla por ejemplo) un valor tipico es de 0.8. Para unidades ocultas, la eleccién de p estd
acoplada a la cantidad de unidades ocultas m. Cuando p es pequeno, se requiere que m sea mayor, lo
cual hace que el entrenamiento se ralentice y conduce al no ajuste de los pesos. Con p grande puede
que no se produzca suficiente dropout, lo cual previene el sobre-entrenamiento [44].

2.5. Redes de Creencia Profunda

Al igual que las RBMs, las redes de creencia profunda pertenecen a la categoria de modelos generativos
y probabilisticos, se valen de variables ocultas para aprender las caracteristicas de los datos con cual

se la entrena. A diferencia de las primeras, las DBNs se componen por varias capas de unidades
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(b) Red neuronal después de aplicar

(a) Red neuronal estandar Dropott.

Fig. 2.5 Izquierda: Una red neuronal estandar con dos capas ocultas. Derecha: Topologia similar
a la red (a), a la cual se le aplico dropout. La unidades con una cruz han sido eliminadas. Imagen
extraida de [44].

ocultas. Esta propiedad permite al modelo aprender representaciones de mayor nivel junto con la
relacién interna de dichas representaciones, como si las mismas se pudiesen organizar de forma
jerarquica [19, 42].

El comportamiento anterior es objeto de interés debido a que es asociado al comportamiento de
como los seres humanos percibimos nuestro entorno que nos rodea. Para ejemplificar esto, consideremos
una situacién del campo de la vision computacional, en primer lugar percibimos la unidad, a nivel
pizel, luego en un nivel superior trazos, seguido de deteccion de bordes, y asi hasta el ensamblando de
objetos para culminar en la formacion del conterto para los mismo. Este proceso es repetido hasta que
la informacién en conjunto sea lo suficientemente extensa para transmitir un mensaje [3, 54]. La idea
bésica se ejemplifica en la figura 2.6, donde a partir de un vector crudo de entrada, se transforma
gradualmente en representaciones de mayor nivel a medida en que se asciende en la jerarquia de
abstraccién, hasta conformar el mensaje (hombre sentado...).

Las DBNs fueron originalmente concebidas con unidades binarias estocasticas, en la actualidad
existe una extensa variedad de las mismas. Las variantes estdn dadas como se verd a continuacion,
por los bloques de RBMs por la que las DBNs se componen. En la figura 2.7 puede observarse la

representacion grafica de este modelo.

Modelo Hibrido

En una red de creencia profunda, [ capas modelan una distribuciéon conjunta entre los vectores

observados v y los ocultos h* como sigue:

-2

p(v,h',. .. h') = (H p(hk|hk+1)> p(h!~ 0 (2.29)

k=0
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representaciones de nivel superior

n'

Fig. 2.6 Representaciones Jerarquicas, se transforma gradualmente en representaciones de mayor nivel,
representado funciones asociadas al vector de entrada (pixeles, bordes, trazos, etc) hasta llegar al
nivel superior en donde el mensaje es transmitido (Hombre sentado...). Imagen extraida de [3].

Capa de Capa Capa Capa
entrada oculta 1 oculta 2 oculta 3

N e e i
Entrada #2 H‘ : : :
O @ O

Fig. 2.7 Red de creencia profunda. Notar que solo los pesos son bidireccionales entre las capas 2 y 3
(daltimas capas)

Entrada #3 H‘(\
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h3

ws | P(h%h?)
h? C D)

Q(h*|h') W,y P(h'|n?)

ht C D)

Q(ht|v) W) P(v|h')
v @)

Fig. 2.8 Una red de creencia profunda como modelo generativo (el camino generativo denotado
con las distribuciones P y flechas hacia abajo) y las distribuciones que extraen multiples niveles de
representacion de las entradas (camino de “reconocimiento” denotado con @, flechas hacia arriba). El
nivel superior, compuesto por las capas h? v h® conforman una RBM. Las capas inferiores a estas
dltimas forman un modelo de grafo dirigido.

donde v = h% p(h*~!|h*) es una distribucién condicional wisible dada una oculta asociada a una
RBM del nivel £ de una DBN, y p(hl_l, h') es la distribucién conjunta de la RBM del nivel superior.
La representacion grafica del modela puede encontrarse en la figura 2.8.

La distribucién condicional P(h*|h¥*1) y la distribucién conjunta del nivel superior P(h!~1 h')
definen el modelo generativo. Introduciendo @) para denotar la aproximacion o valor exacto de las
probabilidades a posterior del modelo, utilizadas para tareas de inferencia en el entrenamiento. Las
probabilidades @, son todas aproximaciones a excepcién en la capa superior Q(h!|h!=1), donde es
igual a P(h!|h!=1) debido a que (h!|h!~1) forma parte de una RBM, donde la inferencia exacta es
posible de calcular [3].

Cuando se entrena una DBN capa por capa por medio de un algoritmo heuristico* (ver algo-
ritmo 2.2), cada una es inicializada como una RBM, aqui denotamos Q(hk , hk_l) como la k-ésima
RBM entrenada de esta manera, donde P(...) describe las probabilidades segtin la DBN. Utilizando
Q(h* h*~1) como una aproximacién a P(h* h¥~1) (m4s sencillo de computar) luego de tomar una
muestra desde Q(h*, h*~1) [3, 4]. Estos Q(h*, h*~!) pueden ser utilizados para construir una repre-
sentacién de los vectores de entrada v. Para obtener una representacion de todos los niveles, utilizamos
el siguiente procedimiento. Primero tomamos una muestra h' ~ Q(h'|v) desde el primer nivel de
RBM, o alternativamente utilizando el enfoque de campos-medios se puede computar h' = E[h!|v]
en lugar de tomar una muestra de h', donde el valor esperado sobre la distribucién Q(h!|v) de una
RBM. Como resultado se obtiene justamente el vector de salidas para las unidades ocultas, que en el
caso comin (RBM binarias): h! = (b + W;v). Luego se toman los vectores de campo-medio h' o
bien las muestras h! como entrada al siguiente nivel de RBM, se computa h? o h? y as{ sucesivamente

como tantas capas se las DBN posee.

4Heuristico: en computacién, dos objetivos fundamentales son encontrar algoritmos con bajos tiempos de ejecucién y
soluciones optimas. Una heuristica es un algoritmo que abandona uno o ambos objetivos; por ejemplo, normalmente
encuentran buenas soluciones, aunque no hay pruebas de que la solucién no pueda ser arbitrariamente errénea en
algunos casos
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Como modelo discriminativo

De DBN entrenada de la forma en que se ejemplifica en el algoritmo 2.2, se pueden extraer los
parametros W (pesos de las RBMs) y ¢ (bias ocultos de cada RBM) de cada capa y utilizarlos para
inicializar una red multicapa profunda (perceptrén multicapa) [3, 22]. Dichos pardmetros pueden
ajustarse con respecto a otro criterio, tipicamente un entrenamiento supervisado.

Por dltimo, pueden aplicarse técnicas de generalizaciéon tradicionales como “dropout”, ver sec-
cién 2.4.8. Es necesario realizar un ajuste de los pesos obtenidos en la fase de pre-entrenamiento
heuristico, lo cual consiste en escalar la matriz de pesos W' para la capa [ con su correspondiente

tasa de dropout p a un factor 1/p [44].

Resumiendo el modelo discriminativo Para entrenar la red, primero se debe realizar un pre-
entrenamiento heuristico como fue descripto con anterioridad, para que la red aprenda las caracteristicas
de las caracteristicas. Luego, con los pesos se aplica un algoritmo de ajuste fino como ser el “propagacién
hacia atrds” (backpropagation) [17] a toda la red con el objetivo de poder discriminar entre los datos
etiquetados. Este enfoque tiende a disminuir muchos problemas del algoritmo de propagacién hacia

atras puro:

= Kl algoritmo de backpropagation no necesita que aprender las caracteristicas de los datos
inicialmente. Esta tarea fue realizada paso previo por el pre-entrenamiento heuristico de la DBN.
Disminuye el problema de desvanecimiento del gradiente [3].

= Fl algoritmo cuenta con menor probabilidad de quedar atrapado en un minimo local de energia
por su naturaleza estocéstica e inicializacion de los pesos [19].

= Son requeridos menos datos etiquetados para alcanzar tasas de error similares. El entrenamiento
previo (heuristico) no requiere datos etiquetados, por lo que es plenamente un entrenamiento
no-supervisado. Los datos etiquetados son un recursos escasos, y obtenerlos requiere un gran
esfuerzo manual. Requerir menor cantidad de datos etiquetados en cualquier algoritmo, abre las

puertas a una mayor cantidad de conjuntos de datos [21].

Como modelo generativo
Una muestra v de un modelo de DBN generativo puede obtenerse de la siguiente forma:

1. Tomar una muestra del vector visible h'~! desde la RBM superior. Esto puede realizarse apro-
ximando mediante la ejecucién de cadenas de Gibbs, en donde las mismas se alternan entre
h! ~ P(h!|h!=1) y !~ ~ P(h!~1|h!) por medio de muestreo de Gibbs, (ver seccién 2.4.3). Co-
menzando una cadena desde una representacién h'~! obtenida desde el conjunto de entrenamiento
(como las @ inferiores), es posible que se requiera algunos pasos de Gibbs.

2. Para k = [ — 1 hasta 1, tomar muestras h*~! dado h* de acuerdo al nivel k de la distribucién
condicional oculta-a-visible P(h*~!|h*).

3. v = hY es la muestra de la DBN final.

Resumiendo el modelo generativo

» Obtener una muestra de la RBM superior cuando la misma llegue al equilibrio (realizando el

muestreo alternado de Gibbs entre las dos capas superiores)
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= Comenzando desde las capas ocultas superiores contiguas a las anteriores, utilizar los pesos

arriba-abajo generativos para pasar a través de la red

Como una observacion interesante, las DBNs son recursivas: removiendo la capa visible de una red
de creencia profunda con més de tres capas, como resultado se obtiene otra red (DBN), solo que con

una capa menos.

Algoritmo 2.2 Entrenamiento no supervisado DBN

Entrada: DBN(e, [, W* b¥ ¢k P)

€ tasa de aprendizaje,
[ numero de capas a entrenar,

WP matriz de pesos para el nivel k, con k=1,...,1,
b¥ vector de bias visibles para las RBM del nivel k,
c® vector de bias ocultos para las RBM del nivel k,
P conjunto entrenamiento.

Salida: Matriz de pesos ajustados W’“
1: funcién DBN(e, [, Wk b ck, P)

2 mientras criterio de parada no alcanzado hacer

3 h ~ v > toma una muestra de P
4 parai=1,--- ,k — 1 hacer

5 para j = 1,...,m;m € h’ hacer

6: h! ~ Q(h} =1|h""1) > toma una muestra de @
7 fin para

8 fin para

9 RBMActualizar(h*=1, ¢, W* b*, c¥)

10: fin mientras

11: fin funcién
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Capitulo 3

Desarrollo

Cumplir con uno de los objetivos establecidos, desarrollar una biblioteca que brinde una interfaz para
la gestion de redes de creencia profundas, implica generar los procedimientos para entrenamiento y
ajuste de las DBNs y consecuentemente a las entrenamiento para las RBMs. Con la idea de disminuir
el tiempo en los procesos, la biblioteca debe ser capaz de aprovechar las funcionalidades de cémputo
utilizando la unidad GP-GPU.

Se realizé una exploracién de desarrollos similares al propuesto, estos pueden hallarse en Internet
y documentos cientificos. Una sintesis de los paquetes de software con mas referentes en la actualidad
junto a sus caracteristicas puede encontrarse en la seccién A.1. Para la implementacién se tuvieron en
cuenta varios aspectos, como ser el lenguaje de programacion a utilizar, las librerias de apoyo para la
comunicacién con la GP-GPU, cuestiones de diseno, entre otros (ver apéndice A).

Con la propuesta de ampliar a la mayor cantidad de personas de la comunidad que puedan hacerse
con la biblioteca, debe facilitarse su instalaciéon. Es por ello que los requerimientos de software externo
y no esencial deben ser minimos, solo dependencias necesarias para el libre funcionamiento de la
biblioteca reduciendo posibles conflictos con otras librerias.

En la fase de diseno, en primer lugar se debié analizar las herramientas y recursos disponibles. Por
un lado se cuenta con el hardware de cémputo GP-GPU, en adelante dispositivo, donde se realizaran
los calculos masivos; la CPU, denominada huésped ejecuta el sistema operativo, procesos, etc. ademés
de contener al dispositivo. La tecnologia seleccionada encargada de gestionar los célculos y pasos
necesarios, llamada Theano, el cual brinda caracteristicas de computo paralelo. Una vez relevados los
aspectos fundamentales de las herramientas, se deben tener en cuenta las funcionalidades necesarias
a implementar. Los algoritmos mas criticos a desarrollar estan relacionados al entrenamiento de las
RBMs y DBNs, asi como también el ajuste fino para estas tltimas.

En las siguientes secciones se desarrollarda una breve descripciéon sobre las unidades graficas.
También se contempld una sintesis de las decisiones tomadas para en la fase de implementacion, las
mismas abarcan la eleccién del lenguaje de programacion y librerias soporte, cuestiones de disefio
entre otras.

La biblioteca producida ha sido bautizada con el nombre de CUPYDLE, esta cubre con los
objetivos propuestos al inicio del proyecto. Es de cédigo abierto! y se encuentra en expansién de
nuevas funcionalidades.

LEl cédigo fuente, instrucciones y detalles puede encontrarse el sitio: https://github.com/lerker/cupydle


https://github.com/lerker/cupydle
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3.1. Analisis

Existen muchas definiciones para requerimiento, tales como: “una condicién o capacidad que debe estar
presente en un sistema para satisfacer un contrato, estandar, especificaciéon u otro documento formal”,
“una condicién o necesidad de un usuario para resolver un problema o alcanzar un objetivo”, o bien
“una representacién documentada de una condicién o capacidad de los tipos enunciados anteriormente”.
Se realiza el andlisis de requerimientos en funcién de las necesidades que tiene que satisfacer el sistema.

Los requerimientos pueden dividirse en funcionales y no funcionales. Los primeros definen las
funciones que el sistema serd capaz de realizar. Describen las transformaciones que produce sobre
las entradas para generar las salidas. Los requerimientos no funcionales estan relacionados con
caracteristicas que de una u otra forma pueden limitar el sistema, como por ejemplo, el rendimiento
(en tiempo y espacio), interfaces de usuario, fiabilidad, robustez del sistema, disponibilidad de equipo,
mantenimiento, seguridad, etc.

A continuacion se detallan los requerimientos de la biblioteca, algunos son heredados o provienen
del los requerimientos del proyecto:

Requerimientos funcionales

1. Crear una red de creencia profunda, entrenarla de forma heuristica por medio de métodos no
supervisados.

2. Ajustar la red de creencia profunda con técnicas supervisadas mediante el algoritmo de propaga-
cién hacia atras.

3. Crear una maquina de Boltzmann restringida, entrenarla de forma no supervisada.

El primer requerimiento se encuentra especificado en el objetivo principal del proyecto. El software
final debe proveer la funcionalidad de crear y gestionar dichas redes, y de los métodos disponibles de
entrenamiento debe elegirse uno heuristico a ser implementado.

El segundo requerimiento se encuentra relacionado al ajuste fino de la red. Una vez entrenada la
misma por un método no supervisado, el usuario puede (o no) ajustarla con datos etiquetados. Con
ello lograra mejores resultados para las tareas de clasificacién o regresion.

Por 1ltimo, el tercer requerimiento también presente en los objetivos del proyecto y el cual es
necesario en la etapa de entrenamiento de las DBNs. Se debe brindar al usuario la funcionalidad de
fijar individualmente los parametros capa a capa de las DBNs, que consisten en RBMs propiamente.
Por lo cual debe abstraerse la gestion de éstas ultimas en las redes de creencia profunda para su

entrenamiento.

Requerimientos no funcionales

Generar graficos sobre los estadisticos retornados del proceso de entrenamiento.

2. Almacenar los parametros, pesos de la red.

3. Manipular grandes volimenes de datos en GP-GPU, automatizar la transferencia de datos entre
el huésped y el dispositivo.

4. Requerir la menor cantidad posible de dependencias externas.



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

N. C. Ponzoni, H. L. Rufiner & C. E. Martinez; "Desarrollo de una biblioteca para sistemas basados en aprendizaje profundo mediante GP-GPU: aplicacion a reconocimiento de emociones (Undergraduate project)”

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

3.2 Diseno 29

5. Los algoritmos deben ser robustos y veloces.
6. El software debe ser portable.

El primer requerimiento no funcional, generar graficos de los estadisticos, es ttil para obtener un
panorama de forma répida sobre el proceso de entrenamiento de la red. Con dicha funcionalidad el
usuario recibe la retroalimentacion de manera mas eficiente que sin ella, realizando asi los cambios
necesarios para el siguiente proceso o etapa de entrenamiento.

Para el siguiente requerimiento, persistir en disco los parametros y datos de la red para el posterior
andlisis. Es necesario para portar los resultados hacia otro software o para su posterior anélisis.

El tercer requerimiento, relacionado a la gestion de grandes voliimenes de datos es propio a las
limitaciones del hardware (memoria de almacenamiento en la placa gréifica) y a problemas reales con
los que se ponen a prueba el software. Debido a que la memoria de la GP-GPU es fija y limitada debe
contemplarse la gestion de transferencia de datos de forma automatica sin intervenciéon del usuario
para cuando estos exceden la capacidad de la memoria disponible.

Con respecto al cuarto, requerir la menor cantidad posible de dependencias externas, se asocia a la
justificacién del proyecto. Surge luego de observar que implementaciones de software con funcionalidades
similares no eran posibles instalar en las PCs, debido a no poder satisfacer las dependencias de los
mismos por incompatibilidades del sistema operativo, software ya presente, etc. Cuando menor sea la
cantidad de software externo necesario para la ejecucién e instalacion de la biblioteca, mayor sera el
nimero de PCs donde podra ser instalada sin dificultad.

Los dos ultimos requerimientos se asocian también a la justificacion del proyecto. Los algoritmos
utilizados deben ser veloces con el objetivo de mejorar los tiempos de entrenamiento de DBNs en
GP-GPU a alternativas iterativas.

3.2. Diseno

Un estdndar para modelar los sistemas son las herramientas que proporciona UML (Unified Modeling
Language), el cual es un lenguaje utilizado para describir o modelar cualquier sistema de informacion.
UML provee un vocabulario y reglas que permiten representar sistemas mediante graficos sencillos o
texto y asi obtener modelos explicitos del proceso. Estos modelos mejoran la comunicacién cliente-
desarrollador durante la fase de disefio, y luego ayudan en el desarrollo, al poder ser interpretados por
personas ajenas del proyecto sin ninguna ambigiiedad.

En esta seccién, se describen funcionalidades de la biblioteca a partir de UML mediante los
diagramas de casos de uso y clases. También se desarrollard un andlisis sobre la libreria de apoyo para
la comunicaciéon con la GP-GPU Theano junto a los diagramas necesarios.

Eleccién de herramientas UML

La seleccién de dichas herramientas estd dada por la naturaleza del proyecto. El mismo no requiere
de interfaz gréafica, es manipulado por un tnico usuario, los procesos son independientes entre si, no
requiere de agentes externos, entre otras caracteristicas. La eleccién de otros diagramas no aportaran
informacién relevante, solo ofuscaran las funcionalidades del sistema.

Los diagramas de casos de uso determinan los usuarios del sistema, limites de mismo y sus
funcionalidades. Solo se expondran casos de uso de aquellos elementos que resulten de principal interés.

Los diagramas de clases es justificada debido al tipo de implementacién a realizar, orientado a objetos.
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Estos resultan ttiles para representar objetos, relaciones entre ellos, asi como también sus atributos y
métodos. Los diagramas de grafos son utilizados para representar la mecanica de operacién de Theano.
No siguen ningin estdndar de la UML, esto no es requerido ya que dichos diagramas son herramientas

para la codificacién interna de los métodos del programa.

3.2.1. Diagrama de Casos de Uso

Un caso de uso es la descripciéon de un conjunto de acciones que un sistema ejecuta y produce un
determinado resultado de interés para un usuario. El diagrama de caso de uso se utiliza para capturar
el comportamiento deseado del sistema en desarrollo, sin tener que especificar cémo se implementa
dicho comportamiento [43]. En esta seccién se desarrolla la funcionalidad basica del la biblioteca y
las operaciones que realiza el usuario, por medio de los diagramas de caso de uso y sus descripciones
textuales. Solo se expondran los casos de uso de elementos que resulten de interés.

