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RESUMEN

Dentro de la gama de redes de neuronas artificiales (RNA) que existen, el perceptron multicapa (PMC)
es uno de los que mejores resultados ha aportado en los estudios de relacion estructura-actividad. Se
conoce gue los volimenes de datos previstos para procesar, son definitivamente grandes por lo que se
propuso evaluar algoritmos y aplicaciones para acortar el tiempo del entrenamiento de la red ya que
este proceso de aprendizaje de la red puede ser computacionalmente poco rentable. Se evaluaron
diferentes herramientas que trabajan con las RNA de las cuales se seleccion6 el Weka para extraer el
algoritmo de la red y la Plataforma de Tareas Distribuidas Tarenal para distribuir el entrenamiento del
perceptrén multicapa. Se demostrd que para una muestra de 60 000 compuestos con 576 descriptores,
el tiempo que demora realizar un entrenamiento local dura aproximadamente 39 horas con 24 minutos,
el cual se reduce cuando se trabaja con el algoritmo distribuido propuesto a un limite de 2 horas con 25

minutos, manteniendo aceptable la calidad del perceptrén obtenido.

PALABRAS CLAVES
Algoritmo distribuido, perceptron multicapa, Plataforma de Tareas Distribuidas, redes neuronales
artificiales.
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INTRODUCCION

La prediccion de la actividad biolégica de compuestos organicos es hoy dia un objetivo fundamental
dentro de la Industria Médico Farmacéutica Mundial. El alto costo del proceso de investigacion -
desarrollo de nuevos farmacos, ha obligado a este sector econémico a adoptar la estrategia del uso de
técnicas de la computacion y la informéatica para acelerar el proceso y disminuir los costos. Esta
necesidad, junto con los avances en el sector de la bio-organica, los extraordinarios progresos de la
fisiologia, la bioquimica, la medicina y las técnicas de computacion han promovido una revolucion en el
ambito del disefio y produccion de farmacos. En los ultimos afos, la industria farmacéutica ha
reorientado sus investigaciones y prestado mas atencion a aquellos métodos que permitan una
seleccion racional o el disefio de nuevos compuestos con propiedades deseadas. [3]

El proceso de prediccion de actividad biolégica de compuestos organicos utilizando técnicas de
programacion como las Maquinas de Soporte Vectorial, Redes Neuronales Atrtificiales, requiere una
capacidad de computo muy elevada por lo que se hace necesario utilizar una supercomputadora o
varios computadores interconectados. Econémicamente es mucho mas factible usar las computadoras
personales con las que se cuente, pues se aprovecha mucho mas las potencialidades de una red de
computadoras incluso no necesariamente tienen que estar fisicamente en el mismo sitio, pero para
esto se hace necesario el desarrollo e implementacién de algoritmos y técnicas para distribucién de
estos célculos entre los ordenadores.

El presente trabajo es una investigacion que surge en el proyecto de la Facultad 6 de la Universidad de
las Ciencias Informaticas denominado “Plataforma Inteligente para la Prediccion de Actividad Biologica
de Compuestos Organicos”, donde se cuenta con varias técnicas para predecir la actividad bioldgica,
tales como: Maquinas de Soporte Vectorial, Logica Difusa y Algoritmos Genéticos. Por la necesidad de
enriquecer las potencialidades de la plataforma se realiza un estudio sobre las redes neuronales
artificiales y especificamente el perceptron multicapa.

Las redes neuronales artificiales (RNA) por el alto grado de paralelismo que ofrece es una gran
candidata, para ser usada con estos fines, y especificamente dentro de las RNA los perceptrones
multicapa (PMC). En el mundo se han desarrollado varias herramientas relacionadas con la presente
investigacion en cuanto a las redes neuronales artificiales, ejemplo de esto es la aplicacién Joone
(Java Object Oriented Neural Engine por sus siglas en inglés), una plataforma de software libre capaz
de crear, entrenar y probar redes neuronales artificiales. El Javanns (Java Neuronal Network

Simulator) es un eficiente simulador universal de redes neuronales artificiales. Debido a las



limitaciones del perceptron multicapa antes expuestas el problema cientifico de la presente

investigacion es:

¢, Como reducir el tiempo de entrenamiento del perceptron multicapa con grandes volimenes de datos?

