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RESUMEN

La reciente introduccién de las redes neuronales profundas ha provocado un resurgimiento en el
interés por las redes neuronales artificiales. Las redes profundas son de importancia significativa
para la resolucién de un grupo importante de tareas, sin embargo, su entrenamiento presenta
retos tedricos y practicos al tratarse de un problema de optimizacién NP-duro. Especificamente,
el algoritmo Gradiente Descendente Estocastico se enfrenta a cambios de orden cualitativo y
cuantitavo a considerar. En este trabajo se propone el empleo de algoritmos de optimizacién
meta-heuristicos para el entrenamiento de Redes Neuronales Profundas en paralelo. Se conside-
ra un algoritmo basado en métodos de continuacién para disminuir el tiempo de ejecucién del
entrenamiento mediante meta-heuristicas y aumentar la precisién respecto al algoritmo Gradien-
te Descendente Estocastico. Los resultados obtenidos muestran que el entrenamiento mediante
algoritmos meta-heuristicos obtiene mayor precision que el entrenamiento mediante Gradiente
Descendente Estocéstico y que es posible disminuir el tiempo de ejecucién de los algoritmos

meta-heuristicos empleando un enfoque basado en continuacién.

Palabras clave: red-neuronal, entrenamiento, meta-heuristica, continuacion

ABSTRACT

The recent introduction of deep neural networks has caused an increase in the interest by arti-
ficial neural networks. Deep neural networks are of paramount importance in the resolution of
several important tasks, however, training a neural network is a challenging NP-hard optimiza-
tion problem. Specifically, Stochastic Gradient Descent faces quantitative and qualitative changes
to consider. In this work, meta-heuristic algorithms are proposed to perform neural network trai-
ning in parallel, considering a continuation approach algorithm to efficiently reduce execution
time and improve the accuracy of training respect Stochastic Gradient Descent. Results show that
meta-heuristic training is capable to obtain higher accuracy than Stochastic Gradient Descent

and when used with a continuation approach is possible to reduce execution time of training.

Keywords: neural-network, training, meta-heuristic, continuation
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INTRODUCCION

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) fueron introducidas por primera vez en el ano 1943
por Warren McCulloch y Walter Pitts [1]. Posterior a la publicacién del trabajo Perceptrons en
1969 por Marvin Minsky y Seymour Papert, la comunidad cientifica perdié el interés en el tema
debido a la presentacion de un grupo de limitaciones importantes. No fue hasta la década de
1980 a partir de una serie de avances tedrico-practicos y especialmente el descubrimiento del

error de retro-propagacién que los esfuerzos investigativos volvieron a enfocarse en el drea [2].

Recientemente ha existido un re-surgimiento en el interés por las RNA con la introduccién de
las Redes Neuronales Profundas (RNP). Las RNP se conforman mediante capas de neuronas en
cascada permitiendo transformar una senal de entrada en conceptos mas abstractos y de alto
nivel [3]. Esta transformacion de la senial de entrada dentro de la estructura de una RNP permite

realizar inferencias y generalizaciones con mayor precision.

Las RNP son de gran importancia en el campo del reconocimiento de patrones y especificamente
en el aprendizaje de representaciones de los datos. Una de las promesas fundamentales de las
RNP y el denominado aprendizaje profundo no es solamente la obtencion de mayor precision,
sino también proveer de procedimientos completos que realizen automaticamente lo que se ha

dado a llamar ingenieria de atributos: extraccion de rasgos, seleccién de rasgos, etc.

El campo de investigaciones referido a las RNP es uno de los més activos en la comunidad
cientifica con miltiples aplicaciones recientes en actividades como el reconocimiento de imagenes
[4, 5], el procesamiento de sefiales [6] y el reconocimiento de voz [7, 8]. De forma general, las
RNA resultan atractivas para la resolucién de una serie de problemas bien establecidos que
surgen dentro de la disciplina de inteligencia artificial como el agrupamiento, la clasificacion, la

regresion, la aproximacion de funciones y otros.

Coloquialmente, un problema de optimizacién se define sobre un conjunto de pardmetros y
una funcién objetivo donde es necesario encontrar la combinaciéon de pardmetros que minimize

o maximize el valor de la funcién objetivo. El entrenamiento de una RNA es considerado un



Introduccién

problema de optimizacién NP-duro [9].

Los algoritmos de optimizacién de primer orden y segundo orden son aquellos que utilizan
informacién de la primera y segunda derivada de la funcién objetivo respectivamente. Entre los
algoritmos de entrenamiento de mayor adopcion en la literatura para el entrenamiento de RNA
se encuentran los métodos de primer orden, especialmente el Gradiente Descendente Estocdstico
(SGD por sus siglas en inglés) o variaciones de este. SGD ha sido caracterizado por ser un
algoritmo secuencial [10] muy dificil de paralelizar. Igualmente se ha mostrado que los métodos
de entrenamiento de primer orden tienen una alta probabilidad de convergencia local, lo que
provoca una disminucién significativa en la precision. De manera general, los métodos de segundo
orden no han mostrado obtener resultados significativamente mejores que los métodos de primer

orden [3].

Adicionalmente, el entrenamiento de RNP presenta un grupo de cambios cuantitativos y cua-
litativos respecto al entrenamiento de RNA. En la literatura es comun encontrar referencias a
estos cambios y soluciones especificas a los problemas que surgen en esta area de investigacion.
Considerar estos cambios de manera sistematica se convierte en una tarea de vital importancia

para encontrar soluciones tedricas y practicas a la dificultad del entrenamiento profundo.

Uno de los factores que ha influenciado el desarrollo del aprendizaje profundo ha sido la con-
solidaciéon de hardware paralelo a relativamente bajo costo. El aumento de las capacidades de
céomputo ha posibilitado el aumento acelerado de la cantidad de parametros y patrones de entre-
namiento de las RNP como una metodologia base para incrementar la precisién de estos modelos

[11, 12, 13, 14).

Existen estudios relacionados con el empleo de algoritmos de optimizacién meta-heuristicos
alternativos a los métodos de primer y segundo orden. En los dltimos afos se ha visto un
incremento en las propuestas de estos algoritmos inspirados en la naturaleza y el comportamiento
de los seres vivos. Un algoritmo de optimizaciéon meta-heuristico permite explorar un espacio
de busqueda mediante prueba y error implicando usualmente algtin tipo de aleatoriedad. El
principal criterio que define el éxito de estos algoritmos de optimizacién se basa en equilibrar la

exploracién del espacio de busqueda y la explotacién de la informacién local.

Los algoritmos meta-heuristicos exhiben usualmente un comportamiento paralelo al ser inspira-
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dos en entidades biolégicas independientes. Desde otra perspectiva, han sido aplicados con éxito
a problemas no-convexos con una elevada cantidad de minimos locales. En el campo de la opti-
mizacién de RNA, existen reportes de algoritmos evolutivos [15, 16] y més recientemente otras
meta-heuristicas bio-inspiradas como Cuckoo Search [17, 18, 19], Firefly [20, 21], Wolf Optimi-
zation [22], Ant Colony Optimization [15, 23], Particle Swarm Optimization [24], Multi-verse
Optimization [25] e hibridos como [26].

A pesar de la proliferacién de estudios tedrico-préacticos pertenecientes a la rama de optimizacién
basada en métodos de primer y segundo orden para el entrenamiento de RNP, la optimizacion
meta-heuristica aplicada al entrenamiento de RNP ha sido abordada en menor medida. Los
estudios es esta area se refieren entrenamiento de RNA convencionales y problemas de regresiéon
y/o clasificacién, mientras que otros tipos de de RNA y problemas se estudian en menor medida.
Dichas redes poseen poca cantidad de parametros y no presentan superficies de optimizacion con
las caracteristicas de las RNP. Prolifera la configuracion de hiper-pardmetros de los algoritmos
de entrenamiento de manera manual y trabajos que estudian problemas con poca cantidad de

patrones de entrenamiento.

En Cuba, bajo el Programa Rector para la Informatizaciéon de la Sociedad, desde hace varios
anos se ha puesto en marcha un grupo de proyectos destinados a la investigacién, desarrollo
y asimilacién tecnolégica. En las bases tedricas del Modelo Econémico y Social Cubano de
Desarrollo Socialista del anio 2016 se encuentra expresada la necesidad de acelerar avances en

las comunicaciones y la informatizacién.

Siendo esto, en el estado del arte pueden identificarse al menos dos limitaciones relacionadas con
el entrenamiento de RNP. La primera se relaciona con la necesidad de contar con procedimientos
de entrenamiento que permitan tratar eficientemente la elevada complejidad computacional del
entrenamiento de las RNP. La segunda se relaciona con la necesidad de contar con algoritmos

de entrenamiento capaces de asimilar eficazmente los cambios del entrenamiento profundo.

Problema cientifico

De esta forma se plantea el siguiente problema cientifico: ;Cémo entrenar eficientemente Redes

Neuronales Profundas para obtener modelos con precisién superior a los entrenados mediante
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Gradiente Descendente Estocastico?

El problema de investigacién mencionado se encuentra contenido en el objeto de estudio del

proceso de entrenamiento de Redes Neuronales Artificiales.

Objetivo general

El presente trabajo posee como objetivo: Desarrollar algoritmos paralelos basados en meta-
heuristicas de optimizacién para entrenar Redes Neuronales Profundas con mayor precisién que

las entrenadas mediante Gradiente Descendente Estocastico.

FEl campo de accién se enmarca en los algoritmos de optimizacién paralelos meta-heuristicos
aplicados al entrenamiento de Redes Neuronales Profundas. Teniendo en cuenta lo anterior, se
define la siguiente hip6tesis de investigacién: Si se desarrollan algoritmos paralelos para en-
trenar Redes Neuronales Profundas basados en meta-heuristicas de optimizacion, entonces es
posible entrenar eficientemente Redes Neuronales Profundas con precisién superior a las entre-

nadas mediante el algoritmo Gradiente Descendente Estocéstico.

A partir de la hipdtesis declarada se identifica la variable independiente algoritmo de entrena-
miento y las variables dependendientes precisién y eficiencia. En el Capitulo(3) se detalla la

operacionalizacion de las variables abordadas en este trabajo.

Tareas de investigacion
Las siguientes tareas de investigacién definen la estructura y guian el trabajo a realizar:

1. Elaboracién de un marco teérico referencial sobre el entrenamiento de RNA como un
problema de optimizacién y los cambios del aprendizaje profundo para caracterizar los

algoritmos meta-heuristicos de optimizacion aplicados al entrenamiento profundo.

2. Desarrollo de algoritmos paralelos basados en meta-heuristicas de optimizacién conside-
rando los cambios del entrenamiento profundo para entrenar RNP con precision superior

a las entrenados mediante SGD.
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3. Implementacion de una biblioteca con variantes en paralelo de los algoritmos desarrollados
para su andlisis y aplicacién a problemas de prediccién estudiados comunmente en la

literatura especializada.

4. Anélisis de los algoritmos propuestos en términos de eficiencia y precisién para estudiar

sus propiedades y encontrar diferencias estadisticamente significativas respecto a SGD.

Métodos de investigacion

Para dar cumplimiento al objetivo se han empleado un grupo de métodos tedricos y empiricos

de la investigacion cientifica, dentro de los cuales se encuentran:

Del nivel teodrico

1. Analitico-sintético en el estudio de la literatura relacionada con el entrenamiento de RNP.
Mediante este método fue posible obtener los elementos mas relevantes, asi como evaluar,

analizar y sintetizar conceptos que ayudaron a la comprension del problema.

2. Histérico-l6gico en la revision exhaustiva del desarrollo evolutivo del entrenamiento de
RNA a través del tiempo con el objetivo de definir las limitaciones actuales de su co-
nocimiento. El método permitié reconocer los avances tedrico-practicos y problemas que

actualmente existen en el area del entrenamiento de RNA.

3. Hipotético-deductivo en la definicién de la linea de investigacién y las conjeturas primarias.
El método permitié definir las variables involucradas en el estudio asi como sus relaciones

mas importantes.

4. Sistémico-estructurado en la comprension del entrenamiento de RNA y los cambios recien-
tes del entrenamiento de RNP como sistema, as{ como las funciones y estructura de los

diferentes componentes que lo caracterizan.
Del nivel empirico

1. Andlisis documental en la revisién de la literatura especializada para consultar la informa-

cién necesaria en el proceso de investigacion.
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2. Observacion en la evaluacion del comportamiento de los algoritmos para el entrenamiento

de RNP.

3. Experimental en la comprobacién de los resultados obtenidos en condiciones controladas
y en el establecimiento de comparaciones con los resultados obtenidos por los distintos

algoritmos de entrenamiento de RNP.

Aporte practico

El aporte practico de la presente investigacién consiste en la implementacién de una biblioteca
con variantes en paralelo de algoritmos meta-heuristicos de optimizacién. Esto permitira realizar
el entrenamiento de RNP de forma eficiente y precisa contribuyendo al anélisis y resolucién de
problemas de prediccién que surgen en multiples areas de desarrollo de alcance econdémico y

social.

Estructura del documento

El documento se encuentra estructurado en introduccion, tres capitulos, conclusiones, recomen-

daciones y bibliografia. Los temas trabajados en cada capitulo se describen a continuacién:

1. Capitulo 1: Fundamentacién tedrica. Se presenta un grupo de consideraciones referidas al
entrenamiento neuronal, los cambios entre el entrenamiento de RNP y el entrenamiento
de RNA convencionales y finalmente se presentan los resultados més importantes en la
aplicaciéon de algoritmos meta-heuristicos de optimizacion aplicados al entrenamiento de

RNA.

2. Capitulo 2: Propuesta de solucién. Se introducen cambios y modificaciones a los enfo-
ques y algoritmos de optimizacién basados en meta-heuristicas aplicados al entrenamiento
de RNA. Especialmente, se presenta un nuevo algoritmo basado en meta-heuristicas de

optimizacién para el entrenamiento de RNA.

3. Capitulo 3: Pruebas y andlisis de los resultados. Se describen las pruebas y configuraciones
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experimentales realizadas para las mediciones del tiempo de ejecucion y precision de los

algoritmos estudiados. Se presenta un anélisis de los resultados obtenidos.



CApPITULO 1

FUNDAMENTOS TEORICOS Y ESTUDIO DIAGNOSTICO

Las RNA son modelos matematicos computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro.
Desde su surgimiento, desarrollo y consolidacién su uso se ha expandido notablemente en la
resoluciéon de problemas tedricos y précticos dentro de la disciplina de Inteligencia Artificial.
Entre las tareas de mayor dificultad a considerar se encuentra el entrenamiento, definido como
un problema de optimizacién NP-duro que define en buena parte la precisiéon de estos modelos.
De ahi la importancia del estudio de la optimizacion meta-heuristica y métodos de optimizacién

en general en esta area.

En este capitulo se presenta un grupo de consideraciones respecto al entrenamiento neuronal
v los conceptos asociados. Posteriormente, se aborda sobre el origen y complejizacion del en-
trenamiento al tratar RNP como la evolucion de las RNA. Luego se realiza un andlisis de los
algoritmos de optimizacion meta-heuristicos aplicados al entrenamiento de RNP y los retos mas
importantes encontrados en la literatura. Finalmente se describen las conclusiones parciales del

capitulo.

1.1. El procesamiento neuronal artificial

Las RNA, también conocidas como modelos conexionistas, surgieron en 1943 introducidas por
McCulloch y Pitts [1]. De forma general, las RNA son modelos matemdticos computacionales
inspirados en el funcionamiento del cerebro. El funcionamiento del cerebro todavia es un misterio
para la ciencia moderna. A pesar que los seres humanos no comprenden atn algunos fenémenos

naturales del universo, es posible construir modelos con utilidad practica.

De acuerdo a [27] existen dos lineas de investigacién referidas al descubrimiento de modelos
artificiales del funcionamiento del cerebro. La primera de estas lineas se interesa en modelar y

estudiar procesos de aprendizaje biolégicos. La segunda linea se interesa por encontrar algoritmos
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de aprendizaje por computadoras altamente eficientes, independientemente de si estos simulan

con precision procesos biolégicos naturales.