A continuacion se explica en detalle los casos de uso mas destacados. En la figura 3.1 se observa el

diagrama de caso de uso de la biblioteca.

CUO1 - Crear DBN

CU02 - Agregar Capa
CU03 - Crear RBM

CUO8 - Entrenar RBM
CUO9 - Pre-entrenar DBN
CU11 - Crear MLP

CU15 - Entrenar MLP
CU10 - Ajuste DBN

Caso de Uso: CUO1 - Crear DBN
Actor: Usuario del Sistema

Curso Normal Curso Alternativo

1) El caso de Uso comienza cuando el usuario
crea la clase DBN.

2) El sistema se inicializa, comprobando la co-
municacién con la GP-GPU en caso de ser re-

querida.

3) El usuario tiene control sobre la DBN. El caso
de uso finaliza.

2.1) No se puede establecer la comunicacién con
la GP-GPU.

2.2) Se informa al Usuario del incidente. El caso
de uso finaliza.
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Tabla 3.1 Caso de Uso CUOL - Crear DBN
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Caso de Uso: CUO02 - Agregar Capa
Actor: Usuario del Sistema
Curso Normal

Curso Alternativo

1) El caso de Uso comienza cuando el usuario
ingresa los pardametros para una nueva capa de
la DBN.

2) Se invoca al caso de uso CU03 - Crear RBM
3) Se agregan los pardmetros de la RBM al
sistema. El caso de uso finaliza.

Tabla 3.2 Caso de Uso CU02 - Agregar Capa

Caso de Uso: CU03 - Crear RBM
Actor: Usuario del Sistema
Curso Normal

Curso Alternativo

1) El caso de Uso comienza cuando el usuario
agrega una nueva capa a la DBN.

2) Se inicializan los pardmetros de la RBM.

3) El caso de uso finaliza.

Tabla 3.3 Caso de Uso CU03 - Crear RBM

Caso de Uso CUQ9 - Pre-entrenar DBN
Actor: Usuario del Sistema
Curso Normal

Curso Alternativo

1) El caso de Uso comienza cuando el usuario in-
gresa datos no etiquetados para el entrenamiento
de la DBN.

2) Por cada capa de la DBN se invoca el caso
de uso CUO8 - Entrenar RBM.

3) Se almacenan los pesos de las capas en la
DBN.

4) El caso de uso finaliza.

2.1) La DBN no contiene capas. Se emite men-
saje de advertencia.
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Caso de Uso CUOS8 - Entrenar RBM
Actor: Usuario del Sistema
Curso Normal

Curso Alternativo

1) El caso de Uso comienza por invocacién del
caso de uso CUQ9 - Pre-entrenar DBN.

2) Se ejecuta el algoritmo de entrenamiento pa-
ra RBM, divergencia contrastiva o divergencia
contrastiva persistente

3) Se almacenan los pesos de la RBM entrenada.

4) Se imprimen los estadisticos y resultados.
5) El caso de uso finaliza.

3.1) Ocurre fallo de comunicacién sobre la GP-
GPU por sobre-calentamiento.

3.2) Se informa el error.

3.3) El caso de uso finaliza.

Tabla 3.5 Caso de Uso CUOS - Entrenar RBM

Caso de Uso CU10 - Ajuste DBN
Actor: Usuario del Sistema
Curso Normal

Curso Alternativo

1) El caso de Uso comienza cuando el usuario
ingresa datos etiquetados para la tarea de clasi-
ficacién de la DBN.

2) Se crea el MLP con las capas para el ajuste
fino. Se invoca al caso de uso CU11 - Crear MLP.
3) Por cada capa de la DBN se invoca el caso
de uso CU15 - Entrenar MLP.

4) Se almacenan los pesos de las capas en la
DBN.

5) El caso de uso finaliza.

3.1) La DBN no contiene capas. Se emite men-
saje de error.
3.2) El caso de uso finaliza.

Tabla 3.6 Caso de Uso CU10 - Ajuste DBN

Caso de Uso CU11 - Crear MLP
Actor: Usuario del Sistema
Curso Normal

Curso Alternativo

1) El caso de Uso comienza por invocacién del
caso de uso CU10 - Ajuste DBN
2) Se inicializan los pardmetros del MLP.

3) El caso de uso finaliza.
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Caso de Uso CU15 - Entrenar MLP
Actor: Usuario del Sistema
Curso Normal Curso Alternativo

1) El caso de Uso comienza por invocacién del
caso de uso CU10 - Ajuste DBN.

2) Se ejecuta el algoritmo de entrenamiento para
MLP, gradiente descendiente estocastico

3) Se almacenan los pesos del MLP entrenado. 3.1) Ocurre fallo de comunicacién sobre la GP-
GPU por sobre-calentamiento.

3.2) Se informa el error.

3.3) El caso de uso finaliza.

4) Se imprimen los estadisticos y resultados.

5) El caso de uso finaliza.

Tabla 3.8 Caso de Uso CU15 - Entrenar MLP

3.2.2. Diagrama de Clases

Un diagrama de clase describe un conjunto de clases y sus relaciones, siendo muy utilizados en el
modelado de sistemas orientados a objetos [43]. Estos diagramas se usan para modelar la vista de
diseno estatica de un sistema, incluyendo el vocabulario del mismo. Son importantes no sélo para
visualizar, especificar y documentar modelos estructurales, sino también para construir sistemas
ejecutables aplicando ingenieria directa e inversa.

En la figura 3.2 se observa el diagrama disefiado para la biblioteca. El mismo contiene solo las
clases RBM, DBN, MLP, Capa (Abstracta), CapaClasificacion, CapaRegresion, Funcion (Abstracta),

FuncionSigmoidea, Unidad (Abstracta), UnidadBinaria.

OpenBlas

También es posible unir a la implementacién de Numpy y Theano, la libreria de OpenBlas?. Esta
genera mayores beneficios en las implementaciones en CPU. OpenBlas es una libreria para operaciones
multi-hilo en CPU, y como es de esperarse ésta aumenta la velocidad de los algoritmos brindando

capacidades multi-hilo,cuando no se dispone de una GP-GPU.

3.2.3. Theano

Theano es una libreria desarrollada en Python, brinda al usuario funcionalidades para definir, optimizar
y evaluar expresiones matematicas, en especial aquellas que involucran arreglos multi-dimensionales
(numpy.ndarrays). Al utilizar Theano es posible aumentar la velocidad de ejecucién de software
desarrollado a comparacion a aquel que solo fue desarrollado en lenguaje Python o C, y que los mismos
involucren grandes volumenes de datos para su manipulacién. Ademés es capaz de sobrepasar en
varios ordenes de velocidad a implementaciones puras en C [33].

Theano combina aspectos de sistemas de dlgebra computacional (CAS por sus siglas en ingles) con
aspectos de un compilador para la optimizacién. Ademés es capaz de generar c6digo personalizado en
lenguaje C para muchas operaciones matematicas. La combinacién de ambos aspectos es muy 1util para

2Sitio oficial de OpenBlas: http://www.openblas.net/


http://www.openblas.net/
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CU13 - Cargar MLP

CU15 - Entrenar MLP CU14 - Imprimir Estadisticos

Fig. 3.1 Diagrama de Casos de Usos simplificado del sistema.
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expresiones matematicas complicadas, donde las mismas son evaluadas de forma reiterada un gran
nimero de veces, y donde la velocidad de evaluacion de dichas expresiones es critica. En situaciones
donde varias expresiones pueden ser agrupadas o simplificadas, Theano se encarga de reducirlas, lo
que disminuye la cantidad de sobrecarga en la compilacién/an4lisis.

La metodologia de Theano es, expresiones matematicas representarlas en grafos, y luego realizar
optimizaciones segtn se requiera. Ademads de poder insertar cédigo CUDA cuando se habilite el uso de
la GP-GPU. Theano gestiona las optimizaciones segin la complejidad de las expresiones (simbdlicas),
estas incluyen pero no estan limitadas a:

= utilizar la GP-GPU para realizar célculos.

= completado de constantes.

= combinar subgrafos similares, evitando computos redundantes.

= simplificacién aritmética, por ejemplo: x*y/x — y; ——x — x

= inserta operaciones eficientes del tipo BLAS cuando sea posible.

= utiliza operaciones ‘inplace’ para no interferir con otros cédlculos.

= fusiona ciclos del tipo ‘for-loop’ para expresiones elemento a elemento.

= mejora la estabilidad numérica en operaciones, por ejemplo obtiene el resultado de log(1+exp(x))
cuando x es muy pequefio.

Panorama general

Como cualquier libreria para el computo, Theano tiene multiples funcionalidades. Una de ellas es
brindar soporte para la creacion y manipulacién de variables simbdlicas, utilizadas en expresiones més
generales en los grafos de expresiones. La diferenciaciéon simbdlica es otra caracteristica muy util. Un
ejemplo de su aplicacion es en el algoritmo de propagacion hacia atras en redes multicapas.

A continuacién, se ejemplifica un algoritmo sencillo que multiplica dos matrices (A y B) y retorna

su resultado en C. En este ejemplo puede observarse la mecanica de funcionamiento.

Algoritmo 3.1 Ejemplo Theano

1
from theano import tensor
3 from theano import function

import numpy.random

= tensor.imatrix("A")

A
7 B = tensor.imatrix('B")

C = tensor.dot (A, B)

productoPunto = function (inputs=[A, B], outputs=C)
numpy . random . randint (0, 100, (1000,1000))
numpy . random . randint (0, 100, (1000,1000))
= productoPunto(a, b)

o T o
Il

Las primeras lineas se corresponden a los imports o llamadas de librerias externas, luego se definen
las matrices A y B como tensores de segundo orden. Se asigna a C el resultado del producto punto
entre A y B. Para realizar la operacion deseada, se debe indicar a Theano que nodos tiene que incluir
en el grafo de compilacién, en este caso A, B y C, senialando cuales son las entradas y las salidas
del mismo, en la instruccién function ejecuta la operacién. Notar que hasta este punto no se asigno

ningun valor a las variables, solo las definiciones.
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A B
Y

—> dot
Y
C

Fig. 3.3 Grafo producido por Theano sobre el Algoritmo 3.1. Las cajas definen las variables, los
paralelogramos definen las funciones/operaciones.

Por tltimo, se crean variables no simbdlicas, a y b (1000x1000) tipo numpy.ndarray que almacenan
valores enteros aleatorios. La variable ¢ toma el valor que retorna productoPunto entre a y b.

En resumen, para cualquier algoritmo es necesario definir variables simbdlicas, las mismas no se
almacenan dato alguno pero que son utilizadas para constituir las operaciones deseadas. Luego se
definen las variables dato, que son ingresadas en la funcién. Las entradas fluyen a través del grafo de
compilacién desde los nodos de entrada hacia la salida. La representacién grafica del proceso puede
observarse en la figura 3.3.

El Algoritmo 3.1, se ejecuta sin problemas en la unidad central de procesamiento, si se quisiera
utilizar el dispositivo es necesario indicar a Theano, por medio de variables de entorno globales,
que la compilaciéon del grafo debe incluir a la GP-GPU. En consecuencia, internamente los datos
son transferidos de la memoria del huésped hacia la memoria del dispositivo, este ltimo realiza las
operaciones y luego se transfiere nuevamente los datos hacia la memoria de la CPU. Para poder
lograr esto, basta con indicar que nodos deben ser transferidos, a su vez que tipo de variables y la
cantidad de memoria requerida para ser reservada en la GP-GPU, aunque Theano puede lidiar con
ello generalmente de forma automaética sin intervencion del usuario. Todo el proceso puede resumirse
en el algoritmo 3.2.

Algoritmo 3.2 Ejemplo Theano GPU

1 ... #imports

o
|

= numpy.random.randint (0, 100, (1000,1000))

b = numpy.random.randint (0, 100, (1000,1000))
A = tensor.shared(a, int32)

7 B = tensor.shared (b, int32)
C = tensor.dot (A, B)

o productoPunto = function (inputs=[], outputs=C)

11 ¢ = productoPunto(a, b)

Como se observa, con respecto al algoritmo 3.1 solo se cambian las instrucciones de creacién
de variables simbélica por una ‘shared’, lo que indica a Theano que dicha variable es compartida
con la GP-GPU. Cabe destacar que el grafo generado es idéntico al anterior, como se presenta en

la figura 3.4. Por cuestiones de claridad se agregaron las operaciones transferir, estas indican que los
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B A
A A
dot
Y
C
L
Y VY Y

/ Transferir

Fig. 3.4 Grafo producido por Theano sobre el Algoritmo 3.2, se han agregado las funciones de
transferencia de memoria para este diagrama especifico.

datos deben moverse desde la memoria central a la memoria del dispositivo y vise-versa. El resultado,
¢ de retornado como numpy.ndarray, por lo que también es necesario transferirlo hacia la CPU.

Ademas de los médulos tensor, shared y function existen otros a tener en cuenta, como ser el
médulo scan, que provee las directrices para realizar ciclos o bucles del tipo for-loop de forma eficiente
en GP-GPU.

La libreria Theano brinda una gran libertad a la hora de diseniar los algoritmos. El diseno de los
mismos para ambas arquitecturas es casi idéntico. Solo basta con cambiar la configuracién en Theano,
su compilador de funciones, para que la implementacién que se genera en tiempo de ejecucion, utilice
unicamente en la CPU o bien, en GP-GPU. Esto realiza los cambios necesarios en los algoritmos,
reemplazando cédigo Python por cdédigo CUDA cuando fuese posible, liberando al programador de
configuraciones, disenio de algoritmos en CUDA, etc.

Un ejemplo de ello puede verse en el siguiente script, theanoTest.py el mismo puede descargarse
desde la pagina oficial. Se observan los tiempos de ejecuciéon para ambas arquitecturas,

Algoritmo 3.3 Ejemplo Theano GPU/CPU

I root@2root:~/cupydle# python3 cupydle/test/theano testl.py

3 Using gpu device 0: Tesla C1060 (CNMeM is disabled, cuDNN not available)
[GpuElemwise{exp,no_inplace}(<CudaNdarrayType(float32 , vector)>),
5 HostFromGpu(GpuElemwise{exp,no_inplace}.0) ]
Looping 1000 times took 1.038315 seconds
7 Result is [ 1.23178029 1.61879349 1.52278066 ..., 2.20771813 2.29967761
1.62323296]
o Used the gpu

11 root@2root:~/cupydle# vi ../.theanorc
cambiar la wvariable ’gpu’ por ’cpu’

root@root:~/cupydle# python3 cupydle/test/theano testl.py
5 [Elemwise{exp,no_inplace}(<TensorType(float32, vector)>)]
Looping 1000 times took 4.390988 seconds
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17 Result is [ 1.23178029 1.61879337 1.52278066 ..., 2.20771813 2.29967761
1.62323284]
19 Used the cpu

3.2.4. Grafo muestreo de Gibbs: compilacién Theano

Uno de los algoritmos que requiere la mayor cantidad de recursos, es el “simple” muestreo de Gibbs,
es utilizado para el entrenamiento de las RBMs (ver algoritmo 2.1). Cuando el volumen de datos
involucrados es grande, el mismo itera reiteradas veces sobre los mismos datos realizando sucesivas
operaciones de multiplicacién, adicién y muestreo.

Es de gran utilidad realizar un grafo de compilacién, figura 3.5, que luego el mismo se implementara
con ayuda de la funcién scan de Theano. Esta funcién simplifica y optimiza ciclos iterativos del tipo
for-loop junto al muestreo de Gibss en el proceso.

3.3. Implementacion

A la hora de implementar los algoritmos se deben contemplar cuestiones relacionadas a los cédlculos,
si es conveniente distribuir el algoritmo de entrenamiento del modelo o distribuir las operaciones y
célculos del mismo. Para el primer enfoque, en general lo que se realiza es ejecutar el mismo algoritmo
de entrenamiento en distintos nodos (CPUs) y luego con una operacién reduccién se promedian
los resultados, este ultimo se utiliza para actualizar los parametros de la red. Esta metodologia es
generalmente aplicada en arquitecturas distribuidas, donde la comunicacion es por medio de mensajes
(clusters de CPUs con MPI?).

Para el segundo enfoque, se realizan las operaciones algebraicas aprovechando las funcionalidades
del hardware con el cual se cuenta, ya sea CPU o GP-GPU. Operaciones del tipo BLAS* pueden
realizarse en ambas arquitecturas, aunque en GP-GPU se observa un gran incremento en cuanto a
velocidad [34, 5]. Debido a los algoritmos a desarrollar y a la especificaciones del proyecto se optd

realizar los cdlculos utilizando la GP-GPU el segundo enfoque mencionado.

3.3.1. Hardware: CUDA

En esta seccién se abordara sucintamente los detalles de la arquitectura de hardware sobre la cual se
realizard la implementacién. Comprender las ventajas como asi sus limitaciones sirven de apoyo para
las decisiones de disefio de los algoritmos.

La GP-GPU puede ser programada utilizando Compute Unified Device Architecture (Arquitectura
Unificada de Dispositivos de Cémputo) o simplemente CUDA. Esta fue introducida en el mercado
a inicios de 2007 por la empresa NVIDIA. La misma hace referencia tanto a un compilador como a
un conjunto de herramientas de desarrollo que permiten a los programadores usar una extensiéon del
lenguaje de programacién C para codificar algoritmos en GP-GPU. Fue concebida para el calculo

intensivo (principalmente porque libera a la CPU de la tarea de la renderizacién de los objetos en la

3Interfaz de Paso de Mensajes, o en ingles Message Passing Interface (MPI) conforman una biblioteca de funciones
para la explotacién de multiples procesadores. Una implementacién de la misma puede encontrarse en https: / / WWW.
open-mpi.org/

4BLAS: Basic Linear Algebra Subprograms. Es un conjunto de rutinas a bajo nivel para realizar operaciones
algebraicas comunes como ser la adicién de vectores, multiplicacién escalar, producto punto, combinacién lineal y la
multiplicacién matricial. Para més informacién visite la pagina oficial: http: / / WWW.netlib.OI'g / blas /


https://www.open-mpi.org/
https://www.open-mpi.org/
http://www.netlib.org/blas/
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Fig. 3.5 Grafo de compilacién Theano. esquematiza la secuencia de un paso de Gibbs para el proceso
de muestreo. El grafo se aplica a la funcién SCAN de Theano. Las entradas se encuentran en itdlicas y
subrayado, los retornos en negritas
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Capacidad de Cémputo
Tesla Fermi Kepler Maxwell Pascal

10 11 1.2 13 20 21 30 35 37 50 5.2 6.0 6.1

Especificaciones de
Arquitectura

Cant. ALUs para operacio-
nes aritméticas de enteros,
precisién simple y de punto
flotante.

Ntum. de funciones de preci-
sién simple y de punto flo-
tante por unidad de funcio-
nes trascendentales.

Num. de unidades filtro de
texturas por cada direccio-
namiento de unidades de
renderizacién.

Cantidad de planificadores
wrap.

8 32 48 192 128 64 128

1 2 4 ‘2‘4

Tabla 3.9 Mayores diferencias entre las Capacidades de Cémputo. Los nombres de los dispositivos
sobre las mismas definen el codename del dispositivo en CUDA.

pantalla) y observar la creciente curva de rendimiento obtenida a los largo de los tltimos afios, se
comenzdé a utilizar para cdlculos de propésito general.

Internamente la GP-GPU implementa un enorme nimero de unidades aritmético légicas (UAL),
estas realizan operaciones elementales, mientras que presenta un escaso nimero de unidades de control
de flujo, lo contrario que sucede en una CPU convencional. Como resultado, la GP-GPU posee un
mayor nimero de caracteristicas para procesamiento masivo en comparacién a una CPU.

Las funcionalidades del dispositivo se encuentran unificadas en las versiones de arquitectura de
hardware GP-GPU y la version de CUDA. En general, estas se pueden agrupar en las llamadas

“capacidades de computo”, para mas detalle ver la tabla 3.9.

Elementos de una arquitectura CUDA

En la jerga de GP-GPU, el hardware grafico se identifica como dispositivo, mientras que la CPU que
la soporta como huésped. Un huésped puede soportar varios dispositivos (en principio tanto como
puertos PCI-Express se tengan). Cada dispositivo implementa basicamente 4 tipos de componentes:
los streaming multiprocessors (SM), las unidades de funciones especiales (SFU), las de doble precision
y el caché. Sin entrar en detalles, los SM presentan un conjunto de ocho procesadores escalares
denominados SP (scalar processors) capaces de procesar evaluandos de precisién simple. Las SFU
implementan esquemas de evaluacién optimizados. Las unidades de doble precisién realizan operaciones
con evaluandos de doble precisién. Finalmente el caché realiza operaciones andlogas presentes en un
sistema huésped, en pocas palabras preserva un conjunto de datos e instrucciones (siguiendo cierta

légica) cuya lectura logra un mayor rendimiento que en otro tipo de memorias [37, 8].