Se plantea como Objetivo de la investigacion: Proponer un algoritmo para reducir el tiempo de

entrenamiento del perceptrén multicapa, util para el disefio racional de farmacos, teniendo como

Objetivos Especificos para dar cumplimiento al objetivo de la investigacion:

Evaluar diferentes arquitecturas de perceptrén multicapa.

Disefiar algoritmo para la distribucion de un perceptron multicapa (MLP) para la prediccion de
actividad biologica.

Validar el algoritmo disefiado.

Para lograr cumplir satisfactoriamente todos los objetivos se trazaron varias Tareas:

¢

* & & oo o

El estudio el funcionamiento de las Redes Neuronales Atrtificiales y especificamente el Perceptrén
Multicapa.

El estudio las posibles funciones de transferencias.

Seleccion de la funcion de transferencia que permita obtener los resultados de manera 6ptima.
Realizacion pruebas con diferentes topologias para escoger la mas adecuada para la predicciéon de
la actividad biolégica.

El entrenamiento de la red neuronal con una coleccién de datos amplia.

Pruebas de la red neuronal con otra coleccion de datos y evaluar los resultados obtenidos.

El estudio del funcionamiento de los Sistemas Distribuidos.

Implementacion de un algoritmo para la distribucion de manera eficiente del perceptrén multicapa.

Realizacién de pruebas de dicho algoritmo para validarlo.

Después de concluido este trabajo se podra contar con los siguientes resultados:

¢

Modelo de red neuronal que permita predecir de manera eficiente la actividad bioldgica de
compuestos organicos.
Algoritmo para la distribucién de perceptrones multicapa basado en la plataforma de tareas

distribuidas Tarenal.



CAPITULO I: FUNDAMENTACION TEORICA

La bioinformatica es una ciencia que surge a partir de la necesidad en la biologia de agilizar los
procesos de investigacion y andlisis, ademas de procesar grandes volimenes de datos aprovechando
la capacidad de computo que brinda la informética.

Un area sumamente interesante dentro del modelado molecular es el disefio de nuevos compuestos,
para lo cual es de vital importancia conocer su actividad biol6gica. Se ha demostrado que las
relaciones entre la estructura molecular y las propiedades fisico quimicas o la actividad biol6gica de los
compuestos se pueden cuantificar matematicamente a partir de parametros estructurales simples
(descriptores). Para estos fines se usan cominmente diferentes técnicas de inteligencia artificial.

Las redes neuronales artificiales junto a los Sistemas Distribuidos constituyen una potente alternativa
para el desarrollo de algoritmos predictivos.

Este capitulo es el resultado de un estudio realizado sobre las Redes Neuronales Atrtificiales y los
Sistemas Distribuidos, que ayuda a comprender los posteriores capitulos, pues el modelo que se
propone para predecir actividad biolégica es un modelo neuronal que usa técnicas distributivas para su

ejecucion.

1.1 Redes Neuronales Artificiales.

Las Redes Neuronales Artificiales son métodos de inteligencia artificial que se basan en la analogia
gue existe en el comportamiento y funcién del cerebro humano, el cual esta compuesto por redes de
neuronas bioldgicas que poseen bajas capacidades de procesamiento, sin embargo toda su capacidad
cognitiva se sustenta en la conectividad de éstas.

La primera red neuronal conocida, fue desarrollada en 1943 por Warren McCoulloch y Walter Pitts;

S R

Figura 1. Las redes neuronales artificiales simulan el funcionamiento del cerebro humano.



esta consistia en una suma de las sefiales de entrada, multiplicadas por unos valores de pesos
escogidos aleatoriamente. La entrada es comparada con un patrén preestablecido para determinar la
salida de la red. Si en la comparacion, la suma de las entradas multiplicadas por los pesos es mayor o
igual que el patrén preestablecido la salida de la red es uno (1), en caso contrario la salida es cero (0).
Al inicio del desarrollo de los sistemas de inteligencia artificial, se creyé que este modelo podia

computar cualquier funcion aritmética o légica. [11]

Elementos de la neurona U;:

Valor o estado de activacion a; (t): Valor numérico que caracteriza a la neurona.