Los elementos més basicos de un cerebro son un tipo especifico de célula llamada neurona. El
cerebro humano posee como promedio unos 100 billones de neuronas y son las responsables de
nuestras habilidades para recordar, pensar y aplicar la experiencia adquirida en la resolucién de
problemas. Cada neurona se encuentra conectada a lo sumo con otras 200 mil, aunque es tipico

que una de ellas se conecte con un nimero que oscila entre las mil y 10 mil.

Las neuronas de forma individual son complicadas. Cada uno de estos pequenos procesadores
poseen varias partes, sub-sistemas y mecanismos de control. Procesan informacién mediante
conexiones electro-quimicas. La ciencia moderna ha identificado unos 100 tipos diferentes de
neuronas. En conjunto, las neuronas y la forma en la que se conectan, conforman un proceso
que aun no es completamente entendido y no es similar al procesamiento de las computadoras

modernas ni a la concepcién artificial de los modelos neuronales con que hoy se cuenta.

Una perspectiva comun para la caracterizacién de las RNA es la idea del Procesamiento Paralelo
Distribuido [28]. Bajo esta perspectiva las RNA son variaciones de un modelo de procesamiento
paralelo distribuido que se caracteriza por entre otros factores: unidades de procesamiento o

neuronas, un patrén de conectividad y una regla de aprendizaje.

1.1.1. Los modelos de neuronas artificiales

El elemento fundamental de procesamiento de una red neuronal es la neurona. Una neurona
biolégica recibe una sefial de entrada de fuentes externas y la combina de alguna forma para
aplicar una operacion no lineal sobre esa entrada y producir una salida. Luego de este simple

procesamiento, la senial de salida se propaga hacia otras unidades de procesamiento.

Las investigaciones actuales corroboran y coinciden en que las neuronas biolégicas son, estruc-
tural y funcionalmente, mucho mas complejas que los modelos artificiales actuales. Esta brecha
permite, a los investigadores en el drea, mejorar continuamente dichos modelos en la medida que
la biologia permite comprender mejor el funcionamiento de estas estructuras. De hecho, nuevos
aportes y potenciales aplicaciones son descubiertos cada dia provenientes de multiples campos

de investigacién asociados a las neurociencias [29].
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Entre los modelos artificiales de neuronas mas simples que son estudiadas en la bibliografia
se encuentran las neuronas de tipo sigma-unit. Este tipo de neurona artificial, en lo siguiente
simplemente unidad de procesamiento, estd compuesta por una entrada neta y una funcion
de activacién. En la Figura(1.1) se describe de forma general el modelo artificial de neurona
sigma-unit.
w1
T
w2
S TP
wg”
Zq
Figura 1.1: El modelo artificial de una neurona compuesto por una funcién de transferencia que
realiza una combinacién de la entrada y una funcién de activacién.

En la Figura(1.1) cada entrada z; tiene asociado un pardmetro w; que mide su contribucién a
la entrada neta de la neurona z. Posteriormente se aplica una funcién d(z) sobre dicha entrada
neta produciendo el valor de activacién de la neurona. En la Ecuacién(1.1) se muestra la forma

de calcular la entrada neta de una unidad de procesamiento de tipo sigma-unit.

d
z = ij:vj +6 (1.1)
j=1

En la Ecuacién(1.1), w; es el peso o pardmetro asociado a la entrada x;, 6 es el bias asociado a la
unidad de procesamiento y d es la cantidad de entradas. En la literatura también se identifican
en menor medida otras variantes de unidades de procesamiento que utilizan otras funciones para
realizar la combinacién de sus entradas y calcular la entrada neta. Un ejemplo de esto son las

unidades de tipo sigma-pi que fueron propuestas por primera vez en [30].

Igualmente, en la literatura se identifica una variedad considerable en los tipos de funciones
de activacién. Frecuentemente se emplea una funcién derivable no decreciente definida sobre la
entrada neta de la neurona. A continuacién se mencionan algunas de las funciones de activacion

que comunmente se emplean en el campo del procesamiento neuronal.

1. Funcién identidad:

10
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2. Funcién sigmoid:

1
0(z) = ——— 1.
(2) 1+ exp(—=2) (13)
3. Funcién tangente hiperbdlica:
0(z) = tanh(z) (1.4)

En la literatura existe una gran variedad de criterios, andlisis y recomendaciones alrededor de
las funciones de activaciéon. Por ejemplo, se ha estudiado que la funcién de activacién sigmoid
se satura rapidamente para elevados valores de la entrada neta. La recomendacién por defecto
en la dltima década, especialmente para las RNP parece ser un tipo de funcién de activacion
denominado ReL U [31, 32]. ReLU es un término que suele usarse indistintamente para referirse
a una unidad de procesamiento con una funcién de activacién como en le Ecuacién(1.5) o a la

funcién de activacion en si.

4. Funcion ReLU:
d(z) = max(0, z) (1.5)

Al considerar méas de una unidad de procesamiento en el marco de una RNA, la salida de cada
unidad de procesamiento es propagada hacia otras unidades de procesamiento y es usada como
entrada de estas o como la salida de la red. La forma en que cada unidad de procesamiento
se conecta con el resto determina lo que se conoce como patrén de conectividad o arquitectura
de la red. Muchas de las contribuciones y especificidades de las RNP provienen de la forma de

interpretar y construir estas interconexiones entre las unidades de procesamiento.

1.1.2. Patrones de conectividad

La forma de disenar la arquitectura, patrén de conectividad o modelo de una RNA es un pro-
blema de diseno y usualmente se trata como uno o varios hiper-parametros del algoritmo. Estos
términos se utilizan indistintamente para referirse a la forma en que las unidades de procesa-
miento se conectan unas a otras. En la literatura existen al menos dos modelos de importancia

de RNA, las redes de propagacién hacia adelante? y las redes recurrentes.

'ReLU: Siglas del inglés Rectified Lineal Unit.
2Red de propagacién hacia adelante: Del término en inglés feed-forward.
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1. Redes de propagacion hacia adelante: La red se conforma mediante capas de unida-
des de procesamiento en cascada. Las unidades de procesamiento en una misma capa no
comparten conexiones entre ellas. La entrada de la primera capa estd constituida por los
patrones de entrenamiento y su salida conforma la entrada de la siguiente capa. La senal
de entrada de la red es procesada iterativamente por cada capa hasta que la salida de la

altima capa produce la salida de la red.

2. Redes recurrentes: A diferencia de las redes de propagacion hacia adelante, la salida
de una capa en una red recurrente puede constituir la entrada de una capa anterior en la
jerarquia. Esto introduce un grupo de propiedades dindmicas interesantes en el comporta-
miento de la red. Las redes recurrentes son mayormente empleadas en el procesamiento de
secuencias donde la relacion entre elementos sucesivos en la secuencia tiene importancia.
En la préctica, las redes recurrentes pueden desplegarse en un grafo computacional aciclico

similar al de una red de propagacién hacia adelante.

El concepto de aprendizaje profundo es una idea que trasciende un patrén de conectividad en
concreto y a la misma vez guarda una estrecha relacién con este. El término profundo proviene
del hecho de acumular multiples capas de unidades de procesamiento en cascada, de ahi que, a

mayor cantidad de capas mayor profundidad.

Para que un algoritmo de aprendizaje automatico pueda realizar generalizaciones e inferencias
correctamente, debe ser guiado por suposiciones sobre la estructura de la funcién que deben
aprender. Por ejemplo, entre estas se encuentra la suposicién de suavidad o constancia local
donde se asume que, conociendo un punto especifico de la funcién, entonces es posible conocer

su vecindad.

El aprendizaje profundo parte de la suposicion de que la funcién a aprender se encuentra definida
jerdrquicamente de forma tal que es posible construir conceptos sobre conceptos arbitrariamente.
De acuerdo a [33] esta aparentemente simple suposicién introduce un grupo de beneficios que

contrarrestan los retos presupuestos por el fenémeno de la maldicién de la dimensionalidad3.

En la literatura es posible identificar patrones de conectividad entre capas de neuronas especia-

lizados en tareas especificas. De esta forma pueden mencionarse, las capas totalmente conexas,

3Maldicién de la dimensionalidad: Del término en inglés curse of dimensionality.
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parcialmente conexas, convolucionales, capas de agrupacién®

, entre otras. Referirse a [3] para
una ampliacién en el tema. En la Figura(1.2) se ilustra la estructura de una capa totalmente

conexa donde cada unidad de procesamiento recibe entradas provenientes de la capa anterior.

wy

0 (1 bty —
1

w3

Wy @ 6(22) —
xI9 ws

We @7 6(z3) —

Figura 1.2: Capa totalmente conexa con tres unidades de procesamiento que reciben dos entradas
provenientes de la capa anterior.

1.1.3. Regla de aprendizaje o algoritmo de entrenamiento

Coloquialmente, se dice que un algoritmo es de aprendizaje automético cuando dado una medida
de su desempeno f y algin tipo de experiencia E sobre una tarea T, el desempeno del algoritmo
mejora con la experiencia E medida segun f [27]. En la literatura no existe consenso en cuanto a
la naturaleza de las tareas T" de las cuales se encarga el aprendizaje automatico. Sin embargo, en

algunos trabajos como [3], se presenta un grupo de tareas comunes identificadas en la préactica.

La representacién de la experiencia en forma vectorial, es un problema abierto en el reconoci-
miento de patrones sobre el cual existe debate [34]. No obstante, la experiencia suele codificarse

en forma de un vector z € R¢ también denominado patrén de entrenamiento o ejemplo.

Las medidas de precisién f por lo general dependen de la tarea T a resolver y permiten evaluar
el comportamiento del algoritmo de aprendizaje automatico. En dependencia de T', la medida
de precision suele llamarse en la literatura como precisioén, ratio de error, etc. En lo siguiente,
estos términos se usaran indistintamente. En el caso de las RNA como algoritmos de aprendizaje
automatico, el entrenamiento o aprendizaje, se concibe como el proceso de encontrar el mejor

conjunto de pardametros w € R™ de la red que mejoran f.

Especificamente, dado un conjunto de pardmetros w € R™, un conjunto con patrones de entrena-

4Capas de agrupacién: Del término en inglés pooling-layer.
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miento = {x', ..., 2P} donde por lo general 2 € R? y una medida de precisién f(w, z) que mide

el error de la red, el entrenamiento neuronal puede ser formulado de acuerdo a la Ecuacién(1.6).

w = argmin f(w, ) (1.6)
weR™

Se ha demostrado que el entrenamiento neuronal es un problema de optimizacién NP-duro [9].
A diferencia de un problema de optimizacién convencional, en aprendizaje automatico resulta
mas importante conocer la precision del algoritmo en ejemplos o patrones de entrenamientos
no empleados en el entrenamiento. De ahi que, para el calculo de la precisién, se emplee un
conjunto de patrones de entrenamiento llamado conjunto de prueba, diferente del conjunto

de patrones de entrenamiento consecuentemente llamado conjunto de entrenamiento.

Al error del algoritmo obtenido mediante el conjunto de prueba se le denomina error de prueba y
al error obtenido mediante el conjunto de entrenamiento se le denomina error de entrenamiento.
Es posible minimizar el error de prueba mediante la minimizacion del error de entrenamiento
debido a la suposiciéon de que los ejemplos de los conjuntos de prueba y entrenamiento son

independientes e idénticamente distribuidos [33].

1.2. Cambios en el entrenamiento profundo

En la naturaleza nada se encuentra fijo o estatico, sino que se encuentra en constante evolucion,
cambio y transformacién. Los objetos en la naturaleza poseen propiedades medibles que les

definen, de ahi que su esencia cualitativa sea inseparable de dichas propiedades medibles.

Del materialismo dialéctico, la ley de la acumulacién de cambios cuantitativos y su transforma-
cién en cambios cualitativos, predice que el incremento en la dimensionalidad del entrenamiento
neuronal ha de provocar necesariamente un cambio en la esencia del propio fenémeno. Un cam-
bio profundo en el drea cualitativa implica, en ocasiones, una conceptualizacién distinta del

fendmeno en cuestién y de ahi la importancia de su estudio.

Cada cambio cuantitativo observado en la naturaleza es el resultado de una lucha entre efectos
contrarios por encontrar un punto de equilibrio. Lo anterior, conceptualizado también en el

materialismo dialéctico como la ley de lucha entre contrarios, explica en cierta medida por qué
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y cémo el entrenamiento de RNP ha sido posible solo recientemente.

En los ultimos anos se ha visto que el incremento en la dimensionalidad del entrenamiento
neuronal, visto como un caso general del entrenamiento de RNP, ha estado restringido por
varios factores. Se cree que, en la reciente resolucién o resolucién parcial de dichos factores, las
RNP han provocado cambios importantes en el estado del arte en areas como la ingenieria, la

industria y la ciencia.

En este epigrafe se profundiza en cémo la contradiccién de factores ha posibilitado que el apren-
dizaje profundo sea posible en la practica y los cambios en el orden cuantitativo y cualitativo
que esto ha provocado. La comprension sistemédtica de estos cambios es de vital importancia

para encontrar soluciones tedricas y practicas a la dificultad del entrenamiento de RNP.

1.2.1. Cambios cuantitativos

Al realizar un andlisis de los ultimos anos en el drea de investigacién de las RNA, es posible
constatar que la cantidad de unidades de procesamiento empleadas se ha ido duplicando cada
dos anos y medio. De acuerdo a varios autores, esta tendencia parece sostenerse al menos por

los préximos anos.

En la Figura(1.3) adaptada de [3] a la izquierda se muestra la evolucién histérica de la cantidad
de unidades de procesamiento en el entrenamiento de RNA graficada en escala logaritmica.
Consecuentemente la cantidad de pardmetros depende del patrén de conectividad de la red, y se
encuentra acotada por la cantidad de unidades de procesamiento multiplicada por la cantidad

de conexiones entre ellas.

De manera andloga, es posible realizar un andlisis similar respecto a la cantidad de patrones
de entrenamiento en bases de datos de referencia internacional. El incremento en el tamano de
las bases de datos de aprendizaje es una consecuencia directa del incremento en la cantidad de

parametros de los algoritmos de aprendizaje automético y especialmente de las RNP.

En la Figura(1.3) a la derecha se muestra la evolucién histérica del tamano de las bases de datos
de aprendizaje. Puede verse, que a pesar del notable incremento, el tamano de las bases de datos
de aprendizaje atin es pequenio en cuanto a cantidad de patrones de entrenamiento [35, 13, 4, 12]

debido a que la construccién de estas bases de datos es por lo general un proceso costoso.
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Figura 1.3: Aumento de la cantidad de unidades y patrones de entrenamiento en el procesamiento
neuronal.

El aumento de la cantidad de pardmetros y la cantidad de patrones de entrenamiento en el marco
de las RNP, ha posibilitado obtener tasas de precisién sin precedentes en un nimero importante
de tareas. En la Figura(1.4) tomada de [12] se ilustra el efecto de incrementar la cantidad de
patrones de entrenamiento y la cantidad de pardmetros en la precisién de las RNP. Los datos

fueron recolectados a partir de RNP con mayor precisién en varios problemas de aprendizaje.
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Figura 1.4: Aumento de la precisiéon de las RNP al aumentar la cantidad de patrones y la
cantidad de pardmetros.

En el aprendizaje profundo, muchos problemas involucran optimizacién. De acuerdo a [3] el mdas
complejo de todos los problemas de optimizacion relacionados con el aprendizaje profundo es el
entrenamiento. Por ejemplo, en las RNP especializadas en visién por computadora, cualquier in-
cremento uniforme en la cantidad de filtros de dos capas convolucionales consecutivas representa

un aumento cuadrético en la complejidad de los célculos [36].

16



Capitulo 1 : Fundamentos tedricos y estudio diagnéstico

El incremento en la cantidad de patrones de entrenamiento y la cantidad parametros de las
RNP ha sido posible en gran medida al aumento del poder de cémputo del hardware moderno.
Especificamente, el aumento de la cantidad de nicleos de ejecucién en hardware paralelo, a
relativamente bajo costo, ha sido uno de los elementos de mayor peso en el desarrollo de las
RNP [3]. De esta forma, en la literatura es posible encontrar reportes de implementaciones
de RNP en clisteres de Unidades Centrales de Procesamiento [11, 12], Unidades Gréficas de

Procesamiento [13, 14] y hardware especializado [37, 38].