Modelo de organizacién y ejecucion

Una funcién es un conjunto de transformaciones en una secuencia establecida, organizada en entradas,
operaciones y salidas, aquellas a utilizarse en un dispositivo se denominan kernel o nicleo. Para su
procesamiento CUDA conforma lo que se denomina grilla o grid. La grilla presenta en cada nodo

un bloque de hilos o threads. Un hilo se define como la minima unidad de ejecucion posible, éstos
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pueden agruparse en un conjunto de hilos. El dispositivo gestiona varios niveles de subdivisiones
donde distribuye dichos bloques de hilos sobre los SM para ser procesados. El orden de reparto es
desconocido. Un ejemplo puede observarse en la figura 3.6.

Existe al menos una unidad dentro del dispositivo encargada de la organizacién de los bloques de
hilos dentro de cada SM, denominada SIMT. La misma tiene la responsabilidad siempre que pueda de
mantener a los SP activos. Para ello cada bloque de hilos es subdividido en warps, que no es mas que
un conjunto de 32 hilos, cada uno puede ser identificado por un indice.

Asi la unidad SIMT desglosa éstos bloques de hilos y distribuye warps sobre los SP. La cantidad
de warps activos por SM es dependiente de la Capacidad de Cémputo del dispositivo. A su vez la
unidad administra miltiples colas de warps (en espera, listo para ejecucion, entre otras).

Por otro lado tenemos el intercambio de procesos en CPU es una tarea costosa, dado que requiere
almacenar el estado del programa para que en el préximo quantum de tiempo de procesador que le sea
asignado pueda conocer el punto desde donde debe continuar (pila de instrucciones) y los datos que
tenia disponible (asi también los recursos a los que posefa acceso); contrariamente en una GP-GPU
los recursos son asignados por hilo, por lo cual no hay intercambios de estados entre ellos. Asi el
intercambio de hilos se hace sin una carga adicional de rendimiento. Como resultado, se puede reducir
notablemente la latencia de operaciones, en comparacion a arquitecturas tradicionales como la PC.

El modelo de ejecucion de la arquitectura CUDA se basa en lo que se conoce como SIMT single
instruction multiple thread, es decir, que todos los hilos dentro de un bloque ejecuten la misma
instruccién cada uno a sus respectivos datos, y de esta forma se amortiza la bisqueda de la instruccién
en memoria.

Tanto el sistema huésped como el dispositivo cuentan con sus distintivas memorias fisicas. Cada
memoria se encuentra separada por un bus de PCI-Express, por el mismo puede llevarse a cabo la
transferencia de los datos entre las dos arquitecturas, figura 3.7. En general, este proceso es uno de
los mas criticos, la velocidad de transferencia esta limitada fisicamente, la misma no depende de la
velocidad de procesamiento de los nicleos sino del Bus de datos. Segtin como se manipulan de los
datos y su transferencia hacen que el software final se ejecute con mayor o menor velocidad.

A continuaciéon se detallan los pasos principales de ejecucién utilizando CUDA en una GP-GPU.

Proceso de ejecucién general

Un proceso maestro inicia la operacién en la CPU, el cual realiza los siguientes pasos:

Inicializa la GP-GPU.

Reserva memoria en la unidad huésped y el dispositivo.

Copia los datos desde el huésped hacia la memoria del dispositivo.

Lanza multiple instancias de ejecuciéon de los kernels en el dispositivo en caso de ser posible.
Los datos se copian desde el dispositivo hacia la memoria del huésped.

En caso de ser necesarios los pasos 3-5 son repetidos.

Nt w

Se libera la memoria y terminan los procesos.
A mas bajo nivel, en la GP-GPU se ejecutan los siguientes procesos

= Cada instancia de kernel se ejecutan en un SM.
= Si el nimero de instancias exceden el numero de SMs disponibles, se ponen en cola de espera

hasta que se liberen recursos y ejecuta luego.
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Fig. 3.6 Descomposicion del dominio de resolucién de los bloques de hilos, con cierta cantidad de
nticleos CUDA (c) y posterior asignacién a los SM. En este ejemplo se cuenta con ocho SM. Cada SM
cuenta con su propia memoria interna.

DDRS3 GDDR3

~

CPU GP-GPU
Fig. 3.7 Izquierda CPU, dos nicleos los cuales ejecuta algunos hilos por nicleo, memoria fisica DDR3.
Derecha GP-GPU, por bloque ejecuta mayor cantidad de hilos, memoria GDDR3. La conexién entre
ambas unidades es PCI-Express.
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» Todos los hilos entre una instancia tienen acceso a la memoria local pero no a las otras instancias
(incluso si estdn en el mismo SM).

= No hay garantia alguna del orden de ejecucién de las instancias.

3.3.2. Despliegue

Surgieron inconvenientes a la hora de proceder a la instalacion de las tecnologias bésicas en la PC,
unico recurso disponible e indispensable para este proyecto. Tecnologias como ser Python en su tercera
versién, Numpy, Scipy ecosystem y Theano. Tampoco pudieron ser satisfechas las dependencias para
la instalacién del driver Nvidia (version 340.29) y caja de herramientas de CUDA. En general, debido
a la incompatibilidad entre paquetes ya instalados en la PC. En adicién a lo anterior, no era factible la
modificacién de la configuracion del huésped, ya que es un bien de uso publico junto a otras personas
que desempenan su labor en el &mbito académico de la facultad. Se tuvo que recurrir a la instalacién
por otros medios no convencionales.

Para efectuar la tarea, se eligié métodos o técnicas de virtualizacion, mas precisamente el despliegue
de contenedores utilizando el aplicativo docker®. Este proceso no fue planificado en el cronograma, y no
forma parte de los requerimientos originales del proyecto. La implementaciéon de docker, trajo consigo
beneficios extras como generalizacion y automatizacion de la instalacién tanto de los requerimientos
internos como externos de forma sencilla.

Para el despliegue de contenedores es recomendable crear un archivo Dockerfile, en el cual se
especifican todos los detalles del sistema crear, como asi la asignacion de recursos e imposicion de
restricciones. A continuacién se desarrolla una breve descripcién de Docker junto a los pasos de
instalacion en la PC disponible para el proyecto.

Docker

Docker es un proyecto de cédigo abierto que automatiza el despliegue® de aplicaciones dentro de
contenedores de software, proporcionando una capa adicional de abstraccién y automatizaciéon de
virtualizaciéon del sistema operativo. En el sistema operativo Linux, docker utiliza caracteristicas
de aislamiento de recursos del kernel, tales como cgroups y espacios de nombres (namespaces) para
permitir que contenedores independientes se ejecuten dentro de una sola instancia de Linux, evitando
la sobrecarga de iniciar y mantener la ejecuciéon como en el caso de maquinas virtuales.

Mediante el uso de contenedores, los recursos pueden ser aislados, los servicios restringidos, y
se otorga a los procesos la capacidad de tener una visién casi completamente privada del sistema
operativo con su propio identificador de espacio de nombres para el proceso, la estructura del sistema
de archivos, y las interfaces de red. Contenedores miltiples comparten el mismo nicleo, pero cada
contenedor puede ser restringido a utilizar sélo una cantidad definida de recursos como CPU, memoria
y recursos de E/S.

Gracias a docker, el entorno se vuelve independiente y libre de conflictos con otros paquetes. Para
lograr el despliegue es necesario ejecutar una serie de pasos para instalar los requerimientos necesarios
en docker. Todos los pasos pueden estar contenidos en un archivo, llamado Dockerfile, para facilitar

el proceso. Los dos comandos a ejecutar para disponer del entorno completamente funcionando son:

5Sitio oficial de Docker: https://www.docker.com/
SDespliegue: Proceso por el que una aplicacién informéatica pasa a estar lista para utilizarse.
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admin@gpu:~$ docker build -t cupydleOS:latest .
#..

. creando la imagen

admin@gpu:~$ sudo docker run --name cupydle -it --privileged=true \
--device /dev/nvidiactl:/dev/nvidiactl \
--device /dev/nvidia-uvm:/dev/nvidia-uvm \

--device /dev/nvidia0:/dev/nvidia cupydle0S:latest /bin/bash

# ejecutando de forma iterativa

Para més informacién se puede acceder a la documentacién oficial de docker”. A continuacién se

detalla el Dockerfile utilizado en el proyecto.

Algoritmo 3.4 Dockerfile

1

~

41

5

IS

FROM ubuntu:14.04

MAINTAINER Ponzoni Nelson <npcuadra@gmail.com>
LABEL ubuntu="14.04" python="3" nvidia="340.29"

# Main workdir

WORKDIR /root/

# Kernel, add repo for

downloading

cuda="6.5" theano="0.82"

RUN echo "deb http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu precise—updates main" >>

/etc/apt/sources. list

# Install packages and

RUN apt—get update && \

dependencies

apt—get install —y —no—install —recommends —force—yes \

wget '\
build—essential \
python3—numpy \
python3—scipy \
python3—dev \
python3—pip \
python3—nose \
python3—matplotlib
libopenblas—dev \
git \

gcec —4.6 \
g++—4.6 \

\

linux—headers —3.2.0-97—generic # linux—headers —‘uname —r°‘

# Install theano with python3

RUN pip3 install Theano

# Change the default gcc

RUN update—alternatives
update—alternatives
update—alternatives
update—alternatives
update—alternatives
update—alternatives
update—alternatives
update—alternatives

# Setting up .theanorc
RUN echo —e

"[global]\ ndevice=gpu\nfloatX=float32\noptimizer
nfastmath=True\nflags=D Ch | LS\
f h=T fl D_FORCE_INLINES\n"

——install /usr/bin/gcc gcc /usr/bin/gcc—4.6 20 && \
—install /usr/bin/gcc gcc /usr/bin/gcc—4.8 10 && \
——install /usr/bin/g++ g++ /usr/bin/g++—-4.6 20 && \
——install /usr/bin/g++ g++ /usr/bin/g++—-4.8 10 && \
——install /usr/bin/cc cc /usr/bin/gcc 30 && \
——set cc /usr/bin/gcc && \

——install /usr/bin/c++ c++ /usr/bin/g++ 30 && \

——set ct++ /usr/bin/g++

for CUDA

including=cudnn\n[lib ]\ ncnmem=1\n[nvcc

"Pagina Oficial Docker: https://www.docker.com/what-docker
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>> /root /.theanorc

# Download driver, toolkit and samples
19 RUN wget —progress=bar:force
http://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/6_5/rel/installers/cuda_6.5.14
_linux_ 64 .run
510 && O\
chmod a+x cuda_6.5.14_linux_64.run

# Install them all
55 RUN echo "Installing the driver" && ./cuda_6.5.14 linux_64.run —silent ——driver
——override && \
57 echo "Installing the tooltkit" && ./cuda_6.5.14_ linux_64.run —silent
—toolkit
59 ——override && \
echo "Intalling samples" && ./cuda_6.5.14 linux 64.run —silent ——samples
61 ——samplespath=/home/ —override && \
rm cuda_6.5.14_linux_64.run && \
63 In —s cuda—6.5 /usr/local/cuda && \
rm —rf /var/lib/apt/lists /%

# Setting up environment variables
67 ENV PATH /usr/local/cuda/bin:${PATH}

ENV LD_LIBRARY PATH /usr/local/cuda/lib64 :${LD_ LIBRARY PATH}
60 ENV PYTHONPATH /root/cupydle/

3.3.3. La biblioteca: Cupydle

El software, resultado de este proyecto recibe el nombre de CUPYDLE, siglas provenientes de CUDA
PYthon Deep LEarning; desarrollado en lenguaje Python, implementa las redes de creencia profunda
y brinda la posibilidad de despliegue tanto en CPU tinicamente o bien en GP-GPU.

Para que la biblioteca desarrollada sea considera como tal, se deben proveer de un conjunto de
funcionalidades y caracteristicas que brinden un soporte de forma integral al usuario en diferentes
aspectos. Por ejemplo no basta con solo proveer de los algoritmos para el entrenamiento de las DBNs
sino que también seria de gran utilidad disponer de métodos para el almacenamiento del estado actual
de modelo, graficar resultados, preprocesamiento y manipulacién de datos, etc. Todas ellas pueden ser
invocadas por el usuario en una capa o nivel superior del software, evitando la codificaciéon de las
mismas.

También se invirtié esfuerzo en optimizar el cddigo desde el enfoque de utilizaciéon de memoria. Se
focaliz6 en la reserva de memoria en GP-GPU de manera contigua, para diminuir la fragmentacion.
Por otro lado, se realizaron pruebas para evaluar y optimizar el uso de la memoria Ram, en conjunto
lograr asi la mejor utilizacién de los recursos disponibles.

Algunas de las funcionalidades finales con la que se cuentan hasta el momento son:

» (Generales

e MacroBatch, copia por chunks hacia la GP-GPU de forma automaética e inteligente.
e M¢étodos éptimos para la persistencia en disco, optimizada la reserva de memoria.
o Gréficos generales. Resultados de entrenamiento. Filtros de las unidades ocultas. Resultados

del ajuste fino. Matriz de confusién.
= Maquinas de Boltzmann Restringidas (RBM)

e Tipos: Binaria y Gaussiana.
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¢ Almacenamiento y recuperacién de las representaciones ocultas.

o Entrenamiento:

o

Algoritmo de Divergencia Contrastiva con n pasos de Gibbs (CD,,)

[¢]

Algoritmo de Divergencia Contrastiva Persistente con n pasos de Gibbs (PCD,,)
o Aprendizaje por batchs, termino de momento.

o Funcién de costo: Error cuadritico medio (MSE), entropia cruzada, energia libre.
o Evaluacién:
o Muestreo desde el modelo con n pasos.
» Redes de Creencia Profunda (DBN)
o Entrenamiento:

o No-supervisado: Apilado de RBMs por capas. Entrenamiento heuristico.

o Ajuste de los pesos por medio del algoritmo de propagacién hacia atras.
e Evaluaciéon: predicciéon de patrén.
v Clasificador estandar multicapa (MLP)

o Algoritmo de optimizacién: Gradiente descendiente estocdstico (SGD), aprendizaje por
batchs y termino de momento.

o Numero variable de capas: capa logistica, capa softmax.

e Funciones de activacién: sigmoidea, tanh, ReLu, gaussiana.

» Funciones de costo: entropia cruzada, error cuadratico medio (MSE).

e Términos de regularizacién [y y Is.

e Técnicas de parada temprana y evaluacion: Paciencia, iteraciones, tolerancia al error, tiempo

transcurrido, evaluacion rapida en histéricos.
» Validacion y prueba de los modelos, manipulacion de datos

e Validaciéon Cruzada.
e Segmentacién: K_ fold, LabelKFold, LeaveOneOut, StratifiedKFold,

o Normalizacién: z_score, Blanqueo, Rango [min,max].
= Bisqueda de hiperpardmetros.

e Busqueda por grilla exhaustiva y btsqueda por grilla aleatoria.

Cabe destacar que se han desarrollado clases y métodos abstractos para disversas funcionalidades.
Por ejemplo, para los tipos de RBM se codifico una clases Unidad abstracta, si un usuario desea crear
un nuevo tipo de unidad (ejemplo: softmax) ésta deberd heredar de ‘unidad’, por lo que se obliga a

implementar todos sus métodos (compatibilidad y consistencia con el resto del software).

Requerimientos

Los requerimientos de software ajeno a la biblioteca necesarios para la ejecucion de la misma se detallan
en la tabla 3.10. El primer requerimiento es simplemente el lenguaje de programacién, Python, los
siguientes dos son librerias para el computo cientifico, calculo vectorial. En la cuarta posicién, Theano,

libreria de computo masivo y distribuido en GP-GPU. La quinta es requerida para realizar graficos.
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Libreria Version

Python >= 3.0
Numpy >=1.8
Scipy >=0.11
Theano >= 0.82

Matplotlib  >= 1.3
OpenBlas* >=1.13
h5py* >=2.5

Tabla 3.10 Requerimientos de la biblioteca CUPYDLE. * Recurso opcional.

La sexta es utilizada para operaciones multi-hilo en CPU. Por ultimo, h5py brinda la funcionalidad

de almacenamiento en disco de manera eficiente. Estas dos tltimas son opcionales.

Documentacién

La documentacién del software no pertenece a los objetivos originales del proyecto, aunque como se
aclaro en el apéndice A, cualquier software sin documentacién clara y coherente limita su vida ttil
(ver tabla A.1). La documentacién del cddigo fuente posibilita la continuidad de futuros desarrollos
de manera més sencilla y productiva. Gracias a buenas practicas de programacién, como ser la
documentacién in situ de los métodos, clases y funciones se pudo generar la documentacién de la
biblioteca sin grandes complicaciones. La misma se encuentra disponible de forma online®. En la
pagina web se puede acceder a la version PDF. Actualmente se encuentra en desarrollo y se encuentra
una copia de la misma en el apéndice C. También son accesibles online los esquemas de disefio, el

c6digo fuente, etc., como se observa en las capturas de pantalla 3.8.

Ejemplo de uso

Utilizar las funcionalidad de la biblioteca es muy sencillo, basandose en técnicas y metodologias de
otras bibliotecas populares se sintetizan las siguientes funciones: «DBN» crea una red de creancia
profunda, «agregarCapa» agrega una nueva capa a la red con los sus pardmetros (tasa de aprendizaje,
tasa de dropout, cantidad de pasos de Gibbs, etc), el siguiente método es «entrenar» como su nombre
lo indica realiza el entrenamiento no supervisado del modelo, el método «ajustar» efectua el ajuste
fino del modelo con los pardmetros andlogos a un clasificador estdndar (tasa de aprendizaje, momento,
épocas, etc), por dltimo se cuenta con las funciones de «guardar» y «cargary necesarias para persistir

y recuperar los modelos en disco. En el algoritmo 3.5 ejemplifica la secuencia antes mencionada.

Algoritmo 3.5 Ejemplo oprativo de cupydle

1
from cupydle.dnn.dbn import

import numpy as np

misDatos = [...]

7 # crea la DBN

miDBN = DBN(nombre="midbn )

# agrega una capa a la DBN de 784 unidades ed entrada y 100 unidades ocultas,

8https.//www.http://cupydle.readthedocs.io


https.//www.http://cupydle.readthedocs.io
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11 # tamanio del batch, tasa de aprendizaje para los pesos, tipo de red.

miDBN. agregarCapa (n_ visible=784, n_hidden=500, epocas=100, tamMiniBatch=10,
13 lr_pesos=0.1, pasosGibbs=1, momento=0.01, tipo=’binaria’)

o

miDBN. entrenar (dataTrn=datosEntrenamiento, pcd=False,
17 guardarPesosIniciales=False, filtros=True)

19 # ajusta la red con los parametros para la tarea de clasificacion
miDBN. ajuste (datos=datosmisDatos, fnActivacion="sigmoidea"

# persiste en disco el modelo entrenado

23 miDBN. guardar ( 'miModelo ")

25 # recupera desde disco el modelo almacenado

miDBN = DBN. cargar ('miModelo)

20 #fin

# entrena la red con el conjunto de datos, tipo de algoritmo, imprime filtros ..
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4 Cupydle
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Fig. 3.8 Documentacién y cédigo fuente de la biblioteca Cupydle. (a) Captura de pantalla del sitio
readthedocs (https.//www.http://cupydle.readthedocs.io) donde se encuentra alojada la documentacion.
Disponible también la descarga en archivo PDF. (b) Repositorio git del cédigo fuente (https://github.
com/lerker/cupydle)
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

Las pruebas fueron realizadas en una computadora con una GP-GPU instalada, disponible como
recurso para este proyecto. Las caracteristicas del dispositivo se detalla en la tabla 4.1. Informacién
més detallada sobre la GPU puede encontrase en [11]. La computadora donde se encuentra instalada
la unidad posee un procesador Quad Core 2 Duo, tal como se detalla junto a otras caracteristicas
propias en la tabla 4.2.

En las siguientes secciones se mostrara el desempeno de las redes de creencia profundas frente a
experimentos clasicos del aprendizaje maquinal. Es comun en el d&mbito académico-cientifico realizar
pruebas comparativas con la base de datos de digitos manuscritos llamada MNIST [27]. Por otro lado,
se realizaron pruebas sobre el conjunto de datos multimedia de registros con emociones humanas,
llamada RML emotion Database.