Funcion de transferencia fj que transforma el estado actual de activacion en una sefial de salida y;.
Estas sefales se modifican de acuerdo a los pesos sinapticos w (Son las conexiones que unen a las
neuronas, son los que hacen que la RNA adquiera conocimiento) asociados a cada canal.

Las entradas modulares que entran a la neurona j se combinan entre ellas generando la entrada total.
X])= E VI W
[
Una regla de activacion determina el nuevo estado de activacion g (t+1) de la neurona, teniendo en

cuenta la entrada total calculada y el anterior estado de activacion a;. [12]

Neurona U,

Neurona [Tj

F(a;(t). Net) fi(a;(t+1))

Neurona U

@ .

Figura 2. Estructura de una neurona artificial.




1.1.1 Caracteristicas de las RNA.

Por lo tanto se puede sefialar que una RNA es un sistema de computacion distribuida caracterizada
por:
¢ Un conjunto de unidades elementales, cada una de las cuales posee bajas capacidades de
procesamiento.
¢ Una densa estructura interconectada usando enlaces ponderados.
¢ Pesos que deben ser ajustados para satisfacer los requerimientos de desempefio.
¢ Un alto grado de paralelismo.

Estas caracteristicas hacen que ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se esté
aplicando a mdltiples areas. [12]

1.1.2 Ventajas de las RNA.

Aprendizaje adaptativo: Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entrenamiento o en
una experiencia inicial.

Auto-organizacién: Una red neuronal puede crear su propia organizacion o representacion de la
informacién que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

Tolerancia a fallos: La destruccién parcial de una red conduce a una degradacién de su estructura; sin
embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener, incluso sufriendo un gran dafio.

Paralelismo: Los computadores neuronales pueden ser procesados en paralelo. [11]

1.1.3 Desventajas de las RNA.

Existen también algunos aspectos desventajosos que hay que considerar al hacer uso de las RNA.
Entre sus desventajas estan:

Elevada duracién de los tiempos de entrenamiento.

El algoritmo de gradiente descendente puede alcanzar minimos locales (es decir un minimo en la
funcién que relaciona los pesos con el error) mas que un minimo global.

El algoritmo de gradiente descendente también puede oscilar y nunca alcanzar.

Los valores de pesos que se aplican inicialmente y que suelen ser valores pequefios y aleatorios

influyen en los resultados. [6]



1.1.4 Tipos de Aprendizajes.

Es importante sefialar que la propiedad mas importante de las redes neuronales artificiales es su
capacidad de aprender a partir de un conjunto de patrones de entrenamientos, es decir, es capaz de
encontrar un modelo que ajuste los datos. En el proceso de aprendizaje también conocido como
entrenamiento de la red se dice que la red ha “aprendido” cuando los valores de los pesos se

mantienen estables dwij/dt = 0, el entrenamiento puede ser supervisado 0 no supervisado.

Aprendizaje supervisado.

Consiste en entrenar la red a partir de un conjunto de datos o patrones de entrenamiento compuesto
por patrones de entrada y salida. El objetivo del algoritmo de aprendizaje es ajustar los pesos de la red
(w) de manera tal que la salida generada por la RNA sea lo mas cercanamente posible a la verdadera
salida dada una cierta entrada. Es decir, la red neuronal trata de encontrar un modelo al proceso
desconocido que generd la salida. Este aprendizaje se llama supervisado pues se conoce el patrén de
salida el cual hace el papel de supervisor de la red.

Aprendizaje no supervisado.

En cambio en el aprendizaje no supervisado se presenta s6lo un conjunto de patrones a la RNA, vy el
objetivo del algoritmo de aprendizaje es ajustar los pesos de la red de manera tal que la red encuentre

alguna estructura o configuracién presente en los datos.

1.1.5 Funcién de activacion.

Esta funcién representa simultaneamente el estado de activacion de la neurona en funciéon de la

entrada total y la salida de la neurona.



Tabla 1. Diferentes funciones de activacion de las neuronas artificiales.