La estrecha relacién entre la cantidad de parametros, el tamafio de las bases de datos y la
precisién se explica en un grupo de cambios de orden cualitativo. Por ejemplo, el fenémeno de
la maldiciéon de la dimensionalidad provoca que los patrones de entrenamiento se conviertan
rapidamente en dispersos cuando la cantidad de pardmetros se incrementa. En el siguiente sub-
epigrafe se abordan sobre los cambios en el orden cualitativo que condicionan y son condicionados

por estos cambios cuantitativos.

1.2.2. Cambios cualitativos

Adem4s de los cambios cuantitativos observados en el entrenamiento de RNP, en la literatura es
posible encontrar un grupo de cambios en al area cualitativa. Estos cambios a su vez, producen
modificaciones y alteraciones cuantitativas condicionando el proceso de desarrollo natural de
las cosas. En el presente sub-epigrafe se discute sobre estos cambios cualitativos que han sido
estudiados a menudo de forma separada e independientemente y afectan el entrenamiento de

RNP.

El incremento en la cantidad de parametros de entrenamiento, que caracteriza el entrenamiento
de RNP, provoca que en el proceso de exploracién del espacio de busqueda la informacion sobre
este se convierta en dispersa. Entiéndase por informacion los patrones de entrenamiento. En
funcién de obtener mediciones estadisticamente significativas y resultados confiables, la cantidad
de patrones de entrenamiento necesaria crece de manera exponencial respecto a la dimensién de
optimizacion. Esto se corresponde con las observaciones realizadas en el marco de la paradoja
de Hughes [39] y en cémo el problema del sobre-entrenamiento adquiere nuevas caracteristicas

al considerar las RNP.
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En otra direccion, los enfoques de optimizacién aplicados al entrenamiento neuronal se basan
en el calculo de una funciéon objetivo que es basicamente una funcién definida sobre la senal
de entrada o los patrones de entrenamiento. Una restriccién fundamental es que dicha funcién
objetivo debe ser trivial para de esta forma evitar exceder los limites computacionales practicos.
Sin embargo, el aumento en la cantidad de parametros de las RNP agravado por el crecimiento
exponencial en la cantidad de patrones de entrenamiento, provocan que la funcién objetivo en

el entrenamiento neuronal sea costosa en términos de complejidad temporal y espacial.

De manera similar, existe un grupo de algoritmos de optimizacién basados en poblacién que
emplean algin tipo de métrica para calcular la diferencia entre individuos. Ha sido mostrado,
que en configuraciones de elevadas dimensiones los objetos aparentan ser similares y diferentes
en multiples formas. En sentido general, la pérdida de significado seméantico de las métricas de
distancia en elevadas dimensiones previene el uso de estrategias de organizacién de los datos de
forma eficiente. Esto se traduce en efectos negativos en la velocidad de convergencia y precisién

del entrenamiento.

Las superficies de optimizaciéon de las RNP presentan una elevada no-convexidad y se ha visto
una disparidad entre su estructura local y su estructura global [3]. Este es un efecto critico
que provoca una disminuciéon considerable de la velocidad de convergencia y precisién de la
mayoria de los algoritmos de optimizacion. Consecuentemente, se ha descubierto un incremento
exponencial de la cantidad de minimos locales y otras anomalias respecto a la cantidad de
parametros. Este es el origen del ampliamente conocido problema de convergencia local del

entrenamiento de RNP.

El problema de la dimensionalidad

El principio de parsimonia define el empleo de modelos y procedimientos que contienen todo
lo necesario para construir soluciones de la forma mas sencilla posible. De acuerdo a [40], el
sobre-entrenamiento es usar modelos y procedimientos que violan el principio de parsimonia,
dicho de otra forma, hacen uso de méas términos y parametros de lo necesario o usan enfoques

mas complicados de lo necesario.

Segun el mismo autor [40] el sobre-entrenamiento no es deseable por un grupo de razones. Por
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ejemplo, al considerar un problema de seleccién de rasgos, los modelos que incluyen predic-
tores innecesarios provocan malas decisiones. El uso de predictores irrelevantes provocan una
pérdida en la precision porque los coeficientes asociados anaden una variacion aleatoria en las

subsecuentes predicciones.

Con el surgimiento de las RNP el problema del sobre-entrenamiento parece convertirse en una
consideracién seria. En [13] se emplea una RNP de tipo convolucional con un total de 60 mi-
llones de parametros. En funcién de clasificar 1.2 millones de imagenes de alta resolucién en
1000 categorias diferentes, los autores debieron realizar aumento de los datos y aplicar otras
metodologias reguladoras en funcion de evitar el sobre-entrenamiento. Mas atn, existe consen-
so en cuanto a que incluso con bases de datos de entrenamiento como ImageNet [41], con 15
millones de imagenes de alta resolucion clasificadas en 22 mil categorias, las RNP necesitarian
poseer una gran cantidad de informacién a priori para evitar el sobre-entrenamiento y la falta

de informacién.

Las limitaciones de las pequenas bases de datos de imagenes han sido ampliamente identificadas
en investigaciones como [13, 35, 12, 4]. La relacién entre la cantidad de pardmetros de las RNP,
la cantidad de patrones de entrenamiento y la necesidad de emplear mayor cantidad de datos

para el uso de modelos cada vez mas complejos se explica en el problema de la dimensionalidad.

En [39] se plantea que en problemas de aprendizaje por computadora que involucran el aprendi-
zaje de un conjunto finito de patrones de entrenamiento, la capacidad predictiva de los modelos
se reduce en la medida que la cantidad de parametros aumenta. Este descubrimiento es am-
pliamente conocido en la comunidad como la paradoja de Hughes. A pesar de las anotaciones
posteriores a [39], la paradoja de Hughes ha sido observada con regularidad en los problemas de

aprendizaje automatico.

En espacios de elevadas dimensiones la cantidad de combinaciones de la sefial de entrenamiento
necesaria para describir el espacio de rasgos predictores es una explosién combinatoria. Esto
puede ser corroborado al considerar variables binarias de dimension d. La cantidad de posibles
combinaciones en este caso se encuentra acotada por O(2%), lo cual es exponencial respecto a la

dimensién.

Los algoritmos de aprendizaje automético necesitan ser guiados en base a suposiciones sobre el
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tipo de funciones que deben aprender. Muchos algoritmos de aprendizaje automéatico se basan
en la suposiciéon de que dicha funcién es suave y que un patron de entrenamiento describe
consistentemente su localidad. La familia de algoritmos basados en los k-vecinos mas cercanos

es un caso extremo [3].

De acuerdo a [3], para que estos algoritmos sean capaces de distinguir r regiones, es necesario
contar con al menos r patrones de entrenamiento. Informalmente, la cuestiéon ha sido formulada
desde el campo del aprendizaje automatico y radica en si es posible representar una funcién

compleja que posea mas regiones a distinguir que patrones de entrenamiento disponibles.

Adicionalmente, segin [42] las bases de datos de una cantidad significativa de dominios de
aplicacién exhiben una propiedad conocida como long-tail. El problema de long-tail describe
un fenémeno obervado en el que para bases de datos aparentemente masivas, pocas cosas son
observadas con relativa frecuencia (por ejemplo: palabras) mientras la mayoria de las cosas son
raras. Consecuentemente, la habilidad para generalizar a partir de una pequena cantidad de

patrones de entrenamiento continda siendo de relevancia en la era de los datos masivos.

La complejidad temporal y espacial del calculo de la funcién objetivo

La funcién objetivo f(w,z) es un estimador de la precisién de la RNA denotado por f(w,z).
A dicho estimador se le asocian un grupo de propiedades como el sesgo®, la varianza y la
consistencia [33]. En la practica, suele usarse el Error Cuadratico Medio (MSE, Mean Squared

Error), en la Ecuacién(1.7), que proporciona un balance adecuado entre el sesgo y la varianza:

donde 7 es la salida real y ¢ es la salida esperada de la RNA para el patrén de entrenamiento
2'. La complejidad computacional de la funcién objetivo es elevada debido al célculo de la salida
real de la red ' obtenida a partir de la propagacién de los patrones de entrenamiento. Para una
RNA con una neurona de tipo sigma-unit se tiene que la salida real estd dada de acuerdo a la

Ecuacién(1.8), siendo n = d.

Del término en inglés bias.
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n
y' =060 w;zh+0) (1.8)
j=1
En la Ecuacién(1.8) w; es el componente j del vector que representa los pardmetros de la RNA
y :U; es el componente j del patrén de entrenamiento z?. Al considerar una RNA con més de una
unidad de procesamiento del tipo propagacién hacia adelante y totalmente conexa, el calculo de
la funcién objetivo se realiza de manera recursiva de acuerdo a la Ecuacién(1.9).

z* sie=1

y'(c) = , (1.9)
d(y'(c—1)W(c)) en otro caso

En la Ecuacién(1.9) el vector 3%(c) es la salida de la capa c para el patrén de entrenamiento z°

aumentado con un valor unitario:

siendo d la dimensién original de y* y W (c) la matriz conformada por los pardmetros de las

neuronas de la capa c organizados en forma de columna de la siguiente forma:

1 2
wy Wy wy
1 2 n
Wy W3 Wy
wW=/|": oo (1.11)
1 2 n
Wy Wy Wy
0 62 o™

donde wj;; es el componente denotado por j perteneciente a la neurona i y n es la cantidad
de neuronas de la capa c. Los valores de 6; representan el valor del bias correspondiente a la

neurona 4.

Claramente, los valores de la matriz de pardmetros W, n y d varian de capa en capa, pero se
ha omitido ese detalle para simplificar la notacién. De igual forma, estrictamente la funcién

de propagacién expresada en la Ecuacién(1.9) varia en dependencia de cémo se organicen las
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conexiones entre las capas de la RNA en consideracién de la Seccién 1.1.2.

Para RNP, donde la cantidad de parametros es elevada y por tanto, la cantidad de patrones de
entrenamiento también es elevada, resulta evidente la complejizacion del calculo de la funcion
objetivo de acuerdo a la Ecuacién(1.9). En tal contexto, se hace imprescindible la implementacién
de técnicas de computacién de alto rendimiento para evitar exceder los limites computacionales

préacticos.

Cambios en la estructura de la superficie de optimizacién

Se ha mostrado que la superficie de error generada en el espacio de parametro de las RNP es
no convexa [43] y el nimero de puntos criticos se incrementa exponencialmente respecto a la
dimension del problema de optimizacién. De hecho, estas irregularidades aparentan comportarse
como puntos de montura en lugar de minimos locales verdaderos [44, 45, 9] lo que causa una

disminucién de la convergencia de los algoritmos de entrenamiento.

De acuerdo a [45] el mayor problema cuando se realiza optimizacién en espacios de elevadas
dimensiones no es la presencia de minimos locales, sino la proliferacién de puntos de montura.
En particular, los algoritmos de optimizacion basados en gradiente son especialmente susceptibles
a la presencia de estos puntos de montura. La explicacion para esto proviene del hecho que los

puntos de montura son atractivos para estos algoritmos.

A pesar de la proliferaciéon exponencial de irregularidades locales, algunos autores como [46] con-
sideran que las superficies de optimizacién involucradas en el entrenamiento de RNP presentan
una incoherencia entre su estructura local y su estructura global. Esto provoca el surgimiento
de largas trayectorias de desplazamiento en el espacio de parametros y convergencia prematura

durante el entrenamiento.

En la Figura(1.5) se ilustra el principio de la dificultad de la incoherencia entre la estructura local
y la estructura global de la superficie de error en el entrenamiento profundo. A la izquierda, se
presenta la estructura local de la superficie de error indicando un minimo en el punto (320, 40).
Sin embargo, al considerar la estructura global de dicha superficie en la figura a la derecha, el
minimo global se encuentra realmente en el punto (700, 35) solo que a una distancia mayor en

una trayectoria con menor pendiente. Notese el cambio en la escala de la figura.
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Figura 1.5: Incoherencia entre la estructura local y la estructura global de la superficie de error
en el entrenamiento profundo.

1.3. Optimizacion meta-heuristica aplicada al entrenamiento

neuronal

La investigacién en el area de la optimizacion tiene una larga historia. En este epigrafe se realiza
un analisis de los algoritmos meta-heuristicos de optimizacién aplicados al entrenamiento de
RNP. Para esto, se realizé un estudio de la literatura consistente en 35 trabajos de los tltimos 15

anos referidos al entrenamiento de RNA mediante algoritmos meta-heuristicos de optimizacién.

La optimizacién o de manera maés general la buisqueda es un concepto clave para la Inteligencia
Artificial pues es transversal a todas las disciplinas. Como se ha visto, los espacios de busqueda
de las aplicaciones practicas y especialmente los espacios de busqueda de las aplicaciones de las
RNP son tipicamente grandes, ver Figura(1.4), excluyendo la posibilidad de ser enumerados [47].
Siendo esto, los métodos de optimizacion tradicionales basados en el cdlculo y en enumeracién

presentan serias dificultades al enfrentar este tipo de problemas.

Un algoritmo de optimizacién meta-heuristico permite explorar un espacio de busqueda mediante
prueba y error implicando usualmente algin tipo de aleatoriedad. El principal criterio que define
el éxito de estos algoritmos de optimizacién se basa en equilibrar la exploraciéon del espacio de

busqueda y la explotacién de la informacién local. Para una introduccién formal véase [48, 47].

Teniendo en cuenta los retos de optimizacién para los algoritmos de primer y segundo orden

en el entrenamiento de RNP, los algoritmos meta-heuristicos de optimizacién representan una
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alternativa. Los algoritmos meta-heuristicos de optimizacién han sido aplicados con éxito a

problemas no convexos y con una elevada cantidad de minimos locales. En la literatura se

identifica un grupo de algoritmos meta-heuristicos de optimizacién que han sido aplicados al

entrenamiento, lo que demuestra el interés de la comunidad cientifica por estos algoritmos:

Particle Swarm Optimization(PSO). El algoritmo PSO fue introducido en [49] a partir
de un grupo de estudios y observaciones de bandadas de pajaros, bancos de peces y otros

seres vivos que muestran un comportamiento coordinado en su desplazamiento.

Firefly Algorithm(FA). El algoritmo FA fue introducido en [50] inspirado en el apa-
reamiento de las luciérnagas mediante destellos de luz. Cada luciérnaga representa una

solucién y son atraidas unas a otras en dependencia de la intensidad de la luz que emiten.

Cuckoo Search(CS). El algoritmo CS fue introducido en [51] inspirado en el comporta-
miento del ave cuckoo. Cada ave representa una solucion en el espacio de bisqueda y se
mueve considerando un paseo aleatorio de Lévy. En cada generacién, una proporcién de

estas aves es re-inicializada aleatoriamente.

Artificial Bee Colony Optimization(ABC). El algoritmo ABC fue introducido en [52]
inspirado en el comportamiento de las colmenas de abejas. Cada fuente de alimento repre-
senta una posible solucion a la cual se le hace corresponder una abeja. Las abejas realizan

busqueda local y global teniendo en cuenta las fuentes de alimento descubiertas.

En la Tabla(1.1) se muestra un resumen de la revisién bibliogréfica realizada relacionada con

el entrenamiento de RNA mediante algoritmos meta-heuristicos. En la revisién bibliografica se

tuvo en cuenta los siguientes criterios para su analisis:

Implementacién (Impl.): Tecnologia, lenguaje de programacién o biblioteca empleado en

la experimentacion del trabajo.
Cantidad de bases de datos (BD): Cantidad de bases de datos empleadas en el trabajo.

Tamano de la poblacién (Pob.): Cantidad de individuos empleados por el algoritmo meta-

heuristico en caso que este sea basado en poblacién.
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Cantidad de patrones (Cant.): Cantidad de patrones de entrenamiento en la base de datos

de mayor tamano de las empleadas en el trabajo.

Cantidad de pardmetros (Params.): Cantidad de pardmetros o pesos de la RNA de mayor

tamano de las empleadas en el trabajo.

Empleo de regularizacién (Reg.): Especifica si se emplea alguna metodologia regularizadora

en el trabajo.

Uso del algoritmo meta-heuristico (Uso): Especifica si el algoritmo meta-heuristico se em-
plea para el entrenamiento de la RNA o para el pre-entrenamiento. El pre-entrenamiento
es un proceso de optimizacién global, por ejemplo mediante una meta-heuristica, aplicada

antes de un algoritmo de optimizacién local como SGD.