4.1. Consideraciones previas

Para todas las pruebas los conjuntos de datos se ha fraccionado y evaluados en lo posible reiteradas
veces para obtener estimadores con mayor confianza utilizando técnicas de validacién cruzada. Se
generaron particiones de entrenamiento y prueba, diez para MNIST y seis para RML. Se dividi6 el
conjunto de entrenamiento en validacién y entrenamiento propiamente, asignando un 20 % de los
patrones de forma aleatoria al primero y el restante 80 % al segundo conjunto. Dado que los datos
estan balanceados, es decir, se presentan misma cantidad de datos etiquetados de cada clases en cada
conjunto, no es necesario un balanceo artificial para elegir las particiones.

Se propone realizar un anélisis comparativo sobre el desempeno del sistema en su versién iterativa
utilizando CPU y masiva con GP-GPU. Debido a los tiempos requeridos para el entrenamiento de
una DBN son extensos, demostrados en los trabajos cientificos y como el mismo Hinton declara en sus
investigaciones [22, 18] deben limitarse las pruebas realizadas para que las mismas sean viables. Dos
limites podemos mencionar, la cantidad de épocas a entrenar y por otra parte, reducir el tamano de
la base de datos conjuntos de pruebas. Si bien el primer enfoque no es aconsejable aplicarlo (reducir
épocas de entrenamiento puede que el modelo no consiga aprender lo suficiente sobre los datos) se

opto por esta metodologia ya que cubre con los objetivos.
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Especificaciones

Valor

Capacidad de Céomputo

Multiprocesadores / Nicleos CUDAxMP
N° de niicleos de procesamiento para streaming
Frecuencia de los nicleos de procesamiento
Memoria global dedicada

Frecuencia de la memoria

Interfaz de memoria

Ancho de banda de memoria

Interfaz del sistema

Memoria Total constante

Memoria compartida por MP

Registros por MP

Hilos por warp

Cantidad méxima de hilos por bloque

1.3

30 / 8

240

11296 MHz (1.3 Ghz)
4294770688 (4GiB)
800 MHz

512-bit GDDR3

102 GB/sec

PPCI Express x16 Generacion 2
65536 (64kiB)

16384 (16kiB)

16384 (16kiB)

32

512
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Maéaxima dimensién de hilos
Méxima dimensién de la grilla

(512,512,64)
(65535,65535,1)

Tabla 4.1 Especificaciones de la GP-GPU Nvidia® Tesla C1060

Especificaciones Valor
Procesador Intel® Core™ 2 Quad Q9300
Numero de nticleos (hilos) 4 (1)

Velocidad del reloj 2.50 GHz
Cache 3 MB

2x DDR3-800 MHz

4037584 kB ~ 4 GB

Ubuntu Linux 12.04.5 LTS
GNU/Linux 3.2.0-97-generic x86_ 64

Tipo Memoria
Memoria del sistema,
Sistema Operativo
Kernel

Tabla 4.2 Especificaciones de la CPU disponible para el proyecto.

Para todas las pruebas, se han considerado momentos en que la carga de la CPU se encontrase en
su minimo (~ 0.0 %); ademads se ha reducido toda actividad en la mismas para obtener estimadores
de performance con mayor precision.

Cabe destacar que el hardware utilizado al momento de redaccién de este informe es antiguo (tanto
la CPU como la GP-GPU datan ~2008/09). En la actualidad se han realizado mejoras significativas
en ambas arquitecturas, por lo cual lo resultados expuestos en esta seccién pueden variar pero aun asi
mantener la relacion entre si. Por otro lado, no se tuvo en cuenta la paralelizacion de los algoritmos

en CPU, lo cual influye en los tiempos necesarios en las pruebas iterativas.

4.2. MNIST: clasificacion de digitos manuscritos

La base de datos del MNIST contiene 60.000 imagenes de entrenamiento y 10.000 imégenes de test
de digitos escritos a mano del 0 al 9 por alrededor de 250 autores distintos [26]. Las imégenes han
sido previamente normalizados en tamano y centrados en un cuadrado de 28 pixeles de alto por 28
pixeles de ancho, por lo tanto se tienen un total de 784 valores/datos por imagen. La intensidad
de cada uno de los pixeles también ha sido normalizada de forma que se sitie entre 0 y 255. Para

utilizarlos en un modelo, tinicamente se debe normalizar los valores de los digitos dentro del rango
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0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
0 0 0 0 0

Digito: 0 Digito: 1 Digito: 2 Digito: 3 Digito: 4

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
0 0 0 0 0

Digito media: 0 Digito media: 1 Digito media: 2 Digito media: 3 Digito media:

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
0 0 0 0 0

Digito: 5 Digito: 6 Digito: 7 Digito: 8 Digito: 9

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
0 0 0 0 0

©

Digito media: 5 Digito media: 6 Digito media: 7 Digito media: 8 Digito media:

Fig. 4.1 Ejemplo de la base de datos MNIST, digitos manuscritos del 0, ...,9. Imagenes de 28 x 28
pixeles. En la primer y tercer fila de imégenes cada clase seleccionadas de forma aleatoria del conjunto.
En la segunda y cuarta fila, la media de las imagenes para su clase correspondiente.

[0,1] o alguna otra normalizacién deseada. En la figura 4.1 podemos observar una muestra de cada
clase del conjunto de datos en la primer y segunda fila; junto al promedio de todos los ejemplos de la
misma clase correspondientes en tercer y cuarta fila.

La importancia de esta base de datos radica en los numerosos experimentos que se han realizado con
distintos algoritmos a través de los anos, lo que permite la comparacién entre los modelos neuronales

disenados con respecto a las distintas tendencias actuales del aprendizaje maquinal [27].

4.2.1. Preprocesamiento

Fue necesario realizar los subconjuntos de entrenamiento, validacién, y pruebas requeridos para las
técnicas de validacion cruzada. Cada conjunto se encuentra balanceado con respecto a las clases,
donde datos se estdn repartidos en entre un 9.0 % y 11.0 % aproximadamente para cada clase, tal
como puede apreciarse en los histogramas figura 4.2.

Para la ejecucién de las pruebas, se genero una serie de scripts desarrollados en lenguaje Python y
Bash utilizados para cargar y manipular los datos, crear las redes con su estructura y parametros,
realizar el entrenamiento y ajuste de las mismas, almacenar los resultados y por tltimo registrar en un

archivo de texto la salida del proceso. A continuacion se detalla de forma sucinta cada uno de ellos,

= dbn_prueba.py: script principal para la creacion, entrenamiento y ajuste fino de las DBNs.
Provee de las funciones entrenar(...) y ajustar(...). Se crea la DBN con sus respectivos
pardmetros (directorio de almacenamiento, cantidad de unidades, tasa de aprendizaje para el
entrenamiento y para el ajuste fino, etc).

= dbn_MNIST.py: invoca la rutina dbn_prueba.py realizando las operaciones necesarias para la

carga de la base de datos MNIST (si el recurso se encuentra en disco o se obtiene desde su pagina
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(a) (b)

Fig. 4.2 Cantidades de ejemplos por conjunto, (a) Conjunto de entrenamiento, (b) Conjunto de
validacién. En el eje de las abscisas se detalla la etiqueta al cual pertenece, cantidad y el porcentaje
de la clases en su respectivo conjunto.

oficial), gestiona las particiones de conjuntos y adapta los datos en caso de que se requiera.
Ademads en el caso que se desee se implementa la funcionalidad de busqueda por grilla en el
espacio de parametros con BusquedaEnGrilla(. ..) y también se encuentra disponible la opcion
de ejecutar pruebas con técnicas de validacion cruzada.

= corredor_mnist.sh: ejecuta el programa principal para las pruebas dbn_MNIST.py, imprime
por consola la salida de la ejecucion actual ademés de guardala en un archivo de texto simple

de forma paralela. El mismo calcula los tiempos de ejecucién y los imprime al final del archivo.

4.2.2. Experimentos

El objetivo propuesto para los experimentos sobre esta base de datos es analizar el comportamiento de
las DBNs en pruebas estandar y, obtenerse asi resultados esperados o bien patrones de comportamiento
conocido para los modelos. De este modo se deben contemplar diferentes estructuras de redes, es por
ello que se definieron varias arquitecturas neuronales, tasas de aprendizaje para el entrenamiento y
ajuste fino, tasa de momento, pardmetros de regularizacién, etc.

Se defini6 la busqueda de pardmetros para las configuraciones de los modelos en un espacio
subdéptimo por medio de una funcién implementada en la biblioteca Cupydle, bisqueda por grilla
aleatoria. De este modo se definieron distintos parametros manualmente y, luego por una bisqueda
aleatoria fueron seleccionados un conjunto reducido el cual fue utilizado para realizar las pruebas.

Fijando los siguientes rangos de pardmetros:

= Funcién de activacién sigmoidea para cada capa.

= La estructura o topologia de los modelos se fijaron base a los experimentos de Hinton y con la
premisa de la simplicidad. Las estructuras optadas son (784, 500, 500, 2000, 10) y (784, 500,
10), donde la primer capa corresponde a las entrada (784), luego las capas ocultas y por tltimo
la capa de salida (10).

= Se utilizaron RBM Binarias y RBM Gaussianas.
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Cantidad de ejemplos

(c) (d

Fig. 4.2 (cont.) (c) Conjunto de pruebas, (d) los totales de los tres conjuntos. En el eje de las abscisas
se detalla la etiqueta al cual pertenece, cantidad y el porcentaje de la clases en su respectivo conjunto.

= Algoritmo de optimizacién Divergencia Contrastiva (CD) y Divergencia Contrastiva Persistente
(PCD).

= Pasos de Gibbs para los algoritmos de CD y PCD en el rango [1, 3].

» Tamaio del batch {10;100}.

» Tasa de aprendizaje para el entrenamiento n = {0.05;0.01;0.10}, para el ajuste fino n =
{0.01;0.05;0.10}.

» Termino de momento para el entrenamiento p = {0.00;0.1} y para el ajuste fino pu =
{0.00,0.01;0.1}.

» Tasa de dropout para el entrenamiento y ajuste fino p = {0.00;0.05;0.50}.

= Otros elementos regularizadores para el ajuste como la norma l; y Iy se han fijado a valores
nulos.

» Cantidad de épocas mdximas para el entrenamiento e = {100;150;200} y para el ajuste
e = {1000; 1500; 2000}. No se fijo ningin criterio de corte temprano (como ser error minimo

alcanzado) lo que puede inducir a sobreentrenamiento.

Los mejores quince modelos (ordenados por menor tasa de error en conjunto de pruebas) pueden
encontrase en la tabla 4.3. Cabe aclarar que se realizaron mas de cien pruebas entre versiones CPU
y GP-CPU, aunque debido al tiempo necesario de preparaciéon y ejecucién de las mismas fueron
requeridos més de 13 dias continuos de ejecucién en la PC aproximadamente.

Se extrajo el mejor resultado para un modelo DBN (#1) y sus los pardmetros de ajuste fino fueron
utilizados en un clasificador estdndar multicapa (#16) con su matriz de pesos idéntica al de redes de
creencia profunda al comienzo del entrenamiento. Con dichos modelos se lograron tasas de aciertos en
clasificacién del 98.27 % y 97.48 % respectivamente (ver tabla 4.3).

En ambos, el tamano del batch fue de 100 ejemplos y la estructura correspondiente de red es de
784 unidades de entrada (visibles), 500 unidades ocultas para la segunda y tercer capa, 2000 unidades
ocultas para la 4 capa y por ultimo 10 unidades para la capa de salida. Para el caso de la DBN, se
entrené mediante el algoritmo de divergencia contrastiva persistente a un paso de Gibbs. El resto de

las configuraciones se encuentra en la tabla 4.4.
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. Entrenamiento Ajuste Acierto [ %]
Tipo
e n I P e n m I l2 P Val. Prueba
DBN 100 005 0.0 0.0 1000 0.1 0.1 0.0 00 0.0 9825 98.27
MLP 1000 0.1 0.1 0.0 - - - - - - 97.51 97.48

Tabla 4.4 DBN versus MLP MNIST. Sintesis derivada de la tabla 4.3. Mejor resultado obtenido con
una DBN y en contraposicion, con los mismos pardmetros un clasificador estandar.
Epocas: e; Tasa de aprendizaje: n; Tasa momento: u; Regularizadores: L1, Lo; Tasa de dropout: p.

Filtros

La figura 4.3 muestra los pesos de una RBM (correspondiente a la primer capa de la DBN en la
tabla 4.4) con 784 unidades visibles y sus 500 ocultas entrenada a lo largo de 100 épocas. Cada
cuadrado o patche se corresponde a los 784 pesos de 1 unidad oculta para las 784 neuronas visibles de
un ejemplo. En la primer imagen se visualizan los filtros al inicio del proceso, seguidamente después
de 25 épocas, luego de 75 épocas y al finalizar el proceso en la iteracion 100.

Solo los cien primeros filtros de las primeras unidades ocultas son visualizadas. Estos son complejos
en detalles y dado a la representacién de los datos de entrada (digitos) es posible reconocer patrones
caracteristicos que se dibujan sobre estos. Cuando es mayor la cantidad de neuronas utilizadas, los
campos receptivos se vuelven mas localizados y muestran caracteristicas bien marcadas. Se observa
que a medida que la red “aprende” la distribucién de los datos, cada filtro se parece mas forma de los
datos. Este comportamiento es compartido con otros trabajos sobre la misma temdtica [20, 3, 21]

Matriz de confusién

Al final del entrenamiento y posterior ajuste fino de los pesos de la DBN, una herramienta ttil para
determinar el desempefio en la tarea de clasificacion del modelo es la llamada matriz de confusion. En
ella, sus filas representan las clases reales del conjunto de pruebas, y por columna las predicciones
que el modelo realiza sobre cada ejemplo del mismo conjunto. La diagonal denota la precisiéon en
la clasificacién (etiqueta real versus prediccién del sistema) y valores alejados de la diagonal donde
el modelo fallo. Es de esperarse en un clasificador que fue bien entrenado su matriz de confusién
sea lo més diagonal posible. La matriz de confusién de modelo DBN y MLP de la tabla 4.4 puede
encontrarse en la figura 4.4. La figura de la izquierda corresponde a la DBN y a su derecha la de
clasificador estandar.

La matriz asociada a la DBN determina la performance que se obtuvo con el correspondiente
modelo al clasificar el conjunto de pruebas, con una tasa de error del 1.73 % el clasificador de la DBN
asocia de forma correcta 9827/10000 ejemplos. Se puede inferir que el sistema se equivoca con mayor
frecuencia al clasificar el digito tres, un 3% del total aunque acierta con una tasa del 99.31 % al

clasificar el digito uno.

4.2.3. Resultados: DBN versus MLP

Para comparar el rendimiento de las DBNs se analizaron los resultados obtenidos en la tabla 4.4 con
un clasificador estandar multicapa. El clasificador fue configurado con los parametros correspondientes

al ajuste de la DBN. Las pruebas realizadas demostraron que la performance de las DBN es mejor con
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(a)

Fig. 4.3 Filtros de los primeros 100 pesos de la RBM para el modelo DBN de la tabla 4.4. (a) Al
inicio del proceso, época 0; (b) a la iteracion 25, 25 % del entrenamiento.

Fig. 4.3 (cont.) Filtros de los primeros 100 pesos de la RBM para el modelo DBN de la tabla 4.4. (c)
en la iteracién 75, (d) Iteracién final 100. Notar que se pueden se pueden divisar formas, bordes en
los pesos a medida que la red realiza el proceso de aprendizaje.
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Matriz de Confusion Matriz de Confusion
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Fig. 4.4 Matriz de confusion: Las filas contabilizan las etiquetas reales. Las columnas contabilizan
las predicciones. Notar que la diagonal son los aciertos. (a) Matriz de confusién de la ejecucién del
modelo DBN de la tabla 4.4. La red fall6 al clasificar 173 ejemplos, analizando la misma, se puede
afirmar que la red se equivoca con mayor frecuencia el digito 3 con un 5 (10 veces en total) o por
un 7. El error es minimo al predecir el digito 0, ~ 99.31 % de acierto.(b) Matriz de confusién del
clasificador estandar de la tabla 4.4. Con resultados similares a la matriz (a) aunque se contabilizan
253 errores al clasificar los digitos.

respecto a los clasificadores multicapa, experimentos dieron como resultado que el error de validacién
y pruebas del ajuste fino en la DBN es siempre menor al ajuste del MLP. Ademaés se tiene que el costo
de entrenamiento en la DBN (1.20785) es superior en comparacién al clasificador (0.51503) en lo cual
la DBN puede ajustar aun més el sistema; mientras que el MLP una vez llegado al costo nulo no
realizard ningin cambio en el modelo. En consecuencia los modelos DBNs generaran mejores sistemas
de clasificacién para las tareas de reconocimiento de digitos manuscritos. En la figura 4.5, con escala
logaritmica en el eje-y puede observar el comportamiento anterior.

4.3. RML Emotion Database: clasificacion de emociones hu-

manas

La base de datos RML fue sugerida por los directores como objeto de aplicacién para este proyecto.
Si bien existen varias bases de datos relacionadas a emociones humanas, los criterios de aceptaciéon
y justificacién de su eleccién puede hallarse en [2]. Algunos de estos criterios son: base de datos de
emociones prototipicas con frecuencia de muestreo de 30 fps, con suficiente cantidad de actores y
muestras, citada con frecuencia en trabajos actuales de la comunidad cientifica; ademads los actores no
presentan ningun tipo de marcador facial lo que hace a esta base de datos conveniente para probar las
redes de creencia profunda.

RML es un conjunto de 720 archivos multimedia (video: imagen+audio). Puede adquirirse en
su sitio oficial'. Ademas el andlisis de los criterios de recopilacién para la misma puede encontrarse
en [52].

IRyerson Multimedia Research Lab: http://www.rml.ryerson.ca/rml-emotion-database.html
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Performance DBN vs. MLP

trnDBN

valDBN

testDBN
trnMLP
valMLP
testMLP

log(Costo)

testMLP

valDBN
testDBN

Epocas

Fig. 4.5 DBN vs. MLP: Comparacién en la performance de los sistemas. Evoluciéon del costo de
entrenamiento, error de validacion y prueba obtenido en el proceso de ajuste fino del modelo DBN
y entrenamiento-ajuste de clasificador MLP en la tabla 4.4. El eje vertical se encuentra en escala
logaritmica los costos del entrenamiento de los modelos. Notar como el error sobre el conjunto de
validacion y pruebas del la DBN siempre es menor al correspondiente error del MLP.

La base de datos cuenta con las siguientes caracteristicas:

= 720 expresiones de emociones audiovisuales posadas.

= 6 emociones humanas expresadas: enojo, asco, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa; neutral
(ausencia de emocién) al comienzo de cada secuencia de video. 120 ejemplos por clase.

= entorno controlado, iluminado y fondo simple.

= 10 sentencias de audio diferentes por cada emocion.

= independiente de lenguaje y cultura (8 sujetos hablando 6 lenguajes diferentes: ingles, mandarin,
urdd, punyabi, persa e italiano).

= velocidad de muestreo: 22050 Hz, canal simple de 16-bit, 30 fps, formato AVI.

= origen canadiense.

= extensa cantidad de trabajos cientificos que la utilizan (mayor a 23) [2].

4.3.1. Preprocesamiento

La base de datos en su estado puro, contiene 720 archivos de video. Cada uno de éstos cuenta con una
resolucion de 320 pixeles de ancho por 240 pixeles de alto, una tasa de muestreo de 30 fotogramas
por segundo, ademas la pista de audio cuenta con una tasa de muestreo equivalente a 44100 Hz a
razén de 16 bits por muestra de un tinico canal. Cada archivo multimedia tiene una duracion de 4
a 6 segundos aproximadamente. Si se toma como promedio unos 5 segundos de duracién para cada
uno, se tienen unos 12 millones de valores aprox. en estado puro (video: 320 x 240 x 30 x 5; audio:
44100 x 5). En Theano la precisién para valores de punto flotante es de 32 bits, equivalentes a 4 bytes
(menor precisién atn se encuentra en fase experimental). En consecuencia, si tomdramos dichos datos

como entrada a la red y con tan solo una capa oculta de 1000 unidades ademads de la capa final (6
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etiquetas) se requerirfa un total de 47 Gbs aproximadamente en memoria para alojar los vectores de
entrada y salida, las matrices de pesos y respectivos biases y demas arreglos en la GP-GPU.

Por lo tanto, resulta no practico hasta fisicamente imposible con los recursos disponibles aplicar
los datos puros a la entrada de una DBN. Es por ello que se procede reducir la dimensionalidad de los

datos por medio de extraccién de caracteristicas del audio y video, tal como se indica en [10, 2].