Nombre Relacion Icono Funcion
Entrada/Salida
Lineal a=n 74 purelin
Lineal positiva [a=0,n<0 poslin
a=n,ns<0
Lineal a=0,n<0 satlin
Saturado a=0,0sn<s1
a=1,n>1
Lineal a=-1,n<-1 = satlins
Saturado a=n,-1sn=s1
Simétrico a=1n>1
Limitador a=0,n<0 hardlim
Fuerte a=1,nz20
Limitador a=-1,n<0 T hardlims
Fuerte a=1,nz20
Simétrico
Sigmoidal 1 Vs logsig
Logaritmico Q= -mmmmmemmeeeee-
1+e™
Tangente e'—e™" _~ tansig
Sigmoidal A = memeememmemeeeees
Hiperbdlica e"+e™
Competitiva a = 1, neurona con n C competa

Max.
a = 0, El resto de las

neuronas




La funcién de salida convierte el estado de la neurona en la salida hacia la siguiente neurona o a las
siguientes neuronas de la préxima capa mediante los pesos sindpticos. Usualmente no se considera y

se toma como salida el propio estado de activacion de la neurona.

1.2 Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales.

Se pueden clasificar las RNA teniendo en cuenta aspectos tales como: la transmision de datos,
ndmero de conexiones, la topologia, entre otros. [11]

1.2.1 Transmision de datos.

Redes feedforward, o con conexiones hacia adelante: Este tipo de redes contienen solo
conexiones entre capas hacia delante. Esto implica que una capa no puede tener conexiones a una

que reciba la sefal antes que ella.

Redes feedback, o con conexiones hacia atrads: Aparte del orden normal algunas capas estan
también unidas desde la salida hasta la entrada en el orden inverso en que viajan las sefiales de
informacioén. Este tipo de redes se diferencia de las anteriores en que si pueden existir conexiones de
capas hacia atras y por tanto la informacién puede regresar a capas anteriores en la dindmica de la

red.

Redes feedlateral o con conexiones laterales: Son conexiones entre neuronas de la misma capa,

este tipo de conexidon son muy comunes en las redes mono capa.

1.2.2 NUmero de conexiones.

Redes neuronales totalmente conectadas: En este caso todas las neuronas de una capa se
encuentran conectadas con las de la capa siguiente (redes no recurrentes) o con las de la anterior

(redes recurrentes).

Redes neuronales parcialmente conectadas: En este caso no se da la conexion total entre neuronas

de diferentes capas.



1.2.3 Topologia.

Si se clasifica a las redes desde un punto de vista topoldgico, se puede hablar de redes monocapa y

las redes multicapas.

Redes monocapa: Una red formada por sucesivas capas tendrd como forma mas simple una capa de
nodos de entrada y otra de nodos de salida, donde x; representa el vector de entrada k, U; a las
unidades intermedias, Wi las conexiones o0 pesos que relacionan a la neurona i de la capa de entrada

con la neurona j de la capa intermedia.

Capade Entrada Wy, Capade Salida

Xk Wi

Figura 3. Red neuronal artificial mono
capa.

Redes Multicapa: Una red multicapa consiste en una extensioén de una red monocapa, con tantas
capas ocultas como se desee. Existen dos variantes, totalmente conectadas, y las parcialmente

conectadas.



Capade Entrada Wz Capalntermedia Capade Salida

Figura 4. Red neuronal artificial multicapa.

Donde X; representa el vector de entrada del patron K, U; a las unidades intermedias, W las
conexiones 0 pesos que relacionan a la neurona i de la capa de entrada con la neurona j de la capa
intermedia y Wj; de la capa intermedia a las unidades de salida. El indice i siempre se referira a la
unidad de salida, j al de las unidades o neuronas ocultas, y k al nodo o neurona de entrada.

1.2.4 Tipo de Entrada.

Redes analdgicas: procesan datos de entrada con valores continuos y, habitualmente, acotados.

Ejemplos de este tipo de redes son: Hopfield, Kohonen y las redes de aprendizaje competitivo.

Redes discretas: procesan datos de entrada de naturaleza discreta; habitualmente valores l6gicos
booleanos. Ejemplos de este segundo tipo de redes son: las Maquinas de Bolzman y Cauchy, y la red

discreta de Hopfield.