Tarea a resolver (Tarea): Tipo de tarea o problema a resolver en el trabajo (clasificacion,

regresion, agrupamiento, etc.)

Modelo de la RNA (Modelo): Tipo de modelo o arquitectura entrenado por el algoritmo

meta-heuristico.
Funcién de activacién (FA): Funcién o funciones de activacién empleadas en la RNA.
Cantidad de capas (Capas): Cantidad de capas que posee el modelo de RNA.

Paralelizacion (Paral.): Especifica si el algoritmo meta-heuristico es paralelizado de alguna

forma.

Comparacion: Indica con qué otros algoritmos meta-heuristicos o métodos se realiza una

comparacién de los resultados obtenidos en el entrenamiento.
Funcién objetivo: Indica la funciéon objetivo empleada en el entrenamiento.

Pruebas estadisticas (Pruebas estad.): Especifica las pruebas estadisticas realizadas para
encontrar diferencias significativas en la comparacién del algoritmo meta-heuristico pro-

puesto respecto a otros métodos.

Configuracién de hiper-pardmetros (Hiper-parametros): Metodologia y algoritmos para la

optimizacion de hiper-pardmetros relacionados con el algoritmo meta-heuristico.
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» Métodologia para la estimacién del error de generalizacién (Metod.): Especifica cémo se

calculé el error de generalizacién de la RNA.
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En la Figura(1.6) se muestra el incremento del empleo de los algoritmos meta-heuristicos de
optimizacion en el entrenamiento de RNA. Puede apreciarse que el uso de estos algoritmos se
ha incrementado en los dltimos anos como una alternativa viable al entrenamiento de RNA.
La causa para el incremento en la busqueda de algoritmos de optimizacién alternativos a los
algoritmos de primer y segundo orden se fundamenta en los cambios cuantitativos y cualitativos
del entrenamiento de RNP. Sin embargo, es poco comin en estos trabajos presentar un andlisis

tedrico y practico que consideren estos cambios de una manera sistematica.

B S I R S R S RS

L1
T T

20

|
T

L1
T T T

o
|
T

Cantidad de trabajos
s
| IR
T

L1
T T T

v}
|
T

L1
T T T

0 F——F

LI BN B B R S E LI — LN B B S

2000-2005 2005-2010 2010-2015 2015-2018

Figura 1.6: Cantidad de trabajos relacionados con el entrenamiento de RNA mediante algoritmos
meta-heuristicos.

Un andlisis de los trabajos relacionados con el empleo de algoritmos meta-heuristicos en el
entrenamiento de RNA, revela que la cantidad de patrones en las bases de datos de aprendizaje
es relativamente pequena. Es significativa la diferencia respecto a la cantidad de patrones de
entrenamiento en los problemas de aprendizaje trabajados mediante las RNP entrenadas con
algoritmos basados en gradiente. De manera similar, es significativa la diferencia respecto a la

cantidad de neuronas y pardmetros.

Consecuentemente, solamente el 2,8 % de la literatura consultada se refiere a la paralelizacién
de los algoritmos meta-heuristicos aplicados al entrenamiento de RNA. Nétese que al menos el

48,5 % de estos trabajos fue implementado en alguna versiéon de MATLAB de manera secuencial.

La aplicaciéon de algoritmos meta-heuristicos al entrenamiento de RNP se estudia en menor
medida en la literatura. Estos trabajos se refieren a RNA de tipo perceptrén multi-capa con

funcién de activacion de tipo sigmoid en su mayoria sin considerar modelos profundos que
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incluyan capas de tipo convolucionales, parcialmente conexas, de agrupamiento, etc. De hecho,
la falta de investigacién en el area de la optimizacién meta-heuristica aplicada al entrenamiento

de RNP ha sido constatado recientemente en trabajos como [84].

Desde otra perspectiva, los trabajos revisados refieren problemas de clasificacién o regresién,
ignorando otras tareas de importancia como la clasificacién con valores ausentes [85], la traduc-
cién asistida por computadora [86, 87|, etc. Igualmente, el estudio y adaptacién de los métodos
de regularizacién y su efecto en el entrenamiento de RNA mediante algoritmos meta-heuristicos

ha sido abordado en poca medida.

Se observa la presencia de anomalias experimentales en una parte importante de los trabajos
estudiados. En la literatura consultada se hace uso de un particionado fijo de la base de datos
en subconjuntos disjuntos de entrenamiento y prueba. Esto sucede incluso para bases de datos
con una cantidad pequena de patrones de entrenamiento para las cuales la recomendacion es el

empleo del algoritmo k-fold cross-validation [42].

Prolifera la configuracién de hiper-parametros de los algoritmos de entrenamiento de manera
manual, en base a la experiencia del investigador o en base a trabajos previos. Esto resulta critico
pues es conocida la sensibilidad de los algoritmos de aprendizaje automatico y optimizacion
a la configuraciéon de estos hiper-pardmetros [88, 89]. Incluso, en los trabajos en los que se
realiza algin tipo de andlisis basado en prueba y error [61, 78], andlisis de sensibilidad [54,
61] o una simple estrategia de busqueda de rejilla [60, 58] no se realiza una estimacién del
sesgo inducido producto de la optimizacién de hiper-pardmetros. Referirse a [90, 91] para una

sugerencia metodolégica en la optimizaciéon de hiper-parametros.

Finalmente, se constata un vacio en la metodologia de comparacion entre los distintos algoritmos
de optimizacién aplicados al entrenamiento de RNA. Los estudios comparativos son escasos, en
una importante cantidad de los trabajos consultados no se llega a comparar los algoritmos
meta-heuristicos propuestos con trabajos previos o algoritmos similares. En los trabajos que se
realiza una comparacion con otros métodos, muchas veces no se realizan andlisis estadisticos
para encontrar desviaciones significativas. La variedad de métricas de precisién contribuye de

manera especial a la complejizacién de esta tarea.
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1.4. Conclusiones parciales

A partir del andlisis de los principales conceptos y literatura realizado en el presente capitulo es

posible llegar a las siguientes conclusiones parciales sobre el entrenamiento de RNP:

1. El entrenamiento de RNA es un problema de optimizacién NP-duro que presenta un gru-
po de cambios cuantitativos y cualitativos al considerar las RNP. Estos cambios producen
dificultades y retos tedrico-préacticos afectando la precisién de los modelos de RNP cons-

truidos.

2. Los algoritmos de primer y segundo orden basados en derivadas presentan limitaciones
tedricas y précticas de relevancia al considerar el entrenamiento de RNP. Entre estas limi-
taciones se encuentra la convergencia en minimos locales y su paralelizacién. La investiga-
cién de algoritmos meta-heuristicos de optimizaciéon capaces de superar estas limitaciones

es de interés en el area demostrado en la aparicién de trabajos relacionados.

3. Los algoritmos meta-heuristicos de optimizacién aplicados al entrenamiento de RNA se
han estudiado tradicionalmente en los dltimos 20 anos de forma ascendente. No obstante,
en la literatura se constatan vacios y limitaciones relacionadas con su empleo. Fundamen-
talmente, al tratar RNP los estudios son més limitados, dejando de considerar los cambios

evidenciados en el entrenamiento de estos modelos.
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CAPITULO 2

ALGORITMOS META-HEURISTICOS APLICADOS AL ENTRENAMIENTO

NEURONAL

Teniendo en cuenta los elementos abordados en la fundamentacién tedrica, la investigacion se
centra en la adopcion de un grupo de algoritmos meta-heuristicos de optimizacién para su apli-
cacion al entrenamiento de RNP. En el presente capitulo se describe el empleo de tres algoritmos
meta-heuristicos para el entrenamiento de RNP (PSO, FA, CS) en paralelo. Posteriormente se
introduce un nuevo algoritmo basado en métodos de continuacién para la simplificaciéon de la
funcién objetivo empleada en el entrenamiento de RNP mediante algoritmos meta-heuristicos
de optimizacion. Se estudian variantes del algoritmo para la simplificacién de la funcion objetivo
considerando la probabilidad de convergencia local, la complejidad computacional del entrena-
miento y su implementacion en paralelo. Finalmente, se presentan las conclusiones parciales del

capitulo.

2.1. Paralelizacion de algoritmos meta-heuristicos

En esta seccion se abordan algunos aspectos generales sobre la paralelizacién de los algoritmos
meta-heuristicos, fundamentalmente en GPU. De acuerdo a [92] los algoritmos meta-heuristicos
se conforman de cuatro fases: inicializacion de la poblacién, evaluacion de la funcién objeti-
vo, comunicaciéon y actualizaciéon de la poblacién. Debido a la diversidad de algoritmos meta-
heuristicos, estas cuatro fases no siempre se ejecutan en el mismo orden y no siempre pueden
ser identificadas por separado. Estas cuatro fases son ejecutadas de manera iterativa hasta que

cierto criterio de convergencia se cumple.

El criterio de convergencia de un algoritmo meta-heuristico determina en qué punto el algorit-
mo debe terminar las iteraciones. En este trabajo se consideran tres criterios de convergencia

adoptados para su estudio:
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= Cantidad fija de iteraciones. El algoritmo realizard un ntimero fijo 17 de iteraciones antes

de terminar.

= Umbral de mejora minima. El algoritmo continuard realizando iteraciones mientras que la
diferencia en el valor de la funcién objetivo en las 1ltimas 7 iteraciones sobrepase cierto

umbral ).

= Diferencia minima global. El algoritmo continuara realizando iteraciones mientras la va-
rianza en el valor de la funcion objetivo de todos los individuos de la poblacion sobrepase

cierto umbral ).

Teniendo esto en cuenta se proponen dos modelos de paralelizacién para los algoritmos meta-
heuristicos considerados en el presente trabajo: modelo simplificado' y modelo multi-fase. En la
Figura(2.1) se muestra el modelo secuencial, el modelo simplificado y el modelo multi-fase de

implementacién de algoritmos meta-heuristicos en paralelo de izquierda a derecha respectiva-

mente.
SECUENCIAL PARALELO SIMPLE PARALELO MULTI-FASE
CPU CPU GPU CPU GPU
Inicializacién Inicializacién ¥ Inicializacién Inicializacién ¥ Inicializacién
Funcién objetivo Funcién objetivo Funcién objetivo
l i~
~+ - 22222
Comunicacién Comunicacién Comunicacién € ¥ Comunicacién
Actualizaciéon Actualizacién Actualizacién € ¥ Actualizacién
No ,Convergencia? No

Figura 2.1: Modelo secuencial, simple y multi-fase para la implementacién en paralelo de los
algoritmos meta-heuristicos.

1El término usado en el articulo original es naive-parallel-model.
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El modelo simplificado puede emplearse cuando la funciéon objetivo es paralelizable y es un
punto de partida para disminuir el tiempo de ejecucion del algoritmo meta-heuristico cuando
dicha funcién objetivo posee una elevada complejidad computacional. El atractivo de este modelo
de paralelizacion proviene del hecho de que con paralelizar solamente el calculo de la funcién

objetivo es posible realizar el entrenamiento en menor tiempo.

En la Figura(2.1), las lineas méas oscuras representan transferencia de datos entre los espacios
de memoria de la CPU y la GPU. Notese que en la fase de inicializacion los patrones de en-
trenamiento son cargados primero en el espacio de memoria del CPU, posteriormente se crea y
genera la poblacion inicial en la CPU y todo esto se copia al espacio de memoria de la GPU. De
manera similar, una vez que se ha realizado el cdlculo de la funcién objetivo para cada individuo
de la poblacién en la GPU, los vectores de parametros de las RNA se copian hacia el espacio de

memoria de la CPU para que las siguientes fases de comunicacién y actualizacion se ejecuten.

El modelo multi-fase propone considerar la paralelizacién en GPU del resto de las fases del
algoritmo meta-heuristico. El objetivo es realizar todo el cdlculo posible en GPU para evitar la

transferencia de datos entre los espacios de memoria.

De esta forma en la fase de inicializacion, la generacién de la poblacién se ejecuta en la GPU.
Una vez calculado el valor de la funcién objetivo solamente se copia hacia el espacio de memoria
del CPU dicho valor en lugar del vector de pardametros de la RNA. Esto es posible siempre que la
computacion correspondiente a las fases de comunicacion y actualizacién se realice en la GPU.
Este modelo es una evolucion del modelo simple, pero involucra enfrentarse al reto de paralelizar

todas las fases del algoritmo meta-heuristico.

2.1.1. Funcién objetivo

El célculo de la funcién objetivo se encuentra entre los procedimientos més costos de efectuar
en el entrenamiento neuronal. Para realizar la evaluacién de la funcién objetivo es necesario
propagar cada patrén de entrenamiento en virtud de la Ecuacién(1.9) y luego estimar el error

cometido, por ejemplo, mediante el MSE en la Ecuacién(1.7).

Para la paralelizacion del calculo de la funcion objetivo se estudiaron varios esquemas de parti-

cionado. En [93] se proponen tres esquemas de particionado para la paralelizacién del célculo de
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la funcién objetivo en una RNA, el particionado completo, particionado vertical y particionado
horizontal. En la Figura(2.2) se muestra a la izquierda la paralelizacién vertical y a la derecha
la paralelizacion horizontal. Los circulos representan una neurona y las flechas representan las

conexiones entre estas.

El particionado completo, propone asignar a cada neurona un hilo de ejecucién, sin embargo,
este enfoque es ineficiente debido a que en cada momento solamente dos capas de la RNA se
encuentran activas por lo que se desperdiciaria una parte significativa de estos hilos. El parti-
cionado vertical propone asignar a cada hilo de ejecucién, representado por p; en la Figura(2.2),
una neurona de cada capa de la RNA. De esta forma cada hilo posee trabajo que realizar en

cada etapa de la propagacién.

El particionado horizontal propone asignar un hilo de ejecucién a cada capa de la RNA. Debido
a que la propagacién de cada patréon de entrenamiento es paralelizable tinicamente dentro de
una misma capa no se recomienda este enfoque. Adicionalmente, el particionado horizontal se

encuentra limitado por la cantidad de capas de la RNA.

. h

. D2

. Pn
'

Figura 2.2: Particionado vertical a la izquierda y particionado horizontal a la derecha para la
paralelizacién de la propagacién hacia adelante de una RNA.

Una cuarta fuente de paralelizaciéon proviene de realizar la propagacion de cada patrén de en-
trenamiento de manera independiente. En [11] se proponen dos algoritmos distribuidos para
el entrenamiento mediante variaciones del algoritmo SGD. De manera general los algoritmos
consisten en propagar los patrones de entrenamiento de manera paralela en distintos nodos de
ejecucion que poseen una réplica de los parametros de la RNA. Una vez propagados, los nuevos
parametros calculados de manera independiente en virtud del paso de retro-propagacién de SGD

se sincronizan en un servidor de parametros global.
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En este trabajo se emplea una versién de la propagacién paralela de cada patron de entrenamien-
to para la ejecucion en GPU. Para esto se considera la transformacién del paso de propagacion
de los patrones de una RNA en una multiplicacién de matrices como se ha sugerido en trabajos
como [14]. Siendo esto, se conforma la matriz con los patrones de entrenamiento de la siguiente

forma:

yl v g 1
2 2 2
Y5 Y yg 1
y(ny=1|"7 7 d (2.1)
Lyt Yl Yi 1 |

donde Y (c) representa la entrada de la capa c. Para la primera capa esta matriz es conformada
con los patrones de entrenamiento. Considerar la Ecuacién(1.10) como referencia a los valores
i

Yj-

Reformulando la Ecuacién(1.9), la propagacién de los patrones de entrenamiento es:

Y (1) sic=1

d(Y(c—1)W(c)) en otro caso
donde §(.) representa la evaluacién de la funcién de activacion en cada componente de la matriz
resultante. Considerando la transformacién en producto de matrices del entrenamiento neuronal,

la paralelizacién se delega en las rutinas paralelas optimizadas GEMM? ampliamente tratadas

en la literatura [94, 95, 96].