4.3.2. Extraccion de caracteristicas en video

La extraccion de caracteristicas en video se realizé6 mediante programas y scripts provistos por los
directores del proyecto y utilizados en [2]. La idea principal es encontrar las regiones de interés por
frame de video, éstas corresponden a la zona de la boca y a la zona de los ojos del sujeto. Se optd por
seleccionar dichas regiones dado que son las que suponen mayor contenido emocional en las expresiones
faciales [28].

Los pasos a seguir son, en primer lugar seleccionar los frames en el video donde la persona realiza
o expresa algin gesto. Seguidamente detectar el rostro de la persona, donde se deben determinar los
puntos faciales de interés (facial landmarks). Luego se segmentan las zonas de interés (ojos y boca).
Por ltimo se normalizan los datos.

Para el primer paso, se observé que en cada uno de los ejemplos los sujetos parten del reposo
con ausencia de emocién alguna, expresan una frase verbal con carga emocional y regresan al reposo.
Debido a esto se debe cortar el video donde la persona comienza y termina de hablar. Realizando esta
tarea para todos los ejemplos se calculé un promedio de 47 frames de los fotogramas de interés, se
utiliza dicha cantidad (centrada) descartando los frames extremos.

Para el segundo paso, con ayuda de la librerfa externa flandmark? se detectan los puntos faciales
de interés. Estos permiten determinar la localizacion del centro de la cara (), ojos izquierdo y derecho
(€5, €1 ¥ €2, €6 respectivamente), la boca (eg y €4) y por ultimo la nariz (e7). Un total de 8 puntos tal
como se muestra en la figura 4.6. Una vez determinados los puntos de interés, se procede a segmentar
las zonas de interés. Considerando ciertos margenes para capturar informacién relevante como cejas y
pequenias muecas alrededor de la boca como se observa en la figura 4.6. Cada regién de interés (boca
y ojos) queda fijada a un tamaifio de 70 x 35 pixeles, lo que da un total de 4900 valores por frame de
video. Se tiene al final un total de 230300 valores por archivo de video. Se normalizan los resultados
obtenidos en el rango [0,255].

Para generar los nuevos espacios, se aplico también técnicas de reducciéon de dimensionalidad como
ser PCA3. Se opt6 por retener al menos el 90 % de la varianza para cada una de las emociones, lo que
significé fijar 85 componentes principales por espacio.

Con el procedimiento anterior se logré una reduccion significativa en la dimensién de los datos,

230300
11520000

menor que si se utiliza los datos puros.

solo se retiene el ~ 0.02% del conjunto original. La memoria requerida es unas 50 veces

4.3.3. Extraccién de caracteristicas en audio

Con el objetivo de reducir la dimension de las pistas de audio y conservar propiedades que representen
a los datos, se extraen de las mismas tres tipos de caracteristicas: prosddicas (energia y frecuencia

fundamental), espectrales (coeficientes Media del Espectro Logaritmico —-MLS—) y las cepstrales

2Pagina oficial: http://cmp.felk.cvut.cz/~uricamic/flandmark/
3Para mds informacién recurra a [17].
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(c)

Fig. 4.6 Extraccién de caracteristicas de videos. (a) los ocho puntos de interés determinados por la
libreria flandmark. (b) Aplica la funcionalidad de flandmark a la base de datos KML. (c) Zonas de
interés, boca y ojos. Las mismas estan conformadas por 70 x 35 pixeles.

(coeficientes cepstrales en escala de mel -MFCC-). Mas informacién sobre la eleccién y justificacion
de estas caracteristicas puede encontrase en los trabajos [1, 2].

El vector de caracteristicas de audio, queda conformado entonces por: 12 medias de los MFCCs,
calculadas a través de ventanas en el dominio del tiempo del tipo Hamming con un tamano de 1024
frames de audio. 30 coeficientes MLS. La media y el desvio estiandar de la energia de corta duracion,
con ventanas de 10 ms. La media y el desvio de la frecuencia fundamental con un tamafo de ventana
de 10 ms. Lo que hace un total de 46 componentes.

Gracias a este procedimiento se reducen las pistas de audio de un promedio de 5 segundos de
duracién, unos 220500 valores a tan solo 46 valores representativos. Esto es en definitiva una reduccién

de la dimensién a un 0.02 % de la original.

4.3.4. Experimentos

Las pruebas se definieron en funcién de evaluar el desempenio de diferentes arreglos de caracteristicas
sobre el sistema y modelos de DBNs, con el fin de determinar que contribucién aporta cada uno en la
tarea de clasificacion. Definir la estructura de la red no es una tarea sencilla, de hecho no existe reglas
a seguir y es por ello que se determina de manera empirica. Se desgloso el conjunto de pruebas en dos
partes, la primera explora en un espacio reducido de estructuras de redes cual sera la que mejor se
adapta al problema en cuestién. La segunda, analiza el desempefio de la mejor estructura con respecto
a los arreglos de caracteristicas realizando un ajuste de la red un mayor ntimero de épocas.

Los arreglos de caracteristicas contienen los datos de audio y video de forma conjunta o por

separado. En primer instancia se generé el arreglo de caracteristicas a4, que corresponden a los 46
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Simplificacién  Arreglo/os Contenido
A aug Coeficientes (46) de audio.
Ao V230300 Pixeles de la zona de interés (video).
As V230300 + a46 Combinacion del imagen-+audio.
Ay PCA(az30300) PCA sobre Aj de dimensién 85.

Tabla 4.5 Arreglo de caracteristicas: Diferentes conjuntos de datos organizados en arreglos de caracte-
risticas del audio, video y/o mezcla de las anteriores.

coeficientes extraidos del audio tal como se detalla en la seccién 4.3.3. De manera similar se conforma
el arreglo va3p300 donde se alojan los pixeles de la zona de interés del contenido visual, 340300 valores
como se explico en seccién 4.3.2. También se cre6 un arreglo reducido de vasg300, resultado de aplicar
técnicas de PCA sobre el conjunto. El mismo contiene un total de 85 caracteristicas el cual que asegura
retener al menos el 90 % de la varianza por conjunto al aplicar la transformacién. También se define
un arreglo combinacion de los dos primeros, todo se detalla en la tabla 4.5.

Para la primer etapa de experimentos, busqueda de la estructura neuronal que mejor se adapte al
problema utiliza el médulo de gridRandomSearch. Se definieron un conjunto de hiperparametros a

explorar de forma similar a la seccién 4.2.2 como sigue,

= Funcién de activacién: sigmoidea. Para todos los modelos.

= Se utilizaron RBM Binarias y RBM Gaussianas.

» Algoritmo de optimizaciéon Divergencia Contrastiva (CD) y Divergencia Contrastiva Persistente
(PCD).

= Pasos de Gibbs para los algoritmos de CD y PCD € {1;5;10}.

» Tamano del batch € {6;10;50;100}.

» Tasa de aprendizaje para el entrenamiento n = {0.0001;0.001;0.01;0.05; 0.1}, para el ajuste fino
n = {0.01;0.05;0.10;0.20}.

= Termino de momento para el entrenamiento p = {0.00;0.001;0.01;0.1} y para el ajuste fino
w = {0.00,0.01;0.1; 0.2}.

» Tasa de dropout para el entrenamiento y ajuste fino p = {0.00;0.30;0.40; 0.50}.

» Regularizadores {; = {0.00;0.001;0.010;0.100} y I> = {0.00;0.0001; 0.001;0.100}.

» Cantidad de épocas maximas para el entrenamiento fijada en e = {50} y para el ajuste e = {500}.
No se fijo ningin criterio de corte temprano.

= La estructura de los modelos se fijaron segun los arreglos de caracteristicas con varias capas
ocultas. Para el arreglo A; se definieron combinaciones de capas ocultas de {50; 60}. Para el arreglo
Ao = {85;100; 500; 1000; 2000; 3000}. En el arreglo As = {100; 1000; 1200; 2000; 3000; 4000}. Por
ultimo, el arreglo Ay = {50;60}. Para todos los casos se fijaron también estructuras sin capa

oculta (unidades visibles — unidades salida).

Los mejores diez modelos (ordenados por arreglo de caracteristicas y menor tasa de error en
conjunto de pruebas) pueden encontrase en la tabla 4.6. Los mejores para cada arreglo Aq, Ao, Ag, Ay
(posiciones en la tabla #1, #11, #21, #31) alcanzaron tasas de error en el conjunto de pruebas
41.66 %, 28.33 %, 24.16 %, 31.66 % respectivamente. Se realizaron méas de un centenar de pruebas en

forma de lotes, lo que requirié més de 20 dias continuos de ejecucién en la PC aproximadamente.
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Arreglo Estructura % Acierto DBN % Acierto MLP

A 46; 60p, 65 73.48 % 59.03
Ao 230300; 6, 74.17 % 70.00
Az 230346, 65 70.70 % 69.87
Ay 85; 65 74.87 % 72.51

Tabla 4.7 Perfomance de los mejores modelos para los distintos arreglos de la tabla 4.6 marcados con
<. Para todos los casos las pruebas se hicieron en base a validacién cruzada. Se comparan modelos de
DBN vs. clasificador estdndar MLP. El mejor resultado obtenido fue el arreglo producto del PCA
sobre el arreglo de zonas de interés con un desempeno del 74.87 % de acierto.

Para la segunda etapa, se evalta la perfomance que tienen los mejores modelos encontrados sobre
cada arreglo de caracteristicas, luego se realiza un “ajuste” con mayor nimero de épocas. Los modelos
elegidos son los que han logrado la menor tasa de error en clasificar las emociones, denotados con
<« de la tabla 4.6. Se compara cada resultado con un clasificador estandar MLP con parametros de
configuracion iguales al ajuste fino de las DBN y pesos iniciales iguales al comienzo del proceso. Las
DBNs fueron entrenadas 1000 épocas para los arreglos y con un maximo de 30000 épocas para ajuste
fino.

Para el arreglo A3, se probé con una estructura 230346; 6, alzando una tasa de acierto de 70.70 %
para el modelo de DBN. En cambio el modelo de MLP logr6 una performance apenas por debajo con
un 69.87 %.

Seguidamente se puso a prueba el arreglo A, con una estructura 46; 60,, 65 , en el modelo de
DBN se alcanz6 una tasa de acierto de 73.48 %. Por otro lado en el modelo de MLP se observéd un
desempenio mucho menor, con 59.03 % de eficacia al clasificar.

El siguiente experimento con el arreglo As, la estructura analizada fue 230300; 65 , en el modelo
de DBN se alcanzé una tasa de 74.17% y para el clasificador estandar un 70.00 % en la tarea.

El mejor experimento logrado fue gracias al modelo 85; 6, para el arreglo A4 con una tasa de
acierto del 74.87%. Al compararse el mismo modelo con un MLP se obtuvo una performance de
72.51 %. El modelo DBN fue dos puntos porcentuales superior al clasificador estdndar. El resultado
obtenido para las redes de creencia profunda tiene un rendimiento superior en 58 % en comparacién a
la eleccién al azar con las seis clases. Los resultados obtenidos se sintetizan en la tabla 4.7.

El desempeno del modelo queda claro con la matriz de confusién 4.7, donde se observa la performance
sobre cada clase del conjunto de pruebas. En este caso, el modelo obtuvo mejores resultados al clasificar
la clase 1, asco con una tasa de acierto del 92.6 %. Por otro lado, su peor desempeiio fue con una tasa
del 46.6 % en la clase 2, miedo.

4.3.5. Evaluacién del tiempo

Como caracteristica critica e indispensable de la biblioteca es realizar el entrenamiento de las redes en
GP-GPU de forma veloz en comparacién a pruebas secuenciales en CPU. En casos reales gestionar el
analisis comparativo entre dos arquitecturas heterogéneas no es una tarea sencilla, solo se tendra en
cuenta el tiempo de ejecucién, omitiéndose otras variables.

Se realizaron seis pruebas con diferentes estructuras de red con y sin ayuda de la GP-GPU. Fijando
todos los pardmetros a excepcién de la estructura (la cual es la tnica que influye en el proceso); se
eligié entrenar la DBN por cinco épocas y ajustarla con cincuenta, los demés parametros tales como
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Fig. 4.7 Matriz de confusién mejor resultado sobre RML emotion database. Corresponde al modelo
85, 65 del vector de caracteristicas PCA (tabla 4.7). Las clases numeradas del 0 al 5 se asocian con
0-enojo, 1-asco, 2-miedo, 3-felicidad, 4-tristeza y 5-sorpresa. Con esta herramienta se determina que la
emocién que el sistema mejor clasifica es I-asco con una tasa de acierto del 92.6 %. Por otro lado, la
clase que menos acerté fue 2-miedo con una tasa de acierto del 46.6 %.

las tasas de aprendizaje, regularizadores y tasa de momento y dropout se subestimaron o igualaron a

valores nulos. Las estructuras elegidas fueron las siguientes:

= Fy: 230346, —6,

= By 230346; —10005,, —6,

= F5: 230346; —1000,, —100,, —6,

= Fy: 230346; —1000,, —1000,, —6,

= Fs: 230346, —10005,, —10005,, —1005,, —6,

= FEg: 230346; —1000;, —10005, —10005, —10005,, —6,

Los resultados fueron los siguientes: para el experimento de la estructura E; requirié 11.54 min
en el huésped y 15.39 min con ayuda de la GPU. La estructura E5 en CPU necesit6é 406.38 minutos
mientras que en el dispositivo fue necesario apenas 33.47 minutos. Se observé un comportamiento
similar en E3 con 441.38 minutos para la ejecucion en el huésped y 33.46 minutos en el dispositivo.
En los experimentos Ey, E5 v Fg los tiempos registrados fueron 501.39, 586.24 y 609.42 minutos para
la version en CPU y 34.12, 33.59, 34.15 minutos en GPU respectivamente. Con un promedio de 13
veces mas rapida y picos de 17 veces la ejecucién en GP-GPU fue notoriamente superior a la versién
CPU en cuestiones de tiempos requeridos.

Las pruebas de los modelos FE1, ..., Eg en la CPU se observo que los tiempos requeridos fueron
superiores en comparacién a los de la GP-GPU. Esto se debe al diseno del dispositivo de calculo
masivo, el acceso a los registros de memoria local es casi inmediato. Por otro lado la CPU debe
lidiar con los cambios de contextos y los procesos del usuario, ademés del propio sistema operativo.
Para comprender esto simplemente se debe tener en cuenta el volumen de datos a procesar, por
ejemplo para la estructura Eg se requiere aproximadamente unos 3Gb de memoria para alojar las

cinco matrices de pesos, los cinco vectores de bias, las matrices para el termino de momento, los datos
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Fig. 4.8 Tiempos de ejecucion de diversas DBNs sobre RML Data Base. Comparacién de entre las dos
arquitecturas, CPU vs GP-GPU. Los tiempos estan expresados en minutos totales. Con el dispositivo
se alcanzaron tasas de 17 veces mas rapido con un promedio de 13 veces.

de entrenamiento y una insignificante cantidad de variables escalares. Luego se debe adicionar la
“sobrecarga” que produce las librerias de apoyo como Numpy, el interprete de Python entre otros para
manipular los datos y operaciones. A fin de cuentas de forma empirica se observé un incremento de
0.7Gb adicional. De este modo para dicha prueba se requiere un total de 3.7Gb aprox. y por otra
parte lo propio del sistema operativo y demas procesos que se estén ejecutando en la PC. El recurso
para este proyecto cuenta con un banco de memoria RAM de 4Gb, el sistema Linux instalado requiere
2Gb para su correcto funcionamiento. Al superarse el limite de memoria fisica disponible se habilita
la memoria de intercambio o también llamada swap, la cual habilita al sistema a alojar en disco fisico
la memoria excedente necesaria. Esta tiltima es extremadamente lenta a comparacion a la memoria
RAM por lo que el impacto en el tiempo de ejecucion es notorio a medida que las matrices y datos
son cada vez mayores.

Cuando se realizan los experimentos en GP-GPU, todo el conjunto de datos es transferido a la
memoria del dispositivo de cémputo, se reserva memoria necesaria para alojar los arreglos, se realizan
las operaciones y se transfiere una vez méas hacia la CPU los resultados obtenidos. En caso de ser
necesario los datos de entrenamiento pueden ser transferidos en porciones si no caben en la memoria
de la GP-GPU. Gracias a que este dispositivo esta diseniado para el acceso y computo masivo, las
operaciones se realizan con mayor velocidad. En resumen, si se minimizan las transferencias entre
memorias de los dispositivos de hardware, utilizar la GP-GPU minimiza el tiempo requerido. En todos
los casos, se observé un rendimiento constante en las pruebas debido a que la cantidad de épocas se

mantuvo fijo y sin cambios a lo largo de todas ellas.
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Capitulo 5

Conclusiones finales y desarrollos

futuros

En este trabajo se disené e implement6 una biblioteca de algoritmos del campo del aprendizaje
automatico: aprendizaje profundo. La misma cuenta con ciertas funcionalidades, las cuales se pueden
resumir en: creacion y entrenamiento de redes de creencia profunda; ajuste fino del modelo por medio
de algoritmo gradiente descendiente estocastico; creaciéon y entrenamiento de maquinas de Boltzmann
restringidas; visualizacion de filtros y evolucién de los modelos; manipulacién y procesamiento de datos;
algoritmos de busqueda de hiperparametros. El despliegue fue realizado por medio de contenedores
de virtualizaciéon docker, facilitando su instalacién y pruebas en cualquier PC con pocos pasos
de forma genérica. Tanto la documentacién de la biblioteca como el cédigo fuente se encuentran
disponibles en la web para el piblico en general (https.//www.http://cupydle.readthedocs.io y
https://github.com/lerker/cupydle respectivamente). Lo que facilita su continuidad en el desarrollo.

Por otro lado, también se evalué el desempeno de las DBNs en dos tareas de reconocimiento. En
primer instancia, con el objetivo de corroborar el correcto funcionamiento de la biblioteca y de verificar
el proceso de aprendizaje de las DBNs se realizaron experimentos en la base de datos estdndar dentro
del campo del aprendizaje automético, reconocimiento de digitos manuscritos MNIST. En esta etapa
se observé el comportamiento predecible en el entrenamiento de los modelos, ademas de exponer las
mejoras en las tasas de acierto alcanzadas de la DBN con respecto a un clasificador estandar. Luego
se experimentd con un caso de aplicaciéon real, que pone a prueba los limites del sistema evaluado con
la base de datos emocion RML. Fue necesario la manipulaciéon de los datos, aunque tuvo en cuenta la
utilizacion de los mismos casi en su estado puro y asi aprovechar las caracteristicas de las DBNs. En
todos los casos se obtuvieron resultados satisfactorios reduciendo tanto el costo computacional como
los tiempos de ejecucion necesarios en las pruebas.

Como trabajo futuro, en la biblioteca se podria incorporar funcionalidades para ejecutarse en
clusters de computadoras que dispongan de GP-GPU. De este modo, es interesante incorporar una
capa superior de software que involucre tecnologias relacionadas como ser Apache Spark y NVIDIA
GPUDirect. Asi lograr maximizar el poder de cémputo y a su vez disminuir los tiempos requeridos.
También seria conveniente que se extienda la biblioteca a otros tipos de redes artificiales como ser
redes convolucionales o redes recurrentes totalmente conectadas, las cuales también pueden aprovechar
los beneficios de la GP-GPU.


https.//www.http://cupydle.readthedocs.io
https://github.com/lerker/cupydle
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Apéndice A

Eleccion de los recursos a utilizar

A continuacion se realiza un breve andlisis sobre algunos lenguajes de programacién y librerias de
comunicacién con la GP-GPU. Luego se efectua la decision sobre cual seleccionar para el desarrollo

del proyecto.

A.1. Lenguaje de programacion

La eleccién del lenguaje de programacion no es sencilla, ya que de la misma depende luego la implemen-
tacion en GP-GPU. Son muchos los lenguajes relacionados a las redes neuronales, y especificamente a
aprendizaje profundo encontramos los més populares C++, Python, Matlab, Java entre otros [29, 15].

El lenguaje de programacion debe cumplir con ciertos requisitos, especificaciones para que el
proyecto se lleve a cabo. La determinacién de los mismos estan dados por los objetivos del proyecto

as{ como también la justificacion del mismo. Algunos de ellos son:

= Debe ser portable, independiente del sistema operativo.

= Ser libre, sin restricciones para su utilizacion.

= Debe requerir pocas o bien casi ninguna dependencia externa.

» Preferiblemente orientado a objetos (modularizacién, desagregacion).