1.3 Perceptrén.
1.3.1 Perceptrén Simple.

La red tipo perceptrén fue inventada por el sicélogo Frank Rosenblatt en el afio 1957. El primer modelo
de perceptron fue desarrollado en un ambiente bioldgico imitando el funcionamiento del ojo humano. El
fotoperceptron era un dispositivo que respondia a sefiales épticas. El perceptron es una red neuronal

no lineal que consta de una combinacion lineal entre las entradas y los pesos sinapticos, un valor de
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ajuste externo (umbral o tendencia) y la funcién signo sgiix¥ [-1;x<0| como funcién de
1 ;x=0

transferencia o activacion. Inicialmente es un dispositivo de aprendizaje, en su configuracion inicial no
tiene la capacidad de distinguir patrones de entrada muy complejos, sin embargo mediante un proceso
de aprendizaje puede adquirir esta capacidad.

El perceptron esta constituido por un conjunto de neuronas de entrada que reciben los patrones de
entrada a reconocer o clasificar y una neurona de salida que se ocupa de clasificar a los patrones de
entrada en dos clases, segun que la salida de la misma sea 1 (activada) o O (desactivada). El
perceptron simple tiene una serie de limitaciones muy importantes. La mas importante es su

incapacidad para clasificar conjuntos que no son linealmente independientes. [10]

1.3.2 Perceptrén Multicapa.

Este modelo es una ampliacién del perceptrén a la cual afiade una serie de capas que, basicamente,
hacen una transformacion sobre las variables de entrada, que permiten eludir el problema anterior. Las
capas presentan interconexion total.

Esto acaba con el problema del perceptrén, convirtiendo las funciones linealmente no independientes
en linealmente independientes gracias a la transformacion de la capa oculta. Su modo de propagacion
de los datos es hacia adelante (feedforward), es decir, que los patrones de entrada se presentan en la
capa de entrada y se propagan hasta generar la salida. Las entradas y las salidas son continuas [0,1].
La funcién de activacion de sus neuronas es sigmoidal. Los estados de las unidades de cada capa son
determinados aplicando las ecuaciones (1) y (2) a las conexiones provenientes de las capas
anteriores. La entrada total X; a la unidad U; es una funcion lineal de las salidas Y; de las unidades que
estan conectadas a U; y de los pesos Wj; sobre estas conexiones. Para cada unidad U; existe una

entrada extra con valor 1y peso WOj que se trata como el resto.

X; :Zyi *w; +b (1)

La salida de cada unidad de procesamiento, Yj, se calcula usando una funcion no lineal de su entrada

total (sigmoidal logaritmica).

Y, = 1

14 e )
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Los perceptrones multicapa con aprendizaje backpropagation utilizan la regla Delta como forma de
aprendizaje (Esta regla de aprendizaje, se fundamenta en la utilizacion del error entre la salida real y
esperada de la red para modificar los pesos). Estas redes adaptan la regla Delta de tal forma, que se
facilite el entrenamiento de todas las conexiones entre los distintos niveles de la red.

El perceptron multicapa admite valores reales. Se puede decir que el perceptron multicapa es un

modelador de funciones universal. [5]

1.4 Método de aprendizaje Backpropagation.

Tiene como objetivo ajustar los pesos para reducir el error cuadratico medio de las salidas. Genera una
sefal de error a partir de la diferencia entre la salida actual de la red y la salida real. Los pesos
(fuerzas sinapticas) se actualizan de forma proporcional al producto de la sefial de error y la sefial de
entrada a la red, con lo cual se disminuye el error en direccion del gradiente (la direcciobn de cambio
mas rapido).

De forma simplificada, este algoritmo es utilizado para el entrenamiento de una red multicapa. La red
se inicializa con una serie de pesos aleatorios y tras hacer pasar los patrones de entrada a través de la
estructura de la red se compara la salida con el patrén que se desea que aprenda.

La diferencia entre entradas-salidas, estimacién de error, se utiliza para derivar los errores de los
pesos de las sucesivas capas de la red haciendo pasar estos valores retrégradamente a la direccion
de activacion de la red.

La técnica de entrenamiento backpropagation requiere el uso de neuronas cuya funciéon de activaciéon
se continua, y por lo tanto, derivable.