2.2. Meta-heuristicas de optimizacion aplicadas al entrenamien-

to neuronal profundo

En optimizacién, meta-heuristica significa encontrar o descubrir mediante prueba y error [97].
Soluciones de calidad a un problema de optimizacién pueden encontrarse en una cantidad de

tiempo razonable pero sin garantias de encontrar soluciones éptimas. La mayoria de los algo-

2 Acrénimo de General Matriz Multiplication.
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ritmos meta-heuristicos de optimizaciéon poseen una combinaciéon de dos componentes: intensifi-
cacién y diversificacion. La soluciéon éptima a encontrar depende de un adecuado balance entre

estos dos elementos.

Entre los algoritmos meta-heuristicos de optimizacién con mayor grado de tratamiento y madu-
racién en la literatura se identifican el PSO, FA y CS. En este epigrafe se propone su empleo

con el objetivo de obtener una precision similar al algoritmo SGD en el entrenamiento de RNP.

2.2.1. Algoritmo PSO

El algoritmo PSO fue introducido en [49] a partir de un grupo de estudios y observaciones de
bandadas de péajaros, bancos de peces y otros seres vivos que muestran un comportamiento
coordinado en su desplazamiento. En algunas especies de animales, el movimiento coordinado
expone algun tipo de experiencia o inteligencia de grupo en la consecucién de determinado
objetivo. A partir de esta observacion, el algoritmo PSO es idealizado de acuerdo a los siguientes

principios:
1. Cada individuo en la poblacién es conceptualizado como una particula que representa una
solucion candidata en el espacio de bisqueda.

2. Cada particula posee una velocidad y direccién de movimiento en el espacio de busqueda

que es actualizada en cada generacion.
3. La velocidad y direccion de la particula se calcula teniendo en cuenta la mejor particula

en la poblacion, la mejor posicién visitada por la particula y el movimiento inercial.

La velocidad de una particula se calcula segin la Ecuacién(2.3) donde w! y w? son dos vectores
aleatorios de longitud n generados a partir de una distribucién uniforme. El factor w* es la mejor
particula de la poblacién de acuerdo al valor de la funcién objetivo y w™ es la mejor posicién

visitada por la particula .

o' av' + Bwlw* + ywie™ (2.3)
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La Ecuacién(2.3) define tres hiper-pardametros del algoritmo: « se conoce en la literatura como
el factor de inercia, 8 mide la contribucién del mejor individuo en la direccién de la particula
y ~v mide la contribucién de la mejor posicién visitada en la direccién de la particula. Una vez

calculada la velocidad de la particula, su movimiento viene dado por la Ecuacién(2.4)

w' w4 v (2.4)

El Algoritmo(1) describe en pseudo-cédigo el algoritmo PSO para minimizar el valor de una
funcién objetivo. En el paso 1 la poblaciéon de particulas es inicializada aleatoriamente en el
espacio de busqueda. Esto significa generar una cantidad n x p de nimeros aleatorios, siendo n
la dimensién del vector de parametros de cada individuo y p la cantidad de individuos. En el
paso 2 se comprueba que el algoritmo no se encuentre en un estado de convergencia. Luego, en
cada iteracién se re-calcula la velocidad de cada individuo, su nueva posicién y se actualiza el
mejor individuo de la poblacién y la mejor posicién visitada por cada individuo correspondiente
a los pasos 5, 6 y 9 respectivamente. Finalmente se devuelve el individuo con menor valor de la

funcién objetivo en el paso 12.

Algoritmo 1 Algoritmo PSO para minimizar una funcién objetivo.

1: Inicializar aleatoriamente la poblacién w' siendo i = 1,...,p

2: while Convergencia == False do

3 forj=1:pdo

4 Actualizar w/* y w*

5: end for

6 forj=1:pdo

7 Calcular velocidad de la particula j de acuerdo a la Ecuacién(2.3)
8 Calcular nueva posicién de la particula j de acuerdo a la Ecuacién(2.4)
9 end for

10: end while

11: return Particula con el menor valor de la funcién objetivo w*

A partir de los pasos 7 y 8 del Algoritmo(1) puede verse que el calculo de la velocidad de cada
particula y su nueva posicién depende de su mejor posicién visitada y el mejor individuo global.
Esto permite realizar estas dos operaciones de manera paralela para cada elemento del vector

de parametros sin afectar la convergencia del algoritmo.

Al considerar la paralelizacién del algoritmo PSO, en la fase de inicializacion el proceso maestro
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reserva de manera secuencial la memoria necesaria para los parametros de cada individuo de la
poblacion y los patrones de entrenamiento. Posteriormente se cargan los patrones de entrena-
miento en la memoria del CPU y seguidamente hacia el espacio de memoria de la GPU. En la
propia fase de inicializacién se lleva a cabo la generacién de la poblacion en la GPU. Cada hilo de
ejecucién paralelo se encarga de generar cierta cantidad de nimeros aleatorios correspondientes

a los componentes wé- del vector de pardmetros de los individuos siendo ¢ < p y 7 < n.

Una vez terminada la generacién de la poblacién, el flujo de programa vuelve al proceso maestro
en la fase de comunicacion. De manera secuencial, se comprueba que el algoritmo no se encuentre
en un estado de convergencia. Si el algoritmo no se encuentra en estado de convergencia, se
calcula el valor de la funcién objetivo para cada individuo y se actualiza el mejor local y global
en la GPU. En esta fase los vectores de parametros de los mejores individuos locales y el mejor

individuo global se mantienen en el espacio de memoria de la GPU.

k en la fase de actualizacién. Los

Posteriormente se realiza el movimiento de cada individuo w
individuos de la poblacién actualizan su posicién de manera paralela siendo 0 < k < p, conside-
rando también que cada componente wZ’? es actualizado de manera paralela en la GPU. Como
puede verse, la paralelizacion del algoritmo PSO se realizé teniendo en cuenta el modelo de

paralelizacién multi-fase con el objetivo de disminuir la transferencia de datos entre la CPU y

la GPU.

2.2.2. Algoritmo FA

El algoritmo FA fue introducido en [50] inspirado en el apareamiento de las luciérnagas mediante
destellos de luz. En su entorno natural, el parpadeo de la luz de las luciérnagas es usado para
atraer a otros de su misma especie. A partir de este comportamiento natural, el algoritmo FA

es idealizado de acuerdo a los siguientes principios:

1. Todas las luciérnagas son asexuadas de forma tal que cualquiera en la poblacién es atraida
por otras. Los conceptos de individuo o luciérnaga representan una solucion candidata en

el problema de optimizacién.

2. La atraccién entre dos luciérnagas es una proporciéon entre su brillo y la distancia entre
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ellas. El brillo de la luciérnaga es determinado por el valor de la funcién objetivo de la

solucién que representa.
3. Si no existe diferencias entre el brillo de las luciérnagas, se moveran aleatoriamente.
La distancia entre dos luciérnagas usualmente se calcula mediante la distancia euclidiana, Ecua-

ci6n(2.5). De ahi que, el movimiento de una luciérnaga w’ hacia una luciérnaga w’ venga dado

por la Ecuacién(2.6).

3

r(w',w!) = (wi, — wi)2 (2.5)

Wt W + /Bef'yr(wi,wj)z (wj _ wi) + nw (2.6)

En la Ecuacién(2.6) se definen tres hyper-pardmetros: 5 el brillo inicial cuando la distancia
entre dos luciérnagas es cero, v el coeficiente de atenuacion de la luz y n la influencia de la
aleatoriedad. En la ecuacion, w es un vector de longitud n generado aleatoriamente a partir de

una distribucién normal.

El Algoritmo(2) describe en pseudo-cédigo el algoritmo FA para minimizar el valor de una
funcién objetivo. En el paso 1 la poblaciéon de luciérnagas es inicializada aleatoriamente en el
espacio de busqueda. En el paso 2 se comprueba que el algoritmo no se encuentra en un estado

de convergencia.

En caso de que el algoritmo FA no se encuentre en un estado de convergencia, en el paso 3
la poblacién es ordenada teniendo en cuenta el valor de la funcién objetivo para cambiar el
orden en el que las luciérnagas son comparadas en los pasos 4 y 5. En cada iteracion posterior
cada luciérnaga se mueve en cierta medida hacia cada una de las luciérnagas que posean mayor
atraccion, pasos 4, 5, 6 y 7. Finalmente en el paso 12 se devuelve la luciérnaga con el menor

valor de la funcién objetivo una vez que la cantidad maxima de iteraciones fue alcanzada.

A partir del paso 6 del Algoritmo(2) puede verse que una vez que una luciérnaga realiza un
movimiento hacia otra el valor de su funcién objetivo es re-calculado. Este detalle posee una

gran influencia en la convergencia del algoritmo, sin embargo, dificulta su paralelizacién. El
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Algoritmo 2 Algoritmo FA para minimizar una funcién objetivo.

1: Inicializar aleatoriamente la poblacién w’ siendo i = 1,...,p

2: while Convergencia == False do

3 Ordenar los individuos teniendo en cuenta la funcién objetivo
4 forj=1:pdo

5: fork=1:pdo

6 if f(2*) < f(27) then

7 Mover individuo w’ hacia w* de acuerdo a la Ecuacién(2.6)
8 end if

9 end for

10: end for

11: end while

12: return Individuo con el menor valor de la funcién objetivo w*

orden en que las luciérnagas de la poblacién se mueven en el espacio de bisqueda es significativo

y por tanto los ciclos en los pasos 4 y 5 no pueden ser paralelizados.

Al considerar la paralelizacion del algoritmo FA, en la fase de inicializacién el proceso maestro
reserva de manera secuencial la memoria necesaria para los parametros de cada individuo de la
poblacion y los patrones de entrenamiento. Posteriormente se cargan los patrones de entrena-
miento en la memoria del CPU y seguidamente hacia el espacio de memoria de la GPU. Siendo
esto, en la propia fase de inicializacién se lleva a cabo la generacién de la poblacion en la GPU.
Cada hilo de ejecucién paralelo se encarga de generar cierta cantidad de ntmeros aleatorios
correspondientes a los componentes wé- del vector de pardmetros de los individuos siendo ¢ < p

yj<n.

Una vez terminada la generacién de la poblacién, el flujo de programa vuelve al proceso maestro
en la fase de comunicacion. De manera secuencial, se comprueba que el algoritmo no se encuentre
en un estado de convergencia. Si el algoritmo no se encuentra en estado de convergencia, se calcula
el valor de la funcién objetivo en la GPU y se copia hacia el espacio de memoria del CPU dicho

valor.

Posteriormente se realiza el movimiento de cada individuo w’ hacia w* si f(z*) < f(27) en la fase
de actualizacién. Los individuos de la poblacién actualizan su posicién de manera secuencial para
no afectar las propiedades de convergencia del algoritmo, sin embargo, cada componente wg es
actualizado de manera paralela en la GPU. Como puede verse, la paralelizacién del algoritmo FA

se realizé teniendo en cuenta el modelo de paralelizacién multi-fase con el objetivo de disminuir

43



Capitulo 2 : Algoritmos meta-heuristicos aplicados al entrenamiento neuronal

la transferencia de datos entre la CPU y la GPU.

2.2.3. Algoritmo CS

El algoritmo CS fue introducido en [51] inspirado en el comportamiento del ave cuckoo. En su
entorno natural, algunas especies del ave cuckoo son parasitas y depositan sus huevos en los
nidos de otras aves. Con determinada frecuencia, los huevos extranos son detectados y arrojados
fuera del nido. Este simple comportamiento natural es idealizado de acuerdo a los siguientes

principios:

1. Los conceptos de cuckoo, huevo y nido representan una soluciéon candidata en el problema

de optimizacién indistintamente.

2. Solamente los mejores cuckoos, huevos o nidos de mayor calidad, de acuerdo al valor de la
funcién objetivo, persistiran en cada generacién. Las peores soluciones seran remplazadas

con una probabilidad p, € [0, 1].

Una caracteristica de este algoritmo es que los cuckoos, huevos o nidos, seran generados en
el espacio de bisqueda usando paseos aleatorios de Lévy. En la practica los paseos aleatorios
de Lévy muestran mayor eficiencia en la exploracién de espacios de busquedas que los paseos
aleatorios convencionales. De esta forma, cuando un nuevo individuo w! se genera a partir de

un individuo w la Ecuacién(2.7) es empleada.

w'  w+ a ® Lévy(\) (2.7)

En la Ecuacién(2.7) « es el tamano del paso relacionado con la escala del problema de optimi-
zacion, @ significa entry-wise-multiplication. El vuelo de Lévy proporciona un paseo aleatorio
mientras que el paso aleatorio es obtenido a partir de una distribucién de Lévy: Lévy ~ u = t .
El algoritmo CS posee dos hiper-parametros: a relacionado con la escala del problema y p, que

representa la proporcién de la poblaciéon que es reemplazada en cada iteracion.

El Algoritmo(3) describe en pseudo-cddigo los pasos del algoritmo FA para minimizar el valor de

una funcién objetivo. En el paso 1 del algoritmo cada individuo de la poblacién es inicializado
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aleatoriamente en el espacio de busqueda. En el paso 2 se comprueba que el algoritmo no se
encuentre en un estado de convergencia. En caso de que el algoritmo no se encuentre en un
estado de convergencia, se elige un individuo de la poblacién de manera aleatoria en el paso 3 y

se genera uno nuevo realizando un paseo aleatorio a partir de este en el paso 4.

En el paso 5 del Algoritmo(3) si el valor de la funcién objetivo del individuo generado wh es
menor que w’ entonces este es remplazado en el paso 6. Posteriormente en el paso 9 una fraccién
de los peores individuos son remplazadas por soluciones generadas aleatoriamente en el espacio
de busqueda. Finalmente se devuelve el individuo o solucién con menor valor de la funcién

objetivo.

Algoritmo 3 Algoritmo CS para minimizar una funcién objetivo.

1: Inicializar aleatoriamente la poblacién w’ siendo i = 1,...,p
2: while Convergencia == False do
3 Encontrar un individuo w’ aleatoriamente
4 Generar un nuevo individuo w' mediante la Ecuacién(2.7)
5: Encontrar un individuo w’/ aleatoriamente
6 if f(w',z) < f(w’,x) then

7 Remplazar w’/ con w’

8 end if

9 Remplazar una porcién p, de los peores individuos

10: end while

11: return Individuo con el menor valor de la funcién objetivo w*

Al considerar la paralelizacion del algoritmo CS, en la fase de inicializacién el proceso maestro
reserva de manera secuencial la memoria necesaria para los parametros de cada individuo de la
poblacion y los patrones de entrenamiento. Posteriormente se cargan los patrones de entrena-
miento en la memoria del CPU y seguidamente hacia el espacio de memoria de la GPU. Siendo
esto, en la propia fase de inicializacion se lleva a cabo la generacién de la poblacion en la GPU.
Cada hilo de ejecucién paralelo se encarga de generar cierta cantidad de nitimeros aleatorios
correspondientes a los componentes fw;- del vector de parametros de los individuos siendo ¢ < p

yj<n.

Una vez terminada la generacion de la poblacién, el flujo de programa vuelve al proceso maestro
en la fase de comunicacion. De manera secuencial, se comprueba que el algoritmo no se encuentre
en un estado de convergencia. Si el algoritmo no se encuentra en estado de convergencia, se calcula

el valor de la funcién objetivo en la GPU y se copia hacia el espacio de memoria del CPU dicho
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valor.

Posteriormente se selecciona un individuo de manera aleatoria y secuencial correspondiente
al paso 3 del Algoritmo(3). La generacién del nuevo individuo correspondiente al paso 4 se
realiza en la GPU. Posteriormente se remplaza w’/ con w' realizando una copia dentro del
mismo espacio de parametros de la GPU. En el paso 9 los peores individuos son reemplazados
mediante la generacion de nuevos individuos de manera aleatoria en la GPU. Como puede verse,
la paralelizacién del algoritmo CS se realizé teniendo en cuenta el modelo de paralelizacion

multi-fase con el objetivo de disminuir la transferencia de datos entre la CPU y la GPU.

2.3. Algoritmo basado en métodos de continuaciéon para el en-

trenamiento

La funcién objetivo de una RNP se define sobre el conjunto de parametros de la red w y el
conjunto de patrones de entrenamiento x. Las RNP se caracterizan por un incremento en la can-
tidad de pardmetros a entrenar n y un incremento de la cantidad de patrones de entrenamiento
P.