= Deben contar comunidad de desarrolladores que lo respalde, asegurando el mantenimiento y
mejoras futuras.

= Debe contar con una una interfaz de comunicacién con la GP-GPU en lo posible.

A continuacién se efectud el andlisis sobre los lenguajes C++, Matlab, Python y Java.

= Matlab

e Descripcion: Es una herramienta de software matematico que ofrece un entorno de
desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de programacién propio (lenguaje M). Estd
disponible para las plataformas Unix, Windows, Mac OS X y GNU/Linux.

Entre sus prestaciones basicas se encuentran: la manipulacion de matrices, la representacion
de datos y funciones, la implementacién de algoritmos interactiva, la creacion de interfaces
de usuario, la comunicacién con otros dispositivos de hardware .

e Caracteristicas:

1Para mas informacién sobre Matlab visite: http://www.mathworks.com


http://www.mathworks.com
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[¢]

Es multiplataforma.

[¢]

Matlab es un software propietario de MathWorks, por lo que se requiere una licencia

para la utilizacién de entorno.

o

El lenguaje M es interpretado.

o

El paradigma que utiliza es orientados a objetos.
= C++

e Descripcion: Es un lenguaje de programacion, disenado a mediados de los anos 1980, por
Bjarne Stroustrup, como extensién del lenguaje de programaciéon C agregando la capacidad
de programacién orientada a objetos. Es de libre utilizacién.

Es un lenguaje que abarca tres paradigmas de la programacién: la programacion estructu-
rada, genérica y orientada a objetos.

Actualmente existe un estandar, denominado ISO C++, al que se han adherido la mayoria
de los fabricantes de compiladores més modernos 2.

e Caracteristicas:

o CH++ posee el mismo estdndar para todas las plataformas o compiladores, lo que lo
hace portable.

o Posee caracteristicas que permiten la manipulaciéon de todo el entorno, punteros a los
objetos en memoria, manipulacién bit a bit.

o Es un lenguaje compilado por lo que la ejecuciéon del binario producido es veloz a
comparacion a un lenguaje interpretado.

o Es multi-paradigma, lo que permite mezclar varios tipos de paradigmas en el diseno,
entre ellos se encuentran “procedural”, “orientado a objetos” y “funcional”.

o Es estrictamente estatico, la logica del programa puede ser optimizada en tiempo de
compilacién, por lo que lo hace maés eficiente.

o Posee un manejo de memoria deterministico, por lo que la “vida” de un objeto es
conocida en todo momento.

o El lenguaje surgié hace mas de tres décadas, es de amplia utilizacién por lo que lo
cuenta con una comunidad extensa.

o La interfaz de comunicacion con la GP-GPU es intuitiva, gracias a que CUDA, del kit

de desarrollo de CUDA Nvidia para sus placas gracias posee una sintaxis similar.
= Java

e Descripcion: Java es un lenguaje de programacion de propésito general, concurrente,
orientado a objetos. Desarrollado por Sun Microsystems en 1991. Tiene como objetivo ser
independiente de la plataforma en la que se ejecuta, ello lo logra a través de una maquina
virtual que se instala en la maquina donde reside el programa java y la misma tendré como
proposito interpretar las érdenes del software desarrollado.

Se inspiré en el lenguaje C++, quitando funcionalidades a bajo nivel (control de puertos
I/O, manejo de memoria) dejando un modelo més simple 2.

e Caracteristicas:

o Es multiplataforma, portable.

2Informacién, manuales y detalles de C-++ acceda al sitio web: http://Www.cprogramming.com/
3Sitio oficial de Java: https://www.java.com/es/
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o Hibrido, es un lenguaje semi-compilado (bytecode) e interpretado.

o Es necesario que la maquina virtual java se encuentre instalada y en ejecucién en la
maquina host.

o El paradigma que utiliza es orientado a objetos.

o Abstrae al usuario de la utilizacién de memoria, delegando al mismo del manejo de la
misma.

o La sintaxis deriva de C++, lo que los hace similar aunque menos funcionalidades para
el manejo a bajo nivel.

o Es de uso libre, requiere instalar Java “Development Kit”.

o Se dispone de una interfaz de comunicacién con CUDA, por medio de Jcuda. Se

encuentra en desarrollo aun y de escasa documentacién
= Python

e Descripcion: Se trata de un lenguaje de programacién multiparadigma, ya que soporta

diseno orientado a objetos, programacién imperativa y, en menor medida, programacion
funcional. Es un lenguaje interpretado, usa tipado dindmico y es multiplataforma.
Es administrado por la Python Software Foundation . Posee licencia de cédigo abierto. Fue
desarrollado en 1991. Tiene entre sus objetivos o directrices que el codigo desarrollado sea
legible y de facil comprensién, esto lo logra gracias a una directivas llamadas “Index of
Python Enhancement Proposals” (PEPs). Las PEPs indican al programador cuando el
c6digo es ofuscado o poco legible.

e Caracteristicas:

o Es multiparadigma.

o Es multiplataforma, lo que lo hace portable.

o Es un lenguaje interpretado.

o Es de libre utilizacion.

o Disenado para facilitar la comprensién (PEPs).

o No posee manejo de memoria por parte del usuario, lo realiza de forma automatica
Python.

o Es ampliable mediante otros lenguajes, por ejemplo ejecutar cédigo C++ internamente
en Python.

o La interfaz de comunicaciéon con la GP-GPU es a través de pyCuda, disponible en los
repositorios de Python y la misma realiza operaciones similares de invocacién que en
C++ en CUDA.

A.2. Libreria de apoyo

Se debe optar por una libreria entre un conjunto de herramientas y bibliotecas, donde las mismas
deben tener como objetivo facilitar la programacién de los algoritmos para el entrenamiento de redes
profundas en la GP-GPU. Dicha eleccién debe contemplar algunas de las siguientes caracteristicas,

4Sitio oficial de Jcuda: http://www.jcuda.org/
4Sitio oficial de Python: https://www.python.org/
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= Permitir la interaccién entre la CPU y la GP-GPU de forma transparente al usuario. Lo que se
busca es que el conocimiento extra sobre como opera la GP-GPU sea minimo para el usuario, y
que dicha labor se encargue la libreria seleccionada.

= La integracion de la misma con el lenguaje de programacién debe ser lo més simple posible, esto
es, preferentemente desarrollada en el mismo lenguaje y ademads poseer el menor nimero de

dependencias externas.

Actualmente, existen diversas librerias que implementan algoritmos para redes profundas, algunas
de las mas populares son pyLearn2, Caffe, Torch, OpenDeep, entre otras. En la tabla A.1 puede
encontrarse una sintesis sobre las caracteristicas de cada libreria priorizando los objetivos del proyecto
(para una lista més exhaustiva recurrir a [31]). Adn si bien son de libre utilizacién, presentan un
inconveniente, cualquier modificacién ya sea en caracter de mejora, expansiéon de caracteristicas o
bien correccién de errores, queda en completa responsabilidad por parte del usuario y es este tltimo
el que debe poseer conocimientos exclusivos del lenguaje de programacién en que las librerias fueron
desarrolladas, de conocer su disefio y la estructura interna de las mismas. Estas particularidades son
intrinsecas de cualquier libreria y, si bien pueden pasarse por alto, queda en evidencia cuando el
software no cuenta con cierta funcionalidad, tal como lo es para el cumplimiento de los objetivos de
este proyecto sobre dichas librerias. El usuario debe codificarlo, lo cual se vuelve una tarea costosa
en tiempo y esfuerzo cuando la dimensién del cédigo fuente es alta o la documentacién escasa. En
general, como estas librerias se encuentran en constante desarrollo, la documentacién de las mismas
suele ser limitada (también sucede con las que su desarrollo fue abandonado).

A continuacion, se realiza andlisis sobre las librerias méas destacadas en cuanto a su popularidad y
su volumen de utilizacién, ademds de ser los recursos mds generales disponibles hasta el momento [24].

Para una sintesis de la misma, dirigase a la tabla A.1.

Pylern2 Es una libreria para redes neuronales desarrollada por el laboratorio LISA de la universidad
de Montreal, de uso libre. Con un enfoque a la utilizacién en el campo de visién computacional,
encontrandose relacionado tanto al ambito académico como investigacion. La libreria es suficien-
temente genérica para resolver una amplia cantidad de problemas, se apoya en otra llamada
Theano [33] y la cual le brinda funcionalidades para operar eficientemente en GP-GPU. A pesar
de todo ello, Pyleran2 posee una estructura compleja, con muchas interfaces que aprender por
medio de la experimentacién para la utilizacién. Crear nuevos modelos requieren una sobrecarga
mayor de la necesaria. La misma con cuenta con la implementacién estandar de RBMs, como
asi tampoco de las DBNs.

Torch7 Es una libreria de computacién cientifica desarrollada en el lenguaje LualJit. Muchos de los
desarrolladores son del Laboratorio del aprendizaje Biologico y Computacional de Nueva York.
Torch provee un entorno de scripting, el cual el desarrollo puede ser realizado de forma veloz.
Posee caracteristicas para operar con la GP-GPU. Posee implementaciones de modelos generales,
pero no cuenta con desarrollo para las RBMs.

Caffe Es otra libreria muy popular para el desarrollo de redes neuronales de aprendizaje profundo.
Desarrollada por el Laboratorio de vision computacional de Berkeley, posee funcionalidades que
la habilitan facilmente utilizar la GP-GPU. Aun el nicleo del mismo esté escrito en C++, se

disponen de muchas interfaces para acceder por medio de otros lenguajes, como Python o Matlab.
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A pesar de poseer varias ventajas, Caffe atin se encuentra es intenso desarrollo y no cuenta con
implementacién de las redes de interés en este proyecto, las redes de creencia profunda.

PyCuda Es una interfaz que habilita la utilizacién de la API de cémputo paralelo Nvidia CUDA
sobre el lenguaje Python. Todo c6digo escrito en Python puede ser traducido a CUDA para
luego aprovechas las funcionalidades de la GP-GPU.

Theano Esuna libreria desarrollada en Python, la cual permite definir, optimizar y evaluar expresiones
matematicas que involucren arreglos multi-dimensionales de manera eficiente. Theano se integra
perfectamente a NumPy, es trasparente para la utilizacién de la GP-GPU, contiene muchas
optimizaciones de operaciones, es eficiente en la derivaciéon simbdlica, genera cédigo C de forma
dindmica entre otras. Es una libreria que se encuentra en constante desarrollo y es ampliamente

utilizada junto a otras librerfas enfocadas a redes neuronales.

A.3. Determinacion de las tecnologias a utilizar

La eleccion del lenguaje de programacion y la libreria de apoyo para las operaciones en la GP-GPU
se realizé de forma conjunta, esto indica que hay una dependencia entre ambas tecnologias. Si bien
se determiné el lenguaje de programacién en primer instancia, la elecciéon del del mismo indujo la
seleccién de la libreria y vice-versa. Como resultado se opto por la dupla Python-Theano.

A continuacién se deriva el anélisis realizado para arribar a tal conclusion

El lenguaje de programacion debe ser de libre utilizacién, es por ello que el entorno Matlab con su
lenguaje M quedé eliminado de la lista final debido a que es un software privativo y requiere licencia.
Luego entre los otros candidatos, C++, Java y Python los tres cubren los requerimientos propuestos
desde un principio. Continuando Java, el mismo requiere de una maquina virtual para ejecutarse,
ademads por otro lado no se dispone de una interfaz de conexiéon del lenguaje con la GP-GPU en la
actualidad que se encuentre en desarrollo estable, como si disponen de otros lenguajes de forma nativa
(CUDA, para C++, PyCuda para Python). Por lo que Java queda descartado.

Por tltimo se analizaron los otros dos candidatos, C++ y Python, como se mencioné con anterio-
ridad ambos cumplen con los requisitos preestablecidos Para la eleccién se tuvieron en cuenta dos
factores, el primero es que C++ requiere mayor manipulacién de la memoria (solicitando espacio,
liberando espacio, manejos de hilos, etc), si bien esto otorga mayor control sobre el software, al
mismo tiempo agrega una complejidad mayor a la hora de codificar los algoritmos, lo que no es
un requerimiento para el proyecto. Por otro lado, el siguiente factor, los plazos a cumplir, debido a
que Python tiene una filosofia de tipificacion de codigo legible y comprensible, lo que hace que los
desarrollos con el lenguaje sean mas factibles en periodos cortos de tiempo en contraposicién a C++.
Por lo que se opté de forma definitiva Python como lenguaje de programacién para el proyecto.

Finalmente, una vez definido el lenguaje de programacién es necesario establecer un protocolo de
comunicacién con la GP-GPU, como resultado del proceso de seleccién fue elegido Theano. Ningunas
de las librerias que desarrollan redes profundas cumplen con todos los objetivos propuestos en el
informe (ver tabla A.1). Por lo que el desarrollo de la red debe realizarse desde cero, se elige Theano
por estar internamente ligado a Python, posee una extensa comunidad de desarrolladores, se encuentra
disponible la documentacién de forma online [33]. Las operaciones en GP-GPU se realizan de forma

transparente para el usuario, agilizando el proceso de desarrollo.
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1 Justificacion

Las redes neuronales artificiales (RNA) constituyen modelos computacionales bioinspira-
dos en las neuronas y funcionamiento del cerebro humano. El objetivo de las redes artificiales
es construir sistemas que sean capaces de aprender, generalizar y resolver problemas a los
que hoy en dia no pueden dar solucion los algoritmos convencionales. Las RNA presentan
un amplio campo de aplicacion, como ser en la economia, medicina, ingenieria, estadistica,
entre otras. Frecuentemente utilizadas en temas de clasificacion, regresion, etc. de grandes
volimenes de datos, las aplicaciones son muy variadas, y van desde por ejemplo la prediccion
del mercado bursatil a la deteccion de rostros, optimizacién de control de vuelo en aeronaves,
entre muchos otros [1-3].

En la dltima década ha surgido una serie de redes neuronales que presentan una nueva
arquitectura: redes basadas en el aprendizaje profundo o también llamadas redes profundas.
El interés por estas redes se incrementd al observar que al aplicarse a tareas de alta com-
plejidad, como por ejemplo al reconocimiento de la voz [4], se obtienen mejores resultados
que con redes tradicionales. Dentro de las redes profundas, podemos encontrar un tipo es-
pecial, la denominadas maquinas restringidas de Boltzmann (RBM) y las redes de creencia
profunda (DBN), en las cuales se cree que tienen la capacidad de aprender caracteristicas
de los datos de entrada de forma abstracta mediante una representacién interna [5], debido
a ello la complejidad del problema para decidir cudles y cémo seran los datos de entrada
a la red disminuye para el usuario y, asi este ultimo puede abocarse al diseno de la red e
interpretacion de resultados.

Para el entrenamiento de las redes anteriores, se requiere utilizar técnicas especiales y
diferentes a las tradicionales, debido a esto, las mismas presentan un mayor costo compu-
tacional tanto en tiempo como de computo. Esto es una caracteristica desalentadora y ha
relegado al aprendizaje profundo por mucho tiempo [6,7].

Por otro lado, con el surgimiento de las Unidades Graficas de Procesamiento para el
Coémputo de Proposito General, o sus siglas en inglés GP-GPU, sus bajos costos y requeri-
mientos de hardware han hecho que las redes profundas puedan ser entrenadas en tiempos
razonables [8]. Esto motivé a investigadores a programar sus algoritmos en dichas placas y asi
poder realizar experimentos con ellas. Actualmente, existen diversas librerias que implemen-
tan algoritmos para redes profundas, algunas de ellas son pyLearn2/Theano, Caffe, Torch,
entre otras [9-13]. Aun si bien son de libre utilizacién, presentan un problema, cualquier
modificacién ya sea en caracter de mejora, expansion de caracteristicas o bien correccion
de errores, queda en completa responsabilidad por parte del usuario y es este tltimo el que
debe poseer conocimientos exclusivos del lenguaje de programacion en que las librerias fue-
ron desarrolladas, de conocer el diseno y la estructura interna de las mismas. Este problema
puede encontrar solucién, si se implementa una capa superior, que utilice métodos abstractos
para el diseno y entrenamiento de redes neuronales. Con esta idea, el usuario s6lo necesita
conocer métodos abstractos para el diseno de arquitecturas profundas, para ser transpa-
rente la implementacién y asi poder enfocarse a otros aspectos més relevantes e inherentes
al problema y su solucién. Actualmente no se cuenta con dicho software que realice tal tarea.

Es por ello que en el presente proyecto se desea generar una libreria, til para implemen-

tar redes neuronales de maquinas restringidas de Boltzmann y redes de creencia profunda y,
que utilicen la GP-GPU para acelerar su entrenamiento.
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Se pondra a prueba dicha libreria en el problema de clasificacién de emociones en conte-
nido multimedia [14], realizando el andlisis segiin su desempeno.

El sistema desarrollado serda de gran utilidad para la comunidad académica de la Fa-
cultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas, UNL, investigadores y expertos en el area de la
inteligencia computacional podran realizar sus trabajos valiéndose de esta herramienta para
aumentar la productividad, reduciendo los tiempos necesarios y descubrir nuevos horizontes
del conocimiento. Todo ello desde un tnico paquete de software funcional.

2 Objetivos

Generales

o Desarrollar una biblioteca para la creacion, entrenamiento y prueba Redes de Creencia
Profunda y Méquinas Restringidas de Boltzmann que utilice la GP-GPU.

Especificos

o Relevar caracteristicas de las librerias pyCUDA, Theano, PyLearn2 y Torch.

o Implementar algoritmos para el entrenamiento y prueba de Maquinas Restringidas de
Boltzmann y Redes de Creencia Profunda.

o Implementar en GP-GPU los algoritmos para el entrenamiento de RBM y DBN.
o Evaluar el software aplicado al reconocimiento de emociones.
o Analizar el sistema con respecto a otras arquitecturas de redes tradicionales.

o Realizar el informe final y documentaciéon del sistema.

3 Alcances

En este proyecto se desarrolla un conjunto de algoritmos valiéndose de técnicas de apren-
dizaje profundo utilizando el cémputo paralelo de las unidades graficas de propésito general.
Los principales usuarios al cual estan dirigidos pertenecen a la comunidad académica de la
Universidad Nacional del Litoral.

Requerimientos no funcionales

e Los algoritmos deben ser robustos y veloces.

« El software final debe ser portable.

Limitaciones y Restricciones

o Utilizar la placa de procesamiento grafico de proposito general.
« Utilizar librerias Cuda/pyCuda.
e Solo se implementara una estrategia de entrenamiento de arquitecturas profundas.

e Solo se implementan los algoritmos de entrenamiento y prueba para las RBM y DBN.
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o No se proporciona interfaz grafica.

Supuestos

o Placa Gréfica funcional, instalada en una PC. La misma debe ser capaz de procesar
lenguaje C o Python, provisto por el controlador de dicha placa.

o El sistema operativo no debe tener limitaciones para instalar el conjunto de libre-
rias necesarias, tales como pyCuda, Theano y pyLearn2, Torch, etc. y sus respectivas
dependencias.

Requisitos

o Disponer del corpus de datos para experimentacion, entrenamiento y prueba, asi como
también resultados sobre de los mismos utilizando otras estrategias de inteligencia
artificial.

4 Metodologia

Se comenzara con una etapa inicial en la cual se realizara una investigacion bibliogréfica,
enfocada en el estudio de la problematica en cuestién y en técnicas de aprendizaje profundo
en general, luego se profundizara con temas relacionados a Maquinas Restringidas de Boltz-
mann, Redes de Creencia Profunda y técnicas para implementar los algoritmos en GP-GPU.
Lo siguiente sera realizar un analisis de las librerias y paquetes de software disponibles que
apliquen técnicas de aprendizaje profundo, evaluando la posibilidad de aplicarlos al proyecto
a este proyecto.

Luego se disenara e implementara el conjunto de algoritmos para el entrenamiento y
prueba de las redes, se disenaran tanto para la ejecucion en CPU y para la ejecucion uti-
lizando técnicas paralelas en GP-GPU. Cada conjunto de algoritmos seran evaluados con
casos de pruebas de laboratorio, para verificar su correcto funcionamiento.

El siguiente paso serd analizar el caso de aplicacion, reconocimiento de emociones, sobre
el sistema desarrollado, evaluando asi los resultados obtenidos frente a otras estrategias no

paralelas. Finalmente, se procedera a la documentacion del sistema y desarrollo del informe
Final.

El desarrollo del software resultante se encuadra dentro del modelo en cascada. Cada
proceso es secuencial y la finalizacion de uno de ellos es el punto de inicio del siguiente.

La metodologia, por lo tanto esta compuesta por las etapas de trabajo que se detallan a
continuacion. Al finalizar cada etapa se presentara un hito, que serd resultado de la etapa,
el cual estara sujeto a determinados criterios de aceptacion. Para cada una de las etapas los
directores del proyecto seran quienes juzguen si los resultados obtenidos satisfacen dichos
criterios.

5 Plan de Tareas

El proyecto contara con una dedicacion diaria de tres horas para la primera etapa y de
cuatro horas diarias para la segunda etapa, de lunes a viernes. La duracion total del mismo
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serd de veintiséis semanas. Se dard inicio con las actividades el dia 17 de Agosto del corriente
ano, y finalizara tentativamente, el dia 29 de Febrero del 2016.

El proyecto cuenta con un solo recurso humano, la ejecucion de las etapas se haran de
forma secuenciales, a excepcion de la cuarta etapa, Documentacion, que se realizara de forma
simultanea junto a la actividad 2.11, al inicio de la semana décimo octava de ejecucion del
proyecto, debido a ello que se adicionara una hora diaria de trabajo a partir de dicha semana,
siendo asi cinco horas diarias de trabajo para completar las tareas hasta la finalizacién del
mismo.

1. Bisqueda bibliogrdfica. [80 horas]

1.1. Estudio bibliografico sobre las RBM y DBN. [40 horas]
1.2. Estudio bibliografico sobre algoritmos en GP-GPU. [30 horas]

1.3. Redaccién del informe de avance 1. [10 horas]
2. Diseno, implementacion y evaluacion del sistema profundo. [320 horas]

2.1. Diseno de los algoritmos RBM iterativo.[30 horas]

2.2. Disenio de los algoritmos DBN iterativo.[30 horas]

2.3. Implementacion de los algoritmos de la actividad 2.1.[20 horas]

2.4. Implementacion de los algoritmos de la actividad 2.2.[20 horas]

2.5. Prueba de los algoritmos de las actividades 2.3 y 2.4.[30 horas]

2.6. Correcciones de los algoritmos de la actividad 2.3 y 2.4.[20 horas]

2.7. Diseno de los algoritmos RBM en GP-GPU.[30 horas]

2.8. Diseno de los algoritmos DBN en GP-GPU.[30 horas]

2.9. Implementacién de los algoritmos de la actividad 2.7.]20 horas]
2.10. Implementacién de los algoritmos de la actividad 2.8.]20 horas]
2.11. Prueba de los algoritmos de las actividades 2.9 y 2.10.[30 horas]
2.12. Correcciones de los algoritmos de la actividad 2.9 y 2.10.[20 horas]

2.13. Redaccién del informe de avance 2.[20 horas]
3. Andlisis al caso de reconocimiento de emociones. [60 horas]

3.1. Prueba del sistema con el caso reconocimiento de emociones.[30 horas]
3.2. Analisis de los resultados obtenidos en la actividad 3.1.[20 horas]

3.3. Redaccién del informe de avance 3.[10 horas]
4. Documentacion. [90 horas]

4.1. Documentacién del Sistema y redaccion del Informe Final.[90 horas]
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6 Cronograma

A continuacion se presenta el diagrama de Gantt de las actividades involucradas en el

proyecto.
2015 | 2016
Agosto Septiembre I Octubre I Noviembre I Diciembre I Enero I Febrero
1]2]3]4]5]6]7]8]9]10]11]12]13[14]15]16]17[18]19|20|21|22|23|24] 25|26
Etapa 1

Actividad 1.1 : ’

Actividad 1.2
Actividad 1.3
Hito 1

Etapa 2
Actividad 2.1
Actividad 2.2
Actividad 2.3
Actividad 2.4
Actividad 2.5
Actividad 2.6
Actividad 2.7
Actividad 2.8
Actividad 2.9
Actividad 2.10
Actividad 2.11
Actividad 2.12
Actividad 2.13
Hito 2

Etapa 3
Actividad 3.1
Actividad 3.2
Actividad 3.2
Hito 8

Etapa 4
Actividad 4.1
Hito 4

—
—
—
—
—
N
o
—
e
L
—
—

—

|
|

—
—

=

7 Puntos de Control, Entregables y Criterios de acep-

tacion

En el desarrollo del proyecto, se fijan un conjunto de hitos donde se presentaran informes
de avances, cada hito serd considerado como un punto de control individual. A continuacién
se detalla la lista de los mismos, junto a las etapas que abarca cada uno y la fecha aproximada

de realizacién.
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Etapa 1: Bisqueda bibliografica — Semanas 1-6

En esta etapa se estudiard el estado del arte, es decir, la bibliografia existente sobre la
tematica. El estudio estara enfocado, en primer lugar a comprender el problema en cuestion,
a saber, algoritmos de entrenamiento para las RBM, DBN y cémo implementarlos en GP-
GPU. En segundo lugar, se realizara un estudio las librerias y paquetes de software existentes
que en la practica utilicen algunos de los algoritmos de entrenamiento, y se prestara atencion
a aquellos que estén codificados en python o C++ y/o utilicen CUDA /pyCuda.

Entregable 1:

Documento con toda la informacion recopilada durante la etapa de bisqueda. Se incluird
un resumen del tema en general, el estado del arte y las herramientas o librerias a utilizar para
desarrollar el proyecto. Se propone realizar un an andlisis comparativo sobre la eleccion de
una u otra biblioteca para el desarrollo del software, exponiendo las razones correspondientes.

Hito 1:
Fecha: 30/09/15

Logro de la comprension adecuada del problema, de los algoritmos de entrenamiento y
eleccion de la libreria.

Criterios de aceptacion:

La etapa se considerara finalizada satisfactoriamente si la bibliografia consultada ha sido
suficientemente abarcativa y seleccionada la libreria.

Etapa 2: Diseno y evaluacién del sistema profundo — Semanas 7-20

En esta etapa, por un lado, se disenara el conjunto de algoritmos tanto para el entre-
namiento como prueba de las redes profundas de forma iterativa. Luego se procedera a la
implementaciéon de los mismos. Por otro lado, se realizara el diseno e implementacion de los
algoritmos para ejecucion en GP-GPU. Para la implementacién, se utilizaran las librerias
escogidas previamente de la Etapa 1. Se evaluara la correcta ejecucion de cada paquete de
software con casos de pruebas modelos.

Entregable 2:
Como salida de la etapa se desea obtener un conjunto de algoritmos, el diseno e imple-
mentacion de los mismo tanto de forma iterativa como paralela en GP-GPU.
Hito 2:
Fecha: 15/01/16
Sistema de aprendizaje profundo y validacién del mismo.
Criterios de aceptacion:

La etapa se considerara finalizada satisfactoriamente si el sistema una vez implementado
supera las evaluaciones con el caso de prueba con margenes de errores aceptables.
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Etapa 3: Analisis del caso reconocimiento de emociones — Semanas
21-23

En esta etapa se analizara el desempeno del sistema aplicado al reconocimiento de emo-
ciones. Se evaluara el software frente a otras estrategias que resuelven el problema de forma
iterativa. Se probaran diferentes parametros del sistema y recopilar informacion necesaria
para su evaluacion.

Entregable 3:

Al finalizar la etapa 3, se genera un informe de avance detallando caracteristicas aspectos
relevantes del sistema desarrollado frente a otras soluciones no paralelas para resolver el caso
de aplicacion.

Hito 3:

Fecha: 05/02/16

Analisis caso de aplicacion frente a soluciones iterativas.
Criterios de aceptacion:

La etapa serd considerada como finalizada satisfactoriamente cuando el analisis del sis-
tema frente al caso de aplicacion finalice y, informando los resultados obtenidos.

Etapa 4: Documentaciéon — Semanas 18-26

En esta etapa se procederd a la documentacion del sistema, generando un documento
detallando las funcionalidades del sistema. Ademas se elaborara el informe final del proyecto.
Entregable 4:

Se genera un documento que detalla las funcionalidades del sistema. Ademas se elabora
el documento final del proyecto.
Hito 4:

Fecha: 29/02/16

Documentacion del sistema e informe Final del proyecto.
Criterios de aceptacion:

La etapa se considera satisfactoriamente finalizada si se ha logrado documentar el sistema
y, concluir con la totalidad el informe final.

8 Informes de Avance

Con propésito de seguimiento y control del proyecto, se generan informes de avance.
En los mismos se detallaran aspectos relevantes del mismo, asi como también el progreso y
estado del proyecto al momento de generar el informe, contrastando el cronograma de las
fechas estimadas para las actividades y el estado real de las mismas.
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Se planean realizar tres informes de avance, cada uno al finalizar las etapas uno, dos y
tres del proyecto. A continuacion se detallan los mismos con sus respectivas fechas estimadas
de presentacion:

o Primer informe de avance: 06/10/15
Este documento contendra la informacion recopilada durante la etapa de busqueda. Se inclui-
ra un resumen del tema en general y las herramientas o librerias a utilizar para desarrollar
el proyecto.

« Segundo informe de avance: 09/02/16
El informe detallara el conjunto de algoritmos, el disefio e implementacién de los mismo tanto
de forma iterativa como paralela en GP-GPU, los mismos obtenidos en la salida de la etapa
dos del proyecto.

o Tercer informe de avance: 16/02/16
El documento, expondra las caracteristicas y aspectos relevantes del sistema desarrollado
frente a otras soluciones no paralelas para resolver el caso de aplicacion. Al final del mismo
se desarrollard una breve conclusiéon en forma de sintesis de los problemas abordados a lo
largo del proyecto.

9 Riesgos

El andlisis de riesgos implicados en el proyecto se llevo a cabo realizando un analisis sobre
la probabilidad de ocurrencia y el impacto que el mismo ocasiona si el riesgo sucede durante
la ejecucion del proyecto. También se han determinado estrategias de acciones para abordar
los riesgos.

Para determinar la severidad de los riegos y seleccién de estrategia a seguir, se realizd
el producto entre impacto y la probabilidad estimada para los mismo segiin las siguientes
tablas:

\ Probabilidad ‘ \ Impacto ’ ’ Estrategias ‘
Bajo | 0.00 - 0.30 Bajo | 0.00 - 0.30 Bajo | Aceptar
Medio | 0.30 - 0.60 Medio | 0.30 - 0.60 Medio | Mitigar
Alto | 0.60 - 0.90 Alto | 0.60 - 0.90 Alto | Evitar

La matriz de severidad a la que ya se le han asociado las estrategias queda definida
entonces como:

’ Matriz de Severidad ‘

Impacto
Bajo Medio Alto
Bajo | Aceptar | Aceptar | Mitigar
Medio | Aceptar | Mitigar | Mitigar
Alto Mitigar | Mitigar | Evitar

Prob.

A continuacién se detallan los riegos relevados, a los cuales se han clasificado a priori
en la etapa del cronograma posible de ocurrencia de los mismos. Se determin un nombre
identificativo-titulo, indicador de la presencia del riesgo, su probabilidad e impacto, severi-
dad, la estrategia adoptada (en el caso de que la misma sea mitigar, se enfocard a reducir la
probabilidad de ocurrencia del riesgo en cuestién) y una estrategia de contingencia en caso
de que el riesgo suceda, abocada a reducir el impacto del mismo.
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Etapa 1:
Riesgo 001: Falta de fiabilidad del material bibliografico.

o Descripcion: a causa de la novedad del problema bajo estudio, puede que el material
consultado de sitios web como parte de recursos bibliograficos sean inconsistentes o
presenten errores.

o Indicador: Aseveraciones por el autor sin justificaciones. Desarrollos sin pruebas o poco
sustento tedrico.

e Probabilidad: media.
e Impacto: alto.
e Severidad: media.

o FEstrategia: mitigar. Utilizar sitios web conocidos o respaldados por alguna entidad
confiable. Recurrir al juicio del director o co-director si se presentan dudas respecto a
la bibliografia consultada.

o FEstrategia de contingencia: En el caso que el material bibliografico inconsistente o poco
fiable haya sido incorporado al cuerpo de conocimiento del proyecto, esto se detectara
a partir de la etapa 2 del mismo. Se continuard el desarrollo de la etapa y consultard
a los directores sobre como proseguir.

Etapa 2:
Riesgo 002: Dificultades en el diseiio e implementacién de los algoritmos.

o Descripcion: los algoritmos paralelos para redes profundas son complejos de disenar e
implementar. Realizar pruebas y validaciones de los mismos requieren un gran esfuerzo
y tiempo.

o Indicador: Se identificara la presencia del riesgo si en la etapa dos del proyecto no se
cumplen con el cronograma estimado.

e Probabilidad: media.
e Impacto: alto.
e Severidad: media.

o FEstrategia: mitigar. Se consultard con personas experimentadas de forma progresiva,
disminuyendo posibles inconsistencias.

o FEstrategia de contingencia: En el caso de que alguna de las tareas retrase en la ejecucion
de alguna otra de forma pronunciada, se avanzara con otra actividad disponible en el
momento, ademas se consultara a los directores sobre el problema especifico.
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Riesgo 003: Falta de informacién para poder determinar el método de paraleli-
zacién adecuado.

o Descripcion: aunque se cuente con informacién sobre como paralelizar los algoritmos,
puede que haya varias formas de implementarlos. Ademas ciertos métodos no tienen
justificacién o sustento tedricos que lo validen.

o Indicador: Se dispone de varias formas de implementar un algoritmo.
e Probabilidad: bajo.
e Impacto: medio.
o Severidad: media.
o FEstrategia: Aceptar.
o FEstrategia de contingencia: En caso de que suceda, se analizara las opciones o se recu-
rrird al juicio de los directores.
Riesgo 004: Carencia de funcionalidades de la libreria seleccionada.

o Descripcion: En el proceso de seleccién de la libreria no se detecto la necesidad de
alguna funcionalidad en la libreria, la cual no se encuentra implementada.

e Indicador: No se dispone de dicha funcionalidad.
e Probabilidad: baja.

e Impacto: medio.

o Severidad: baja.

o FEstrategia: Aceptar.

o FEstrategia de contingencia: Disenar e implementar la funcionalidad requerida.

Etapa 2-3:
Riesgo 005: Falla en el acceso o disponibilidad de la GP-GPU

o Descripcion: podrian presentarse problemas de comunicacion entre el sistema operativo
y la GP-GPU debido a la mala configuracién del controlador de la placa gréifica y/o
actualizacion del mismo. La misma podria estar siendo utilizada por otro usuario.

o Indicador: No se puede ejecutar los algoritmos paralelos. Imposibilidad de establecer
la comunicacion.

e Probabilidad: bajo.
o Impacto: medio.

o Severidad: media.

o FEstrategia: Aceptar.

o FEstrategia de contingencia: En caso de poder acceder a la utilizacion de la GP-GPU
esperar un lapso de tiempo a que la misma se desocupe. Actualizar el sistema para
posible solucién. Avanzar con otras actividades del cronograma si es posible.
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10 Recursos necesarios y disponibles

Durante la ejecucion del proyecto, se requeriran los recursos que se detallan a continua-
cion.

o Disponible: Notebook, se dispone con una notebook Dell Xps L502 de cinco anos de
antigiiedad propiedad del estudiante.

e Disponible: GPGPU: se cuenta con el acceso a una computadora con placa GP-GPU
instalada, perteneciente al ” Research Institute for Signals, Systems and Computational
Intelligence” «sinc(i)».

o Disponible: Bibliografia: Se dispone para su utilizacién de la biblioteca ”"Dr. Enzio
Emiliani”. Desde el acceso a internet por medio de la red de la FICH se cuenta con
la posibilidad de acceder a cientos de publicaciones, papers, revistas cientificas, etc.
alojadas en la Web de forma gratuita.

e Pendiente: Librerias: ain no se encuentra seleccionada, la misma se definirda en la
primer etapa de ejecucion del proyecto.

o Disponible: Servicios: como ser internet, electricidad, agua. Estan disponibles.

11 Presupuesto

A continuacion se detalla el presupuesto estimado necesario para la ejecucion del proyec-
to. Para aquellos recursos disponibles se realizara la amortizacién corespondiente, segtin la
siguiente formula:

Amortizaciéon = % -HU

donde:

o VN: Valor a nuevo del bien de uso.
e VR: Valor residual.

o VU: Vida 1til estimada en horas.

e HU: Horas de uso requerido.

En la siguiente tabla se detallan los costos del proyecto, clasificados por tipo: directo o
indirecto, concepto: gasto o amortizacion, razén: nombre y el detalle: del mismo.

El presupuesto total requerido por el proyecto es de : $99.262 (pesos noventa y nueve mil
docientos sesenta y dos).
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Bienes de Capital

Laptop Dell XPS L502x
Valor Nuevo: $17.000

Notebook Valor Residual: $800 Amortizacién | Costo directo $890

Vida Util: 10000 horas.
Amortizacién: $800

PC(GP-GPU) PC con uha GP_GPU Amortizacién | Costo indirecto $930

instalada, sinc

Materiales e Insumos

informes de avance

Impresiones preinforme e informe final Gasto Costo directo $1.230

fotocopias

Viajes y Viaticos

Boleto colectivo urbano

Trasporte por dia de trabajo: $10 Gasto Costo directo $1.300
Vianda por dia .
Almuerzo de trabajo: $25 Gasto Costo directo $1.375
Cafe, yerba, varios .
Otros por mes de trabajo $150 Gasto Costo directo $975
Recursos Humanos
Estudiante Remuneracién por hora $90 Gasto Costo directo $49.500
. Remuneracion por hora $290 .
Director Cant. de horas requeridas 80 Gasto Costo directo $23.200
Co-Director Remuneracion por h01ta $290 Gasto Costo directo $17.400
Cant. de horas requeridas 60
Otros Costos
Servicio de Agua CO.S t.o fijo mensual Gasto Costo indirecto $300
servicio de agua $100
Consumo:
Notebook 100W /h
Servicio de Electricidad PC 1000W/h Gasto Costo indirecto $412

Energia estimada
requerida: 415.30kW
Costo kW /h: $0.73
Servicio de internet Valor mensual $250 Gasto Costo directo $1.750
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CAPiTULO 1

cupydle package

1.1 Subpackages

1.1.1 cupydle.dnn package
Submodules
cupydle.dnn.capas module
cupydle.dnn.dbn module
cupydle.dnn.funciones module
cupydle.dnn.graficos module
cupydle.dnn.gridSearch module

class cupydle.dnn.gridSearch.ParameterGrid (param_grid)
Clases base: object

Busqueda de parametros en una grilla de un numero discreto de los mismos. Puede ser utilizado
para iterar sobre la combinacion de los parametros con funciones internas de Python.

Parametros param_grid (dict) — Grilla de parametros a explorar.

Examples

>>> from cupydle.dnn.grid_search import ParameterGrid
>>> param_grid = {'a': [1, 2], 'b': [True, False]}
>>> list (ParameterGrid(param_grid)) == (
[{'a': 1, '"b': True}, {'a': 1, 'b': False},
{'a': 2, '"b': True}, {'a': 2, 'b': False}])

True
>>> grid = [{'kernel': ['linear'l}, {'kernel': ['rbf'], 'gamma': [1,_
107111
>>> list (ParameterGrid(grid)) == [{'kernel': 'linear'},
{'kernel': 'rbf', 'gamma': 1},
{'kernel': 'rbf', 'gamma': 10}]
True
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>>> ParameterGrid(grid) [1] == {'kernel': 'rbf', 'gamma': 1}
True

__getitem__ (ind)
Obtine un punto de la grilla :param ind: indice :type ind: int

Devuelve params —igual a una lista
Tipo del valor devuelto dict

__diter ()
Itera sobre puntos de la grilla

Devuelve params
Tipo del valor devuelto iterador

len ()
Numero de puntos de la grilla

cupydle.dnn.loss module
cupydle.dnn.mlp module
cupydle.dnn.prueba module
cupydle.dnn.rbm module
cupydle.dnn.stops module

criterios de paradas para el entrenamiento..

class cupydle.dnn.stops.Patience (initial, key="hits’, grow_factor=1.0,

grow_offset=0.0, threshold=0.0001)
Clases base: object

Criterio de parada inspirado en el metodo de Bengio. La idea es incrementar el numero de itera-
ciones por un factor multiplicativo mientras la red obtiene mejores candidatos. Caso opuesto no
aumenta.