En el campo de optimizacién, es aceptado que el costo computacional del célculo de la funcién
objetivo debe ser bajo en funcién de evitar exceder los limites computacionales practicos. Con el
incremento de la cantidad de patrones de entrenamiento, la simplificacion de la funcién objetivo

para el entrenamiento de RNP se convierte en una tarea de importancia.

En adicién a las dificultades computacionales del calculo de la funcién objetivo, se ha visto un
grupo de cambios y modificaciones cualitativas que afectan el entrenamiento de RNP. Entre estos
cambios pueden mencionarse el aumento de la no-convexidad de las superficies de optimizacién,
el incremento exponencial respecto a n de la cantidad de minimos locales y regiones criticas en

forma de puntos de monturas, precipicios, etc.

El empleo de algoritmos meta-heuristicos de optimizacién aplicados al problema de entrenamien-
to de RNP se encuentra actualmente limitado por el costo computacional de evaluar la funcién
objetivo. En este epigrafe se estudia el efecto de simplificar la funcién objetivo para disminuir la

complejidad computacional del calculo de la funcién objetivo de los algoritmos meta-heuristicos
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de optimizacién.

2.3.1. Funcién objetivo basada en métodos de continuacion

Una funcién objetivo evalia la calidad de una soluciéon candidata en un problema de optimi-
zacién. A groso modo, la funcién objetivo realiza una discriminacién entre distintas soluciones
candidatas. Si el espacio de parametros de una RNA estuviera constituido por un parametro,
la superficie de error definida por los patrones de entrenamiento pudiera representarse como un

paisaje en dos dimensiones conformado por valles y colinas.

Un individuo en un punto cualquiera de una superficie de optimizacion en busca de un maximo
tendria que decidir en qué direccién ir. Esto se corresponde al hecho de generar un grupo de
soluciones candidatas y sobre la base de cierta experiencia elegir cudl podria ser la mejor. En
la préactica esa experiencia se encuentra modelada en la funcién objetivo. La funcién objetivo

representa una medida de la altura o calidad de cada solucién candidata.

Intuitivamente puede verse que no es necesario obtener una medicion altamente precisa de la
funcién objetivo para comparar cualitativamente soluciones candidatas. Por ejemplo, no siempre
es un requisito conocer la cantidad exacta de metros de altura de dos elevaciones para estimar que
una es mas alta que la otra. De este modo, es posible reducir la precision de la funcién objetivo

sin que esto afecte la capacidad de exploracién y explotacién del algoritmo de optimizacién.

En la Figura(2.3) se ilustra una superficie de optimizacién sobre la cual se desea determinar
cuédl de dos individuos A o B es maximo. A la derecha se muestra una superficie arbitraria y a
la izquierda la misma superficie de manera simplificada. A pesar que la superficie simplificada
difiere de manera significativa con la superficie arbitraria original, puede verse que esta ultima
puede emplearse para determinar con cierto grado de error que A se encuentra a mayor elevacion

que B.

El objetivo es obtener una representacién simplificada aproximada de la superficie de optimiza-
cién generada a partir de los patrones de entrenamiento. Luego emplear la versién simplificada
de la funcién objetivo para dirigir el proceso de optimizacién. Idealmente la superficie resultan-
te, tendra las irregularidades més prominentes en su topologia, al menos desde una perspectiva

global.
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Figura 2.3: Superficie de optimizacién de una RNA con un unico pardmetro. A la izquierda una
superficie arbitraria y a la derecha la superficie simplificada.

El principio detrdas del empleo de versiones simplificadas de la funcién objetivo para dirigir
el proceso de optimizacién ha sido abordado extensamente en la literatura y es conocido co-
mo método de continuacién [98]. La idea general que sustenta los métodos de continuacién es
comenzar resolviendo un problema de optimizacion sencillo y complejizar progresivamente el
problema hasta llegar a la superficie de optimizacién original. Para mayor claridad, el problema
a tratar consiste en cémo obtener una representacion aproximada simplificada de la superficie

de error generada a partir de los patrones de entrenamiento presentados a una RNA.

Formalmente dado & C x y w € R se tiene que: f(w,z) — e < f(w,z) < f(w,x) +e. Aqui €
define una propiedad asociada a & que describe su capacidad para aproximar la superficie de

optimizacién original.

DEFINICION 2.3.1 Se denomina intolerancia, al valor de € asociado a un subconjunto de patrones
de entrenamiento & C x que mide el error de T al aproximar una superficie de optimizacion
definida por el conjunto de patrones de entrenamiento x y un conjunto de parametros w asociados

a una RNA siendo f(w,z) — e < f(w,z) < f(w,x) + € para cualquier w € R.

Dado un conjunto de patrones de entrenamiento x del cual se obtiene un subconjunto & con
intolerancia € y los conjuntos de parametros de dos RNA w’ y w?. Es posible deducir el siguiente

teorema:

TEOREMA 2.3.1 Si f(w',#) — f(w?, &) > 2¢ entonces f(w',x) > f(w’,x).
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DEMOSTRACION.

1. f(w', &) — f(w’, &) > 2¢ (Azioma)
2. f(w',z)+e— (f(w?,x) —€) > 2¢ (Por definicién de intolerancia)

3. f(w',x) > f(uw,x)

El Teorema(2.3.1) posibilita que un subconjunto & pueda emplearse en lugar de x para discri-
minar entre dos conjuntos de pardmetros arbitrarios w® y w’ con una intolerancia e. Es posible
obtener una cantidad arbitraria k < |P(z)| de subconjuntos Z* asociados a z, siendo P(z) el
conjunto potencia de z. Cada uno de los subconjuntos @' describe una superficie de optimiza-
cién definida por los parametros de la red y el conjunto de patrones de entrenamiento con una

intolerancia €.

DEFINICION 2.3.2 Se denomina sucesién representativa de conjuntos de pardmetros a la suce-

1 42 1

sion conformada por &', 32, ..., 2% de forma tal que € > ¢'*1.

DEFINICION 2.3.3 Se denomina sucesion restringida de conjuntos de pardmetros a la sucesion

1 42 1

conformada por &', 32, ..., &% de forma tal que &' C 7'+,

A partir de la Definicién(2.3.2) y la Definicién(2.3.3) es posible afirmar que la segunda es un caso
particular de la primera. El Teorema(2.3.2) establece la relacién entre las sucesiones restringidas

y representativas de conjuntos de pardmetros.

TEOREMA 2.3.2 Si una sucesion de conjuntos de pardmetros es restringida entonces también

es representativa.

DEMOSTRACION. A partir de las definiciones anteriores, el valor de € puede verse como un error

que mide la diferencia de f(w,Z) respecto a f(w,x). A partir de esto se tiene que:

1. f(w,2%) < f(w,z) + € (Azioma)

2. f(w, 2 < f(w,z) + €t (Azioma)
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por definicion también se tiene que:
3. |2t < |2 (Por definicion de sucesion restringida)

Al considerar un andlisis de la dimension de Vapnik-Chervonenkis [99], se puede asequrar
con un nivel de confianza de 1 — § que la cantidad de patrones de entrenamiento de cada

subconjunto de patrones de entrenamiento obedece las siguientes inecuaciones:

i ‘ 4 2 8df 13
4 18] = méx (e 108 55 7 ayrer 18 Tl yrer)

4 2 8at 13
Tl 7e T 198 5 Faa)+ere 198 Fuz) rerer)

5. &1 > méx (

donde d' es la dimensidn de Vapnik-Chervonenkis de la RNA. En este caso, d' se considera
constante, debido a que el modelo de RNA es el mismo para cada subconjunto de patrones

de entrenamiento I°.

A partir de 4 y 5 puede verse que € y ¢! son inversamente proporcionales a |3'| y |#7!|

respectivamente. De ahi que al considerar 3 pueda asegurarse que:

6. € > et concluyendo la prueba del teorema.

En la practica, el calculo de e implica resolver un problema de optimizacién descrito por la
Ecuacién(2.8). Tal problema de optimizacién tiene caracteristicas computacionales similares al
problema de optimizacién referido en la Ecuacién(1.6) en el Capitulo(1) que se intenta simplifi-

car. De ahi que, el calculo de € resulte impractico a los efectos de esta solucién.
weR?

Teniendo en cuenta el Teorema(2.3.2) es relativamente sencillo obtener una sucesién de conjuntos
representativos de pardmetros. La dificultad radica en la aplicabilidad del Teorema(2.3.1) para

lo cual es necesario conocer e. Sin embargo, a partir del Teorema(2.3.1) se tiene que:

COROLARIO 2.3.1 Si f(w', %) > f(w’,2) entonces f(w',z) > f(w’,z) con una probabilidad de

£=1/(1+e).
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Partiendo del Corolario(2.3.1) es posible encontrar una sucesién restringida de conjuntos de
parametros cualquiera que termine con un subconjunto cercano a todo el conjunto de patrones
de entrenamiento 2* ~ z de forma tal que la probabilidad &* ~ 1. En el Algoritmo(4) se detallan
en pseudo-cédigo los pasos para el uso de un enfoque basado en métodos de continuacién para

el calculo de la funcién objetivo.

Algoritmo 4 Optimizacién de una RNA empleando una funcién objetivo basada en métodos
de continuacion.

1: Encontrar una sucesién representativa &, ..., ik

2: fors=1:kdo

3 while (Condicién de complejizacion == False) do
4: Paso de optimizacién usando f(w,Z*)

5 end while

6: end for

En el paso 1, se encuentra una sucesién representativa de subconjuntos de patrones de entrena-
miento. La construccién de la sucesién restringida de subconjuntos de patrones de entrenamiento
se realiza mediante la seleccién de una proporcién S € [0, 1] patrones de entrenamiento en &

respecto a 2¢+1.

En el paso 2 se establece el subconjunto de patrones de entrenamiento a emplear. Se comienza con
el primer elemento de la sucesién representativa y se termina con la superficie de optimizacion
definida por el conjunto de entrenamiento completo. Mientras no se cumpla la condicién de
complejizacién en el paso 3, se efectiia un paso de optimizacién en el paso 4 empleando un

algoritmo meta-heuristico arbitrario denominado algoritmo base.

En este trabajo se estudia tnicamente el criterio de complejizacién basado en cantidad fija de
llamadas a la funcién objetivo con el objetivo de facilitar la comparacion de los métodos de
continuacién. Para una cantidad total  de evaluaciones de la funcién objetivo cada subconjunto
de patrones de entrenamiento se emplea por una cantidad n/k de evaluaciones de la funcién

objetivo.

En principio, el algoritmo base puede ser cualquier algoritmo meta-heuristico. Los errores co-
metidos a partir de probabilidad involucrada en el Corolario(2.3.1), anaden un comportamiento
aleatorio a la evaluacion de la funcién objetivo. Para una meta-heuristica que incorpora un com-

ponente estocastico dicha aleatoriedad se considera saludable. De esta forma se plantea que el
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Algoritmo(4) es agnéstico respecto al algoritmo base.

2.3.2. Analisis de los subconjuntos de patrones de entrenamiento

Al reducir la cantidad de patrones de entrenamiento en los subconjuntos de patrones de en-
trenamiento, un andlisis del peor caso en la dimensién Vapnik-Chervonenkis sugiere que esta

reduccién causa necesariamente un aumento en el error del modelo predictivo [99].

4 2, 8 1
n > méx (- log (<), 8—log( 5
€ €

i ) (29)

€
En la Ecuacién(2.9) n es la cantidad de patrones de entrenamiento, d es la dimensién de Vapnik-
Chervonenkis que en este caso es constante debido a que el espacio de hipdtesis para cada

subconjunto de patrones de entrenamiento es el mismo (no se cambia la arquitectura de la RNA

entrenada) y € es una cota superior del error cometido con nivel de confianza de 1 — .

Esta cota de error es el resultado de un analisis del peor caso, por lo que en la practica es posible
obtener una tasa de error inferior con una cantidad méas pequena de patrones de entrenamiento
[100]. Nétese que el error € en la Ecuacién(2.9) es inversamente proporcional a la cantidad de
patrones de entrenamiento n. De esta forma, en esta seccién se realiza una prueba de concepto
para determinar cémo se comporta el error de la RNA al reducir la cantidad de patrones de

entrenamiento.

Para la realizacién de la prueba de concepto se realizé una medicién del MSE al emplear el 20 %,
40 %, 60 %, 80 % y 100 % de los patrones de entrenamiento. E1 MSE se obtiene considerando tres
bases de datos de prueba: Concrete Compresive Dataset (CCS), Wine Quality Dataset (WQ) y

Combined Cycle Power Plant Dataset (CCPP) disponible ptiblicamente en internet?.

En la Tabla(2.1) se muestra los resultados de estas mediciones para el algoritmo SGD luego de
100 épocas usando un tamano de mini-batch de 30 patrones de entrenamiento y el algoritmo
FA luego de 4 mil evaluaciones de la funcién objetivo. Referirse a [101] para una descripcién

detallada de la configuracién experimental de esta prueba.

3Disponible en: http://archive.ics.uci.edu/ml/
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TABLA 2.1: Medicién del MSE al emplear menor cantidad de patrones de entrenamiento.

PROPORCION CCs wQ CCPP
MSE FA MSE SGD MSE FA MSE SGD MSE FA MSE SGD
20 % 0.0156 0.0238 0.0147 0.0444 0.00331 0.0529
40% 0.0163 0.0226 0.0146 0.0445 0.00332 0.0523
60 % 0.0160 0.0228 0.0145 0.0463 0.00331 0.0515
80 % 0.0166 0.0219 0.0144 0.0422 0.00327 0.0519
100 % 0.0166 0.0218 0.0145 0.0432 0.00331 0.0511

Los resultados muestran que el MSE de los subconjuntos de patrones de entrenamiento se com-
porta de manera similar al MSE cuando todos los patrones de entrenamiento son empleados en
el entrenamiento mediante el algoritmo FA. Sin embargo, este comportamiento no se manifiesta
en el caso del algoritmo SGD, donde la precisién suele decrecer al emplear una menor cantidad

de patrones de entrenamiento.

Los resultados sugieren que a pesar de la pérdida de informacién al emplear una menor cantidad
de patrones de entrenamiento, la informacién global de la superficie de optimizacion no se pierde
aunque el error crezca ligeramente. Lo anterior permitiria acotar el espacio de biisqueda en las
iteraciones iniciales e ir aumentando la explotacién hacia las iteraciones finales de la optimizacion

en la medida que se aumenta dindmicamente la cantidad de patrones de entrenamiento.

2.4. Conclusiones parciales

A partir del anélisis de los algoritmos meta-heuristicos aplicados al entrenamiento neuronal

realizado en el presente capitulo es posible arribar a las siguientes conclusiones parciales:

1. El modelo de paralelizaciéon multi-fase de los algoritmos meta-heuristicos provee un marco
de trabajo eficiente para su implementacién paralela disminuyendo la transferencia de

datos entre el espacio de memoria de la GPU y la CPU.

2. La paralelizacion del calculo de la funcién objetivo de una RNA puede ser modelada eficien-
temente como un problema de multiplicacion de matrices para el cual existen soluciones

probadas en la literatura.
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3. Los algoritmos basados en métodos de continuacién para el calculo de la funcién objetivo
de las RNA, permite disminuir el tamano efectivo de las matrices que se emplean en el
calculo de la funcién objetivo disminuyendo el tiempo de ejecucion sin afectar la precisién

del entrenamiento.
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CAPITULO 3

RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo se exponen los resultados obtenidos a partir de un conjunto de prue-
bas realizadas a los algoritmos meta-heuristicos propuestos. Se describe la biblioteca para el
entrenamiento de RNA desarrollada y se presentan los resultados de pruebas conceptuales de

rendimiento realizadas a la implementacién de los algoritmos paralelos.

Posteriormente, se describe la metodologia seguida para el diseno de los experimentos para
el andlisis de la precisién del entrenamiento y el tiempo de ejecucién de los algoritmos PSO,
FA y CS empleando la funcién objetivo basada en métodos de continuacion introducida en el
Capitulo(2). Finalmente se realiza una valoracién de los resultados obtenidos, tomando como

referencia un grupo de bases de datos de aprendizaje publicas.

3.1. Biblioteca para el entrenamiento de RNA

Para la realizaciéon de los experimentos se desarrollé una biblioteca de clases en el lenguaje de
programacién C++11. La biblioteca presenta un nicleo de clases sin dependencias con bibliote-
cas de terceros y adicionalmente un grupo de capas que permiten extender las funcionalidades
del nicleo. El niicleo presenta implementaciones secuenciales de los algoritmos de optimizacién

(PSO, CS y FA) ademas de las implementaciones necesarias de los modelos computacionales de

RNA.

Para extender las implementaciones secuenciales del ntucleo de la biblioteca, se agregaron fun-
cionalidades para la implementacién en paralelo de los algoritmos propuestos. La biblioteca estéa
disenada teniendo en cuenta una arquitectura n-capas con interfaces desacopladas que permite

abstraer al usuario de los detalles de implementacion en paralelo.

La biblioteca cuenta con tres capas sobre un nicleo con implementaciones secuenciales: una

capa con implementaciones secuenciales optimizadas de los algoritmos propuestos, una capa
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con implementaciones en paralelo para CPU y una capa con implementaciones en paralelo para
GPU. A continuacion, se describen las bibliotecas de terceros incluidas en la implementacién de

cada capa:

» En la capa secuencial optimizada se empleé la biblioteca BLAS [102] que implementa
un grupo de operaciones basicas del algebra lineal de forma eficiente. La biblioteca BLAS
se encuentra optimizada de forma tal que permite emplear los recursos de la CPU como

la vectorizacién AVX y SSE [103] disminuyendo el tiempo de ejecucién de los algoritmos.

= En la capa con implementaciones en paralelo para CPU se empled la biblioteca
OpenMP [104]. OpenMP es una biblioteca que permite abstraer los complejos detalles de

plataforma de manera eficiente y escalable para la paralelizacién en CPU multi-nicleo.

= En la capa con implementaciones en paralelo para GPU se empled las bibliote-
cas Thrust [105], cuBLAS [106] y cuRAND [107]. Thrust es una biblioteca de alto nivel
que posee implementaciones optimizadas en GPU de un grupo de primitivas paralelas.
La biblioteca cuBLAS implementa en GPU un grupo de operaciones basicas del dlgebra
lineal de forma similar a BLAS. Finalmente, cutRAND permite generar de forma eficiente

secuencias de nimeros aleatorios en paralelo.

3.2. Diseno de los experimentos

Para la validacion de la hipétesis planteada se estudia las diferencias en el entrenamiento neuronal
de los algoritmos basados en gradiente y los algoritmos meta-heuristicos respecto a la precisién.
Posteriormente se estudia la diferencia de los algoritmos meta-heuristicos (PSO, FA, CS) y sus
variantes basadas en continuacion considerando la precisién y el tiempo de ejecucion. Teniendo

esto en cuenta, se definieron las siguientes variables de investigacién:

Variable independiente:

1. Algoritmo de entrenamiento. La variable es operacionalizada teniendo en cuenta el algo-
ritmo SGD, los algoritmos de entrenamiento basados en meta-heuristicas de optimizacién

(PSO, FA, CS) y sus variantes basadas en continuacién. Esta variable se define como
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categérica y se establece un nivel de medicién ordinal.

Variables dependientes:

1. Precision. La variable es operacionalizada teniendo en cuenta el error de la RNA una vez
finalizado el proceso de entrenamiento. La variable se encuentra definida por dos dimen-
siones: error de entrenamiento y error de generalizacion. El error de entrenamiento es una
dimensién continua con nivel de medicién de razon calculado mediante el MSE de la RNA
empleando el conjunto de patrones de entrenamiento. El error de generalizacién es una
dimensién continua con nivel de medicién de razén calculado mediante el MSE de la RNA

empleando el conjunto de patrones de validacién.

2. Eficiencia. La variable es operacionalizada teniendo en cuenta el tiempo de ejecucién en
segundos que transcurre desde el inicio del entrenamiento hasta que el algoritmo de entre-
namiento termina. La variable se encuentra definida por dos dimensiones: tiempo secuencial
y tiempo paralelo. El tiempo secuencial es una dimensién continua con nivel de medicién
de razén calculado como el tiempo en segundos para una implementacion secuencial de los
algoritmos. El tiempo paralelo es una dimensién continua con nivel de medicién de razén

calculado como el tiempo en segundos para una implementacién paralela de los algoritmos.

3.2.1. Configuracién de hiper-parametros

Los hiper-parametros de un algoritmo son aquellos que no son optimizados directamente por el
algoritmo de entrenamiento. La mayor distincién que se tuvo en cuenta en las pruebas realizadas
fue respecto a los hiper-parametros relacionados con la capacidad de los modelos neuronales
(patrones de conectividad, cantidad de neuronas, etc.) y los hiper-pardmetros relacionados con
los algoritmos de entrenamiento. En el Epigrafe(1.3) se abordé sobre las limitaciones encontradas
en la literatura. Referirse a [33] para una ampliacién en el tema de la optimizacién de hiper-

parametros.

Para la configuracién de los hiper-pardmetros relacionados con la capacidad de los modelos
neuronales se consideré los resultados obtenidos en trabajos previos. En el Epigrafe(3.2.2) se

describen las bases de datos correspondientes a diferentes problemas de aprendizaje que se
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tuvieron en cuenta con los respectivos modelos neuronales a considerar.

Para los hiper-pardmetros relacionados con los algoritmos de entrenamiento se consideré el algo-
ritmo SMAC [108] para su configuracién automatica. Cada algoritmo meta-heuristico posee una
poblacion de 40 individuos establecida arbitrariamente con propdsitos de comparacion y no ex-
ceder los limites computacionales practicos. Adicionalmente, se considera el método Tibshiramni-
Tibshirani (TT) para calcular el sesgo introducido por la optimizacién de los hiper-parametros

[90] como una alternativa al método nested-cross-validation, ver [91] para una comparacion.

Para la configuracién de los hiper-parametros se realizé 80 iteraciones del algoritmo SMAC en los
dominios de hiper-parametros especificados en la Tabla(3.1). Los hiper-pardmetros empleados
se detallan con el objetivo de proporcionar un punto de partida para futuras investigaciones y

para reproducir los resultados obtenidos.

TABLA 3.1: Configuracién de SMAC para cada algoritmo meta-heuristico.

ALGORITMO  HIPER-PARAMETRO DOMINIO  DESCRIPCION
SGD Longitud de paso(X) [0,1,0] Ratio de aprendizaje.
Inercia(v) [0,1,0] Factor inercial
PSO Global(a) [0,1,0] Atraccién hacia el mejor individuo global.
Local(3) [0,1,0] Atraccién hacia el mejor individuo local.
Velocidad Méxima(maz) [0,1,0] Factor inercial maximo.
Velocidad Minima(min) [0,1,0] Factor inercial minimo.
FA Brillo () [0,1,0] Brillo inicial cuando dos luciérnagas estan a dis-
tancia cero.
Atenuacién (7) [0,0,01]  Atenuacién del brillo de la luciérnaga con la dis-
tancia.
Aleatoriedad (n) [0,1,0] Cantidad de aleatoriedad incorporado al movi-
miento de la luciérnaga.
CS Escala () [0,1,0] Escala del problema de optimizacién.
Reemplazo(ps) [0,1,0] Proporcién de nidos reemplazados en cada itera-
cién.
Continuacién  Proporcién(81) [0,4,1,0] Proporcién de patrones de entrenamiento conte-
nidos en z* respecto a z‘*t.
Subconjuntos(K) [0, 10] Cantidad de subconjuntos de patrones de entre-

namiento a emplear en la sucesién representativa

de subconjuntos de patrones de entrenamiento.
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3.2.2. Seleccién de las bases de datos

Para la realizacién de las mediciones se empled un conjunto de bases de datos de aprendizaje de
referencia internacional. En funcién de evaluar los algoritmos de optimizacién se tuvo en cuenta
la cantidad de patrones de entrenamiento en cada base de datos y los resultados previos en el
estado del arte como punto de partida en el andlisis realizado. De esta forma, cada uno de los
problemas modelados en las bases de datos han sido trabajados mediante RNA anteriormente.
Las bases de datos 1-3 fueron elegidas del repositorio de problemas de aprendizaje UCI [109]

disponible ptblicamente en Internet!.

1. Concrete Compressive Strength Dataset (CCS). La base de datos estd relacionada con la
fortaleza compresiva del concreto. La fortaleza compresiva del concreto involucra el tiempo
y los ingredientes empleados en su confeccién. El objetivo consiste en predecir la fortaleza
compresiva del concreto caracterizado por sus atributos o ingredientes. La base de datos
contiene 1030 instancias, para las cuales se consideran 9 atributos modelando un problema
de regresién. Las pruebas se realizaron empleando un perceptrén multi-capa con 8 unidades
de entrada, 14 unidades intermedias y 1 unidad de salida para un total de 141 parametros

de acuerdo a los resultados obtenidos en [110].

2. Wine Quality Dataset (WQ). La base de datos estd relacionada con muestras de vino
tinto y vino blanco tomadas en el norte de Portugal. El objetivo es predecir la calidad
del vino basado en un grupo de pruebas fisico-quimicas. La base de datos referente a la
calidad del vino blanco contiene 4898 instancias y 12 atributos modelando un problema de
regresién. Se considera un modelo de RNA del tipo perceptréon multi-capa con 11 unidades
de entrada, 14 unidades intermedias y 1 unidad de salida para un total de 183 parametros

de acuerdo a los resultados obtenidos en [111].

3. Combined Cycle Power Plant Dataset (CCPP). La base de datos contiene informacién re-
lacionada con el ciclo de produccién de energia de una planta durante 6 anos. Los atributos
consisten en variables ambientales como la presién, la temperatura y la humedad relativa.
El objetivo es predecir la cantidad de energia eléctrica que la planta produce cada hora.

La base de datos posee 9568 instancias y 5 atributos modelando un problema de regresién.

'Disponible en https://archive.ics.uci.edu/ml
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Las pruebas se llevaron a cabo con una RNA de tipo perceptrén muti-capa con 4 unidades
de entrada, 17 unidades intermedias y 1 unidad de salida para un total de 103 parametros

de acuerdo a los resultados obtenidos en [55].

3.3. Resultados experimentales

En este epigrafe se describen los experimentos realizados para validar la hipdtesis planteada de
la investigacién. En lo subsiguiente se realiza una comparacién entre los algoritmos de entre-
namiento basados en gradiente y los algoritmos meta-heuristicos (PSO, FA, CS) teniendo en
cuenta la precision del entrenamiento. Para este experimento no se realiza una evaluacion del
tiempo de ejecucién pues se descarta la posibilidad de que un algoritmo meta-heuristico basado
en poblacién pueda superar a un algoritmo basado gradiente teniendo en cuenta estas variables

en un esquema secuencial o en GPU como los estudiados en este trabajo.

Posteriormente, se describen los experimentos realizados en la comparaciéon de los algoritmos
meta-heuristicos y sus variantes basadas en métodos de continuaciéon. Un anélisis de la precision

y tiempo de ejecucién secuencial y paralelo segiin corresponda se presenta en cada caso.

3.3.1. Comparacion de SGD y los algoritmos meta-heuristicos

En esta seccién se compara la precisién del algoritmo SGD respecto a los algoritmos meta-
heuristicos en el entrenamiento de RNA. Se consideran los algoritmos meta-heuristicos PSO, FA

y CS.

En la Tabla(3.2) se muestran los hiper-pardmetros optimizados por el algoritmo SMAC para
cada algoritmo de optimizacién considerando las bases de datos de aprendizaje empleadas. Para
cada juego de hiper-parametro se presenta el valor del sesgo TT que influye en el calculo del

error de geneneralizacién.

TABLA 3.2: Configuracién de los hiper-pardametros de los algoritmos de optimizaciéon en la
comparacién de algoritmos basados en gradiente y meta-heuristicos.

SGD PSO FA CS
A v TT «a B maxr min TT B o' n TT «a Pa TT
CSS  0.130 0.166 1.28E-4 0.938 0.366 1.254 0.763 1.36E-3 0.936 2.56E-4 0.603 3.15E-4 0.181 0.517 2.15E-4
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CONTINUACION DE LA PAGINA ANTERIOR.
SGD PSO FA CS
A v TT «a B mazxr min TT B o' n TT a Pa TT
WwWQ 0.772 0.059 4.59E-4 0.938 0.366 1.254 0.763 2.39E-4 0.936 2.56E-4 0.603 2.52E-4 0.685 0.775 1.82E-4
CCPP 0.036 0.025 6.47E-5 0.938 0.366 1.254 0.763 1.85E-5 0.913 9.81E-4 0.256 5.00E-7 0.994 0.968 6.80E-7

Para la medicién de la precisién se considera el MSE siguiendo la metodologia descrita en el
Epigrafe(3.2) teniendo en cuenta el sesgo introducido por la configuracién de hiper-pardmetros
calculado mediante el método TT. Se considera el entrenamiento en estado de convergencia
para los algoritmos meta-heuristicos, cuando la cantidad de evaluaciones de la funcién objetivo
sobrepase una cantidad 1 = 40000. Para los algoritmos basados en gradiente se emplea la version
mini-batch con una cantidad de 30 patrones de entrenamiento realizando 100 épocas. Los criterios
de convergencia para los algoritmos de optimizacién se determinaron mediante una buisqueda de

rejilla [3].

En la Figura(3.1) se muestran los resultados obtenidos considerando la precisién de los distintos
algoritmos de entrenamiento aplicados a los problemas de aprendizaje definidos en 50 mediciones.
En el eje horizontal se grafican los algoritmos utilizados en el entrenamiento y en el eje vertical
la precisién obtenida. La parte inferior y superior de las cajas representan el primer y tercer
cuartil respectivamente. La linea divisoria indica la mediana de las mediciones. Los brazos de

las cajas representan la desviacién estandar.

En la Tabla(3.3) se detallan los resultados graficados en la Figura(3.1). Para cada algoritmo y
problema de aprendizaje se especifica la media y la desviacion estandar de la precisiéon obtenida

en formato p(o).

TABLA 3.3: Error de generalizacién y entrenamiento de los algoritmos de entrenamiento basados
en gradiente y meta-heuristicos.

SGD PSO FA CS
Error de Generalizacién
CSS 4.34E-2(1.28E-4) 1.00E-2(9.99E-4) 9.62E-3(5.25E-4)  1.20E-2(1.69E-3)
wWQ 2.24E-2(2.41E-4) 1.61E-2(2.76E-4) 1.68E-2(1.40E-4) 1.67E-2(1.43E-4)
CCPP  5.12E-2(1.64E-5) 3.13E-3(3.79E-5) 3.21E-3(2.30E-5) 3.23E-3(2.87E-5)
Error de Entrenamiento
CSS 4.33E-2(2.02E-5) 6.98E-3(7.36E-4) 8.61E-3(4.50E-4) 1.11E-2(1.52E-3)
wQ 2.19E-2(2.13E-4)  1.51E-2(2.05E-4) 1.63E-2(1.03E-4) 1.63E-2(1.05E-4)
CCPP  5.11E-2(5.07E-6) 3.09E-3(3.67E-5) 3.20E-3(2.21E-5) 3.22E-3(2.61E-5)

La estrategia de validacién estadistica consiste en comprobar la normalidad de las mediciones
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Figura 3.1: Precision del algoritmo SGD respecto a los algoritmos meta-heuristicos para el

entrenamiento de RNA.

obtenidas mediante la prueba de Anderson-Darling. Posteriormente se comprueba si existe dife-

rencia estadisticamente significativa entre las medias del error de generalizacién de los algoritmos

basados en gradiente y los algoritmos meta-heuristicos mediante la prueba de T-Student. En la

Tabla(3.4) se muestran los resultados de la prueba de T-Student en la comparacién de las me-

dias de los algoritmos basados en gradiente y los algoritmos meta-heuristicos. Los resultados

muestran que existe una mejora estadisticamente significativa de la precisién para las tres bases

de datos al emplear los algoritmos meta-heuristicos estudiados respecto a SGD.
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TABLA 3.4: Resultados de la prueba de T-Student en la comparacién de la media del error de
generalizacion del algoritmo SGD respecto a los algoritmos meta-heuristicos.