Parametros
» func_or_key (funcion) - Funcion que itera sobre un objeto.
» initial (int)— entero
» grow_factor (float) — factor de crecimiento
» grow_offset (float)-—
s threshold (float [Opcional])—

class cupydle.dnn.stops.controlDelTeclado
Clases base: object

killer = controlDelTeclado() while True:

time.sleep(1) print(“‘doing something in a loop ...”) if killer():
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print(“matando”) break
print(“End of the program. I was killed gracefully :)”)

matar (signum, frame)

class cupydle.dnn.stops.iteracionesMaximas (maxliter)

Clases base: object

class cupydle.dnn.stops.noMejorQueAntesError

Clases base: object

class cupydle.dnn.stops.tiempoTranscurrido (tiempoMaximo)

Clases base: object

class cupydle.dnn.stops.toleranciaError (tolerancia)

Clases base: object

cupydle.dnn.unidades module

cupydle.dnn.utils module

class cupydle.dnn.utils.RestrictedDict (allowed keys, seq=(), **kwargs)

Clases base: dict
Es un diccionario, cualquier intento de almacenar una clave ya existente se arroja un error.
Se inicializa con una instancia, y las claves permitidas que no pueden ser modificadas.

Parametros allowed_keys (tuple) — claves permidas

Examples
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>>> p = RestrictedDict (('x"','y"))
>>> print p
RestrictedDict (('x', 'y'), {1})

>>> p['x"'] =1
>>> p['y'] = 'item'
>>> print p
'y! 'item', 'x' 1)

RestrictedDict (('x', 'y'), {
>>> p.update({'x': 2, 'y': 5}
>>> print p

RestrictedDict (('x', 'y'), {'y': 5, 'x': 2})
>>> p['x"]

2

>>> p['z'] =0

Traceback (most recent call last):

KeyError: 'z is not allowed as key'

>>> g = RestrictedDict (('x', 'y'), x=2, y=b)

>>> p==q

True

>>> g = RestrictedDict (('x', 'y', 'z'), x=2, y=5)
>>> p==q

False

>>> len(q)
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2

>>> g.keys ()

'y, 'x']

>>> g._allowed_keys

("x', t'y', 'z'")

>>> p._allowed_keys = ('x', 'y', 'z")

>>> p['z'] = 3

>>> print p

RestrictedDict (('x', 'y', 'z"), {'y': 5, 'x': 2, 'z': 3})

__eq___ (other)
Dos diccionarios son equivalentes si sus claves lo son

_ne_ (y)<==>notx._eq__(y)

__repr__ ()
Representacion por consola

__setitem__ (key, value)
Chequea si la clave es una valida con los valores seteados

update (e=None, **kwargs)
Actualiza el diccionario

cupydle.dnn.utils.blanqueo (datos, eigenvalues=100, epison=1e-05)

cupydle.dnn.utils.cargarHDF5 (nombreArchivo, clave)
Recupera de disco el archivo almacenado con guardarHDF5 ()

La estructura debe almacenarse previamente.
Parametros
= nombreArchivo (str) - ruta + nombre del archivo a cargar los datos.

» clave (str, list (str)-clave del objeto a cargar. Debe existir previa-
mente. Si es una lista re recuperan los objetos. Si es None se recuperan todos
los objetos en un diccionario.

Devuelve Diccionario si clave=None o si clave=list(...). numpy.ndarray si clave=str
Tipo del valor devuelto dict, numpy.ndarray
Ver también:

La documentacion oficial de h5py.

Ademas el la funcion guardarHDF5 ().

Examples

>>> import numpy as np

>>> datos = {'nombre': 'mlp', 'valor': 0.0, 'pesos': []}

>>> a = np.asarray ([[7,8,9],[10,11,12]11)

>>> guardarHDF5 (nombreArchivo="prueba.cupdyle", valor=datos,
—nuevo=True)

>>> guardarHDF5 ("prueba.cupdyle", { 'pesos':a})

>>> guardarHDF5 ("prueba.cupdyle", {'valor':10.0, 'nombre':'mlp2'})
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>>> cargarHDF5 ("prueba.cupydle", "pesos"')
l[array ([7, 8, 91), array([7, 8, 9]), array([ &, 9, 10])]
>>> cargarHDF5 ("prueba.cupydle", [ 'nombre', 'pesos'])

{'nombre': 'mlp',

'pesos': [array([7, 8, 9]), array([7, 8, 9]), array([ 8, 9, 10])1}
>>> cargarHDF5 ("prueba.cupydle",None)

{'nombre': 'mlp2',

'valor': 10.0,

'pesos': [array([7, 8, 9]), array([7, 8, 91), array([ 8, 9, 101)1}

cupydle.dnn.utils.cargarSHELVE (nombreArchivo, clave)
Metodo para recuperar los datos almacenados por medio de shelve

Es menos eficiente que HDFS con respecto a la memoria requerida, pero mas simple de posterior
lectura.

Parametros
» nombreArchivo (str)—ruta + nombre del archivo a cargar los datos.

= clave (str, list (str)-clave del objeto a cargar. Debe existir previa-
mente. Si es una lista re recuperan los objetos. Si es None se recuperan todos
los objetos en un diccionario.

Devuelve Diccionario si clave=None o si clave=list(...). numpy.ndarray si clave=str
Tipo del valor devuelto dict, numpy.ndarray

Ver también:

La documentacion oficial de shelve.

Ademas el la funcion guardarSHELVE ().

Examples

>>> import numpy as np

>>> datos = {'nombre': 'mlp', 'valor': 0.0, 'pesos': []}

>>> a = np.asarray([[7,8,9],[10,11,12]11)

>>> guardarSHELVE (nombreArchivo="prueba.cupdyle", valor=datos,
—nuevo=True)

>>> datos

{"nombre': 'mlp',
'valor': 0.0,
'pesos': []}

>>> guardarSHELVE ("prueba.cupdyle", { '"pesos':a})
>>> guardarSHELVE ("prueba.cupdyle", {'valor':10.0, 'nombre':'mlp2'})
>>> cargarSHELVE ("prueba.cupydle", None)

{"nombre': 'mlp2"',
'valor': 10.0,
'vesos': [array([7, 8, 9]), array([8, 9, 10])1}

cupydle.dnn.utils.check_consistent_length (*arrays)
Chequea que los array sean cosistentes en sus dimensiones (primera)

Parametros xarrays (11st) - list o tuplas de objetos

cupydle.dnn.utils.check_random_ state (seed)

1.1. Subpackages 5
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cupydle.dnn.utils.downCast (objeto)

cupydle.dnn.utils.guardarHDF5 (nombreArchivo, valor, nuevo=False)
Metodo de almacenamiento por medio de HDF5 (h5py)

Es mas eficiente con respecto a pickle en cuanto memoria requerida.

Internamente el modulo almacena los datos como una estructura de ficheros Todo se puede alma-
cenar como datasets, lo cual es semejante a numpy.ndarrays Pueden agruparse datasets en grupos.
Para objetos pequenios, en vez de datasets pueden almacenarse atributos del dataset

Referencia:
= /:base
= /miDataset : dataset
= /miGrupo : grupo
= /miGrupo/miDataset : dataset dentro del grupo
= /miDataset.attrb[ ’miAtributo’]

Los dataset son para almacenar objetos grandes (ej: numpy.ndarray, listas) Los atributos estan
asociados a un dataset dado, y son mas eficientes para objetos mas pequefios (escalares y strings)

Modos de apertura de los archivos:
= 1 Solo lectura, el archivo debe existir.
= r+ Lectura y escritura, el archivo debe existir.
= w Crea el archivo, sobre-escribe si existe.
= x Crea el archivo, no sobrescribe.

= a Lectura y Escritura, Crea y sobreescribe.

Nota: El argumento nuevo debe utilizarse por unica vez, persistiendo la estructura de los datos,
flotantes, listas, etc.

Parametros
= nombreArchivo (str)—ruta + nombre del archivo a persistir los datos.
= valor (dict)— datos a almacenar contenidos en un diccionario.
» nuevo (Opcional [bool]) — Si es True, crea el archivo (sobreescribe).
Utilizarlo para crear la estructura inicial.
Ver también:
La documentacion oficial de h5py.

Ademas el la funcion cargarHDF5 ().
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Examples

>>> import numpy as np

>>> datos = {'nombre': 'mlp', 'valor': 0.0, 'pesos': []}

>>> a = np.asarray ([[7,8,9],[10,11,12]11)

>>> guardarHDF5 (nombreArchivo="prueba.cupdyle", valor=datos,
—nuevo=True)

>>> datos

{"nombre': 'mlp',
'valor': 0.0,
'pesos': []}

>>> guardarHDF5 ("prueba.cupdyle", { 'pesos':a})
>>> guardarHDF5 ("prueba.cupdyle", {'valor':10.0, 'nombre':'mlp2'})
>>> cargarHDF5 ("prueba.cupydle",None)

{'nombre': 'mlp2"',
'valor': 10.0,
'pesos': [array([7, 8, 9]), array([8, 9, 10]1)1}

cupydle.dnn.utils.guardarSHELVE (nombreArchivo, valor, nuevo=False)
Metodo de almacenamiento por medio de SHELVE (pickles)

Es menos eficiente que HDFS con respecto a la memoria requerida, pero mas simple de posterior
lectura

Internamente almacena los datos como pickles individuales.
Modos de apertura de los archivos:

= 1 Solo lectura, el archivo debe existir.

= w Lectura y escritura, el archivo debe existir.

= ¢ Lectura y escritura, crea si no existe.

» n Lectura y Escritura, Crea y sobreescribe.

Nota: El argumento nuevo debe utilizarse por unica vez, persistiendo la estructura de los datos,
flotantes, listas, etc.

Parametros
= nombreArchivo (str) - ruta + nombre del archivo a persistir los datos.
» valor (dict) — datos a almacenar contenidos en un diccionario.
= nuevo (Opcional [bool]) — Si es True, crea el archivo (sobreescribe).
Utilizarlo para crear la estructura inicial.
Ver también:
La documentacion oficial de shelve.

Ademas el la funcion cargarSHELVE ().
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Examples

>>> import numpy as np

>>> datos = {'nombre': 'mlp', 'valor': 0.0, 'pesos': []}

>>> a = np.asarray ([[7,8,9],[10,11,12]11)

>>> guardarSHELVE (nombreArchivo="prueba.cupdyle", valor=datos,
—nuevo=True)

>>> datos

{"nombre': 'mlp',
'valor': 0.0,
'pesos': []}

>>> guardarSHELVE ("prueba.cupdyle", { 'pesos':a})
>>> guardarSHELVE ("prueba.cupdyle", {'valor':10.0, 'nombre':'mlp2'})
>>> cargarSHELVE ("prueba.cupydle", None)

{'nombre': 'mlp2"',
'valor': 10.0,
'pesos': [array([7, 8, 9]), array([8, 9, 10])1}

cupydle.dnn.utils.indexable ( *iterables)
Genera un arreglo se es indexable para la validacion cruzaja Chequea la consistencia.

Parametros *iterables (1ist) - lists, dataframes, arrays, sparse matrices
cupydle.dnn.utils.load (filename=None, compression=None)
cupydle.dnn.utils.min_max_escalado (datos, min_obj=0.0, max_obj=1.0)

cupydle.dnn.utils.mostrar_tamaniode (x, level=0)
Imprime el tamanio en memoria requerido para el objeto x

Parametros
» x (Object)—
= level (int) - cantidad de subniveles a entrar.

Devuelve imprime por pantalla el tamanio del objeto pasado

Examples

>>> mostrar_tamaniode (int)
4

cupydle.dnn.utils.safe_indexing (X, indices)
Retorna los items o filas de X usando indices Permite el indexados de listas o arreglos.

Parametros
» X (array) - array-like, sparse-matrix, list.
» indices (array) - array-like, list
cupydle.dnn.utils.save (objeto, filename=None, compression=None)

cupydle.dnn.utils.split_data (data, fractions, seed=123)
Divide los datos en fracciones o partes

Parametros
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» data (1ist)—np.array array
s fractions (1ist)—[f_train, f_valid, f test]
» seed (int) -

Devuelve sets (list) (e.g. train, valid, test)

class cupydle.dnn.utils.temporizador
Clases base: object

tipo singleton https://es.wikipedia.org/wiki/Singleton#Python
fin =None

inicio =None

instance = None

tic ()
retorna una marca del temporizador... se ejecuta dos veces, una al inicio y otra al final... asi
se cuenta la diferencia

tiempo ()

static time ()

toc ()

transcurrido (start=None, end=None, string=True)
cupydle.dnn.utils.vectorize_label (label, n_classes)

Dada una etiqueta genera un vector de dimension (n_classes, 1) de 0 y un 1 en la posicion de

la label
e.g: si label es ‘5°, n_classes es ‘8’: return: v[0]=0 v[1]=0 v[2]=0 v[3]=0 v[4]=1 v[5]=0 v[6]=0
v[7]=0

Parametros

m label (Iist)-
m n classes (int)—

cupydle.dnn.utils.z_score (datos)

cupydle.dnn.utils_theano module
cupydle.dnn.validacion_cruzada module

class cupydle.dnn.validacion_cruzada.KFold (n, n_folds=3, shuffle=False, ran-

dom_state=None)
Clases base: cupydle.dnn.validacion_cruzada._BaseKFold

K-Folds cross validation iterator.
Parametros
= n (int)—numero total de elementos

» n_folds (int) - int, default=3. nuemro de particiones

1.1. Subpackages 9
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s shuffle (bolleano[opcional])—

s random_state (int, None)-—

Examples

>>> from cupydle.cross_validation import KFold

>>> X = np.array([[1, 2], [3, 41, [1, 21, [3, 411)

>>> y = np.array([1l, 2, 3, 41)

>>> kf = KFold (4, n_folds=2)

>>> len(kf)

2

>>> print (kf)

cupydle.cross_validation.KFold (n=4, n_folds=2, shuffle=False,

random_state=None)

>>> for train_index, test_index in kf:
print ("TRAIN:", train_index, "TEST:", test_index)
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]

. y_train, y_test = yl[train_index], yl[test_index]

TRAIN: [2 3] TEST: [0 1]

TRAIN: [0 1] TEST: [2 3]

class cupydle.dnn.validacion_cruzada.LabelKFold (labels, n_folds=3)
Clases base: cupydle.dnn.validacion_cruzada._BaseKFold

K-fold iterator variant with non-overlapping labels.
Parametros
» labels (array) — etiquetas

= n_folds (int)— numero de conjuntos a particionar

Examples

>>> from cupydle.dnn..cross_validation import LabelKFold

>>> X = np.array([[1, 2], I3, 41, [5, 61, [7, 811)

>>> vy = np.array([1l, 2, 3, 4])

>>> labels = np.array ([0, 0, 2, 21])

>>> label_kfold = LabelKFold(labels, n_folds=2)

>>> len(label_kfold)

2

>>> print (label_kfold)

cupydle.dnn.cross_validation.LabelKFold(n_labels=4, n_folds=2)

>>> for train_index, test_index in label_kfold:
print ("TRAIN:", train_index, "TEST:", test_index)
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = y[train_index], y[test_index]
print (X_train, X_test, y_train, y_test)

TRAIN: [0 1] TEST: [2 3]
[[1 2]

[3 4]] [[5 6]

(7 811 [1 2] [3 4]
TRAIN: [2 3] TEST: [0 1]
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[3 411 [3 4] [1 2]

class cupydle.dnn.validacion_cruzada.LeaveOneOut (n)
Clases base: cupydle.dnn.validacion_cruzada._PartitionIterator

Iterador de Leave one out. Para la validacion cruzada Divide los conjuntos de entrenamiento y
validacion Cada muestra es seprada en dos conjuntos

Nota: LeaveOneOut (n) es equivalente a KFold(n,n_folds=n) 'y
LeavePOut (n,p=1).

Parametros n (int)— Nuemro total de ejemplos

Examples

>>> from cupydle.dnn.validacion_cruzaja import cross_validation
>>> X = np.array ([[1, 2], [3, 4]])
>>> y = np.array([1l, 2])

>>> loo = cross_validation.LeaveOneQOut (2)
>>> len(loo)
2

>>> print (loo)

cupydle.cross_validation.LeaveOneOut (n=2)

>>> for train_index, test_index in loo:
print ("TRAIN:", train_index, "TEST:", test_index)
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]
y_train, y_test = y[train_index], yl[test_index]

. print (X_train, X_test, y_train, y_test)

TRAIN: [1] TEST: [0]

[[3 411 [[1 211 [2] [1]
TRAIN: [0] TEST: [1]
[[1 2]] [[3 411 [1]1 [2]
class cupydle.dnn.validacion_cruzada.StratifiedKFold (y, n_folds=3,

shuffle=False, ran-

dom_state=None)
Clases base: cupydle.dnn.validacion_cruzada._BaseKFold

Stratified K-Folds cross validation iterator
Parametros
= y (array) - ejemplos del conjuntos
m n_folds (int)-
» shuffle (boleano)-

= random_state (None) —
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Examples

>>> from cupydle.cross_validation import StratifiedKFold

>>> X = np.array([[1, 2], [3, 41, [1, 21, [3, 411)

>>> y = np.array ([0, 0, 1, 17])

>>> skf = StratifiedKFold(y, n_folds=2)

>>> len(skf)

2

>>> print (skf)

cupydle.cross_validation.StratifiedKFold (labels=[0 0 1 1], n_folds=2,

shuffle=False, random_
—state=None)
>>> for train_index, test_index in skf:
print ("TRAIN:", train_index, "TEST:", test_index)
X_train, X_test = X[train_index], X[test_index]

. y_train, y_test = yl[train_index], yl[test_index]

TRAIN: [1 3] TEST: [0 2]

TRAIN: [0 2] TEST: [1 3]
Module contents
1.1.2 cupydle.test package
Subpackages
cupydle.test.mnist package
Submodules
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist module
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist.crear ()
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist.guardar (entrenamiento, validacion, tes-

teo)
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist.histo (data, hatch, tam=13)
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist.histo_todos (datal, data2, data3,
tam=13)
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist .medias (imagenes)
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist.mnist_1lO0means (means)
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist .mnist_medias (imagenes_muestra,
means)

cupydle.test.mnist.imagenes_mnist.plot_10digits (imagenes_muestra)
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist.plot_30random (imagenes)
cupydle.test.mnist.imagenes_mnist.plot_mejor_iteracion ()
12 Capitulo 1. cupydle package
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cupydle.test.mnist.mnist module

mnist

Download and draw/plot images based on the MNIST data. asa Ponzoni Nelson

class cupydle.test.mnist.mnist .MNIST (path="")
Clases base: object

classmethod display (img, width=28, threshold=200)

get_all ()
devuelve todos los datos en una lista de tuplas, [(img,lbl)..]

get_testing()
get_training()
get_validation ()

info
imprime por pantalla informacion relativa a la cantidad de cada tipo de datos en la bd

classmethod load (path_img, path_Ibl)

load data ()
carga los datos en los arrays

load_testing (numpy_array=True)
si numpy_array es False se devuelve una lista, sino un tipo numpy array

load_training (numpy_array=True)
si numpy_array es False se devuelve una lista, sino un tipo numpy array

static plot_one_digit (image, label=None, save=None)
Plot a single MNIST image.

static plot_ten_digits (images, save=None, crop=0)

Plot a single image containing all six MNIST images, one after the other. if crop is true, Note

that we crop the sides of the images so that they appear reasonably close together.

static plot_ten_digits2 (images, save=None, crop=0)

Plot a single image containing all six MNIST images, one after the other. if crop is true, Note

that we crop the sides of the images so that they appear reasonably close together.
static prepare (directorio, nombre="mnist’, compresion="bzip2’)
Parametros path — ruta donde se encuentran los archivos desde internet
cupydle.test.mnist.mnist.£ind (pattern, path)
cupydle.test.mnist.mnist .openddisk (filename="mnist’, compression="gzip’)

cupydle.test.mnist.mnist.save2disk (mnist, filename="mnist’, compres-
sion="gzip’)

1.1. Subpackages
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cupydle.test.mnist.mnist_loader module

class cupydle.test.mnist.mnist_loader .MNIST (path="")
Clases base: object

classmethod display (img, width=28, threshold=200)
classmethod load (path_img, path_Ibl)
load_testing()

load_training()

cupydle.test.mnist.mnist_prueba module
cupydle.test.mnist.preview module
Module contents

Submodules
cupydle.test.dbn_FACE_validacionCruzada module
cupydle.test.dbn_base module
cupydle.test.dbn_prueba module
cupydle.test.dbn_prueba_CV module
cupydle.test.dbn_prueba_GS module
cupydle.test.dbn_prueba_GS_1 module
cupydle.test.mlp_FACE_validacionCruzada module
cupydle.test.mip_KML module
cupydle.test.mlp_MNIST module
cupydle.test.rbm_KML module
cupydle.test.rom_MNIST module

Module contents

1.2 Module contents

14 Capitulo 1. cupydle package
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