CCS WQ CCPP
PSO FA CS PSO FA CS PSO FA CS
P-VALOR <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4
T-VALOR 232.44  438.34 136.12 120.21  141.22 141.98 8142.46 11899.85 10897.74

Debido a que los algoritmos PSO, FA y CS son basados en poblacién, es necesario evaluar la
funcién objetivo para cada uno de los individuos de la poblacién. Esto provoca un aumento en
el tiempo de ejecucion debido al costo computacional asociado. En las siguientes secciones se
estudia el efecto de los algoritmos meta-heuristicos basados en continuacién en la precision y el

tiempo de ejecucién del entrenamiento de RNA.

3.3.2. Comparacion de los algoritmos meta-heuristicos y sus variantes basa-

das en continuacion

En esta seccion se comparan los algoritmos meta-heuristicos respecto a los algoritmos meta-
heuristicos basadas en métodos de continuacién en el entrenamiento de RNA. Se consideran los
algoritmos meta-heuristicos PSO, FA y CS y sus respectivas extensiones basadas en métodos de

continuacién.

Analisis de la precisién del entrenamiento

Para la medicion de la precision se emplea el MSE siguiendo la metodologia descrita en el
Epigrafe(3.2). Se tiene en cuenta el sesgo introducido por la configuracién de hiper-pardmetros
calculado mediante el método TT. Se considera el entrenamiento en estado de convergencia
para los algoritmos meta-heuristicos cuando la cantidad de evaluaciones de la funcién objetivo
realizadas sobrepase cierto umbral 7. En las pruebas realizadas se empleé un umbral 1 = 40000
evaluaciones de la funcién objetivo. Para las variantes basadas en métodos de continuacion, cada
subconjunto de patrones de entrenamiento se emplea durante n/k evaluaciones de la funcién

objetivo para un total de 7 iteraciones.

En la Tabla(3.5) se muestran los hiper-pardmetros optimizados por el algoritmo SMAC para

cada algoritmo de optimizacién considerando las bases de datos de aprendizaje empleadas. Para
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cada juego de hiper-parametro se presenta el valor del sesgo TT que influye en el calculo del

error de geneneralizacién.

TABLA 3.5: Configuracién de los hiper-pardmetros de los algoritmos de optimizacién en la
comparacién de algoritmos meta-heuristicos y sus variantes basadas en continuacién.

PSO FA Cs
« 8 maxr min BT K TT B o' n gt K TT « Pa gt K TT
Algoritmos meta-heuristicos estandar
CSS  0.938 0.366 1.254 0.763 - - 1.36E-3 0.936 2.56E-4 0.603 - - 3.15E-4 0.181 0.517 - - 2.15E-4
WQ 0.938 0.366 1.254 0.763 - - 2.39E-4 0.936 2.56E-4 0.603 - - 2.52E-4 0.685 0.775 - - 1.82E-4
CCPP 0.938 0.366 1.254 0.763 - - 1.85E-5 0.913 9.81E-4 0.256 - - 5.00E-7 0.994 0.968 - - 6.80E-7

Algoritmos meta-heuristicos basados en continuacién
CSS  0.911 0.522 1.063 0.802 0.817 4 4.03E-4 0.890 8.33E-4 0.264 0.832 6 4.50E-5 0.063 0.727 0.635 5 8.31E-5
WQ 0.760 0.883 0.940 0.784 0.518 4 1.12E-4 0.752 6.91E-4 0.067 0.822 2 1.43E-4 0.221 0.974 0.829 2 6.70E-4
CCPP 0.648 0.718 1.073 0.827 0.464 2 1.05E-5 0.977 1.13E-2 0.081 0.667 8 3.30E-8 0.063 0.727 0.635 8 9.20E-8

En la Figura(3.2) se muestran los resultados obtenidos considerando la precisién de los distintos
algoritmos de entrenamiento aplicados a los problemas de aprendizaje definidos en 50 mediciones.
La parte inferior y superior de las cajas representan el primer y tercer cuartil respectivamente.
La linea divisoria en el centro de la caja indica la mediana de las mediciones. Los brazos de
las cajas representan la desviacion estdndar. En la figura, el prefijo S delante del nombre del

algoritmo meta-heuristico significa estandar y el prefijo C significa continuacion.

En la Tabla(3.6) se detallan los resultados de la Figura(3.2). Para cada algoritmo y problema de
aprendizaje se especifica la media y la desviacién estdndar de la precisién obtenida en formato
u(£o).

TABLA 3.6: Precision de los algoritmos meta-heuristicos y sus variantes basadas en métodos de
continuacién.

FUNCION OBJETIVO ESTANDAR CONTINUACION
SPSO SFA SCS CPSO CFA CCS

ERROR DE GENERALIZACIéN
CCS  1.00E-2(9.99E-4) 9.62E-3(5.25E-4) 1.20E-2(1.69E-3) 8.50E-3(7.95E-4) 9.79E-3(3.40E-4) 1.16E-2(1.53E-3)
WQ  1.61E-2(2.76E-4) 1.68E-2(1.40E-4) 1.67E-2(1.43E-4) 1.60E-2(2.16E-4) 1.69E-2(1.23E-4) 1.65E-2(2.10E-4)
CCPP 3.13E-3(3.79E-5) 3.21E-3(2.30E-5) 3.23BE-3(2.87E-5) 3.13E-3(3.12E-5) 3.21E-3(2.33E-5) 3.23E-3(2.66E-5)

ERROR DE ENTRENAMIENTO
CCS  6.98E-3(7.36E-4) 8.61E-3(4.50E-4) 1.11E-2(1.52E-3) 6.48E-3(5.71E-4) 8.51E-3(2.97E-4) 1.10E-2(1.51E-3)
WQ  1.51E-2(2.05E-4) 1.63E-2(1.03E-4) 1.63E-2(1.05E-4) 1.52E-2(1.54E-4) 1.66E-2(1.24E-4) 1.60E-2(1.55E-4)
CCPP  3.09E-3(3.67E-5) 3.20E-3(2.21E-5) 3.22E-3(2.61E-5) 3.11E-3(3.17E-5) 3.20E-3(2.36E-5) 3.23E-3(2.96E-5)
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Figura 3.2: Precisién de los algoritmos meta-heuristicos y sus variantes basadas en métodos de
continuacién.

La estrategia de validacion estadistica consiste en comprobar la normalidad de las mediciones
obtenidas mediante la prueba de Anderson-Darling. Posteriormente se comprueba si existe dife-
rencia estadisticamente significativa entre las medias del error de generalizacién de los algoritmos

meta-heuristicos y los algoritmos meta-heuristicos basados en continuacién mediante la prueba
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de T-Student.

En la Tabla(3.7) se muestran los resultados de la prueba de T-Student en la comparacién de las
medias de los algoritmos algoritmos meta-heuristicos y sus variantes basadas en continuaciéon. En

negrita se destacan las mediciones donde se detectaron diferencias estadisticamente significativas.

TABLA 3.7: Resultados de la prueba de T-Student en la comparaciéon de la media del error de
generalizacién de los algoritmos meta-heuristicos y sus variantes basadas en continuacion.

CCS WQ CCPP

PSO FA CS PSO  FA CS  PSO FA S

P-VALOR <1.0E-4 0.06 0.09 4.7E-3 5.0E-3 <1.0E-4 0.82 0.95 0.61
T-vALOR  8.41 1.89 1.68 2.89 3.62  5.32 021 0.06 0.50

Los resultados obtenidos muestran que existe una pequena mejora estadisticamente significativa
de la precisién del algoritmo SPSO respecto al algoritmo CPSO para la base de datos CCS. En
el caso de la base de datos WQ se observa una mejora estadisticamente significativa entre el
algoritmo SPSO respecto al algoritmo CPSO y el algoritmo SCS respecto a CCS. Para el resto
de las bases de datos, no existen diferencias estadisticamente significativas entre los algoritmos
meta-heuristicos y los algoritmos meta-heuristicos basados en continuacién considerando el error
de generalizacion. Solamente en el caso de la base de datos WQ se observa un pequeno aumento

estadisticamente significativo del error de generalizacién al emplear el algoritmo FA.

Adicionalmente, se observa una disminucién de la desviacion estandar del error de generaliza-
cién de los algoritmos meta-heuristicos basados en continuacién respecto a los algoritmos meta-
heuristicos estandar. Esto indica un aumento de la estabilidad de la optimizacién. De igual forma
se observa una disminucion de la brecha entre el error de generalizacién y el error de entrena-
miento al emplear los algoritmos meta-heuristicos basados en continuacién. Este fenémeno indica
un posible efecto regularizador permitiendo emplear modelos de RNA con mayor cantidad de

parametros en problemas con una cantidad relativamente menor de patrones de entrenamiento.

Analisis del tiempo de ejecucion

Para la medicion del tiempo de ejecucién se tiene en cuenta la cantidad de segundos que demora
el proceso de entrenamiento. Se considera el tiempo de ejecucion secuencial medido en CPU y el
tiempo de ejecucién paralelo en GPU. Se considera el entrenamiento en estado de convergencia

para los algoritmos meta-heuristicos cuando la cantidad de evaluaciones de la funcién objetivo
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realizadas sobrepase cierto umbral 7. En las pruebas realizadas se empleé un umbral = 40000
evaluaciones de la funcién objetivo. Para las variantes basadas en métodos de continuaciéon, cada
subconjunto de patrones de entrenamiento se emplea durante n/k evaluaciones de la funcién

objetivo para un total de 7 iteraciones.

Los hiper-pardmetros empleados para los algoritmos pueden encontrarse en la Tabla(3.5). En los
experimentos se utilizaron dos configuraciones de hardware, una para medir el tiempo de ejecu-
cién en CPU y otra para medir el tiempo de ejecucién en GPU. A continuacion, se especifican

las principales caracteristicas de cada configuracién:

1. Configuraciéon CPU: procesador Intel Core i3, velocidad del procesador 2.3 GHz, cantidad
de memoria RAM 4 Gb.

2. Configuracién GPU: procesador NVidia GeForce 920M, cantidad de niicleos? 384, cantidad

de memoria grafica 4 Gb.

En la Figura(3.3) se muestra el consumo de tiempo secuencial y el consumo de tiempo paralelo
para los algoritmos meta-heuristicos en barras transparentes y para los algoritmos meta-heuristi-
cos basados en continuacién en barras rayadas. Se tuvo en cuenta los algoritmos PSO, FA y CS
asi como las bases de datos CCS, WQ y CCPP para la obtencion de los resultados. En cada

caso se realizaron 50 mediciones de las cuales se reporta la media calculada.

En la Tabla(3.8) se se detallan los resultados de la Figura(3.3). Para cada algoritmo y problema
de aprendizaje se especifica la media y la desviacién estandar de la precisiéon obtenida en formato
p(+0).

TABLA 3.8: Tiempo de ejecucién en segundos de los algoritmos meta-heuristicos y sus variantes
basadas en métodos de continuacion.

FUNCION OBJETIVO ESTANDAR CONTINUACION
PSO FA CS PSO FA CS

TIEMPO DE EJECUCION SECUENCIAL

CCS 2.77E+5(2.14E+3) 5.36E+5(6.41E+3) 4.31E+5(5.31E+4) 2.17E4+5(3.32E+3) 1.68E+5(1.73E4+3) 1.90E-+5(1.30E+4)

WQ 1.44E+6(2.85B+4) 2.71E+6(2.68E+4) 2.64E+6(4.80E+4) 7.09E+5(2.86E+3) 2.45E+6(2.01E+4) 2.32E+6(6.45E+4)

CCPP  2.21E+6(1.00E4+4) 5.20E+6(5.88E+4) 5.11E+6(8.40E+4) 1.62E+6(9.33E+3) 1.87E+6(2.89E+4) 1.78E+6(5.77E+4)
TIEMPO DE EJECUCION PARALELO

CCS 8.02E+4(1.42E+2) 1.70E+5(6.99E+3) 1.40E+5(1.93E+4) 5.50E+4(1.49E+3) 1.48E+5(2.74E+3) 8.49E+4(4.70E+3)

wQ 1.60E+5(4.26E+3) 3.77E+5(2.19E+4) 3.66E+5(4.90E+3)  8.50BE+4(1.54E-4) 3.32E+5(1.91E+3) 3.13E+5(1.04E+4)

CCPP  1.55E+5(1.30E+3) 3.69E+5(3.43E+3) 3.74E+5(6.47E+3) 1.30E+5(8.00E+2) 2.17E+4(1.89E+3) 2.85E+5(1.04E+4)

2E] término exacto en inglés serfa stream cores.
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La estrategia de validacién estadistica consiste en comprobar la normalidad de las mediciones
obtenidas mediante la prueba de Anderson-Darling. Posteriormente se comprueba si existe dife-
rencia estadisticamente significativa entre las medias del tiempo de ejecucion de los algoritmos
meta-heuristicos y los algoritmos meta-heuristicos basados en continuacién mediante la prueba

de T-Student.

En la Tabla(3.9) se muestran los resultados de la prueba de T-Student en la comparacién de las
medias de los algoritmos algoritmos meta-heuristicos y sus variantes basadas en continuacién. En

negrita se destacan las mediciones donde se detectaron diferencias estadisticamente significativas.

TABLA 3.9: Resultados de la prueba de T-Student en la comparacién de la media del tiempo
de ejecucion de los algoritmos meta-heuristicos y sus variantes basadas en continuacién.

CCS WQ CCPP
PSO FA CS PSO FA CS PSO FA CS

IMPLEMENTACI(’)N SECUENCIAL

P-VALOR <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4

T-VALOR 15.24 55.29 4.40 25.37 7.65 4.19 42.93 50.82 32.67
IMPLEMENTACION PARALELA

P-VALOR <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4 <1.0E-4

T-VALOR 16.81 2.97 2.77 17.67 14.47 5.32 4.58 8.14 3.62

A partir de los resultados obtenidos puede verse que los métodos basados en continuacién pre-
sentan una disminucion estadisticamente significativa del tiempo de ejecucion tanto para la
implementacion secuencial como para la implementacién paralela. La disminucién del tiempo de
ejecucion guarda una estrecha relacién con los hiper-parametros relacionados con el método de

continuacién.

Adicionalmente se observa que la diferencia del tiempo de ejecucién paralelo entre los algorit-
mos meta-heuristicos y sus variantes basadas en continuacién es menor que en el caso de la
implementacion secuencial. Esto se debe al costo asociado a la copia de datos hacia el espacio de
memoria de la GPU. Es de esperar que para problemas que involucren RNA de mayor cantidad
de parametros y problemas con mayor cantidad de patrones de entrenamiento esta diferencia

sea mayor.
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3.4. Conclusiones parciales

A partir del andlisis realizado a los algoritmos estudiados en el presente capitulo es posible

arribar a las siguientes conclusiones parciales:

1. Los algoritmos meta-heuristicos analizados permiten aumentar la precision del entrena-
miento de RNA respecto a los algoritmos basados en gradiente de manera estadisticamente

significativa.

2. Los algoritmos meta-heuristicos con funcién objetivo estdndar no presentan diferencias
estadisticamente significativas respecto a sus variantes basados en métodos de continuacién

considerando la precisiéon del entrenamiento.

3. Los algoritmos meta-heuristicos basados en métodos de continuacién disminuyen significa-
tivamente el tiempo de ejecucion en CPU y GPU respecto a los algoritmos meta-heuristicos

estandar.
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. El entrenamiento de RNA es un problema de optimizacién NP-duro que presenta un grupo
de cambios cuantitativos y cualitativos al considerar las RNP. Al considerar RNP los

estudios relacionados con meta-heuristicas de optimizacién son limitados.

. El modelo de paralelizacién multi-fase de los algoritmos meta-heuristicos provee un marco
de trabajo eficiente para su implementacién paralela disminuyendo el tiempo de ejecucion

del entrenamiento.

. Los algoritmos basados en métodos de continuacion para el cdlculo de la funcién objetivo
de las RNA, permiten disminuir el tiempo de ejecucién del entrenamiento sin afectar la

precision.

. Los algoritmos meta-heuristicos analizados permiten aumentar la precisién del entrena-

miento de RNA respecto a SGD de manera estadisticamente significativa.

. Los algoritmos meta-heuristicos estandar no presentan diferencias estadisticamente sig-
nificativas respecto a sus variantes basadas en métodos de continuacion al considerar la
precisién del entrenamiento. Sin embargo, los algoritmos basados en continuacién son mas
eficientes, constatdndose una disminucién significativa del tiempo de ejecucion en CPU y

en GPU.
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