Encontrar el error E; para todas las unidades. Si D; es el valor de la salida deseada y Y; es el valor
de salida real para la j-ésima unidad, los errores se calculan por:

Para las unidades de salida:

E =(Yi-D)*Y, *(1-V) ®)

Para las unidades en las capas ocultas:

J

E :\(].*(1-\(,-)*§zk*wkj “
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Donde k recorre todas las unidades conectadas a la unidad j en la capa siguiente a la que se
encuentra esta y Z, representa los errores calculados para las salidas de estas unidades (que fueron
calculadas usando las ecuaciones (3) o (4) en dependencia de si la capa en la que se encuentran las
unidades indicadas por k es de salida u oculta respectivamente.

Existe una funcion matematica para realizar esta modificacion de los pesos:
Win+1)=Wi(n) +t*Ei*Yi+h*(Wi(n) - Wi(n-1))

Donde (n+1), (n) y (n-1) indican el nuevo peso, el presente y el anterior respectivamente.
t es un ndamero real que denota la velocidad de aprendizaje.
h es una constante entre 0 y 1 la cual determina el efecto de los cambios de pesos previos sobre la

direccién actual de movimiento en el espacio de los pesos (momentum). [5]

1.4.1 Backpropagation con Momentum.

Esta modificacion est4 basada en la observacion de la ultima seccién de la gréafica del error medio
cuadrético en el proceso de convergencia tipico para una red Backpropagation; este proceso puede
verse en la figura 5 en la cual se nota la caida brusca del error en la iteracién para la cual alcanza

convergencia.

Error Cuadratico

1.3

1.0

0.5

0.0
10° 10" 1w° 10°
lteraciones

Figura 5. Comportamiento tipico del proceso de convergencia para una red Backpropagation.
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Este comportamiento puede causar oscilaciones no deseadas, por lo que es conveniente suavizar esta

seccion de la grafica incorporando un filtro al sistema.

Este algoritmo, hace que la convergencia sea estable e incluso mas rapida, ademas permite utilizar

una rata de aprendizaje alta. [8]

1.5 Sistemas distribuidos.

La idea fundamental de un Sistema Distribuido (SD) es que constituye una combinacion de
computadoras y sistemas de transmision de mensajes bajo un solo punto de vista légico a través del
cual los elementos de computo resuelven tareas en forma colaborativa. El sistema constituye es capaz

de procesar informacion debido a sus caracteristicas esenciales:

El sistema consiste de una cantidad de computadoras cada una de las cuales tienen su propio
almacenamiento, dispositivos periféricos y potencia computacional.

Todas las computadoras estan adecuadamente interconectadas.

Una variedad de componentes que incluyen tanto plataformas de cémputo como las redes de
interconexion que transportan mensajes entre ellas unificadas en un solo ambiente de
procesamiento.

La transparencia, como resultado de la abstraccion apropiada de los componentes del sistema.

Por medio del sistema operativo adecuado, las computadoras mantienen su capacidad de
procesamiento de tareas localmente, mientras constituyen elementos colaborativos de procesamiento

en el ambiente distribuido. [9]

1.5.1 Ventajas y desventajas de los Sistemas Distribuidos.
Ventajas:

Procesadores méas poderosos y a menos costos.
Desarrollo de Estaciones con mas capacidades
Las estaciones satisfacen las necesidades de los usuarios.

Uso de nuevas interfaces.

Avances en la Tecnologia de Comunicaciones.

Disponibilidad de elementos de Comunicacion.

14



Desarrollo de nuevas técnicas.

Comparticion de Recursos.
Dispositivos (Hardware).

Programas (Software).

Eficienciay Flexibilidad.

Respuesta Répida.

Ejecucion Concurrente de procesos (En varias computadoras).
Empleo de técnicas de procesamiento distribuido.

Disponibilidad y Confiabilidad.
Sistema poco propenso a fallas (Si un componente no afecta a la disponibilidad del sistema).
Mayores servicios que elevan la funcionalidad (Monitoreo, Telecontrol, Correo Eléctrico, etc.).

Crecimiento Modular.
Es inherente al crecimiento.
Inclusion rapida de nuevos recursos.

Los recursos actuales no se afectan. [1]

Desventajas:
¢ Reguerimientos de mayores controles de procesamiento.
¢ Velocidad de propagacion de informacién muy lenta en algunos casos.
¢ Servicios de recopilacién de datos y servicios con posibilidades de fallas.
¢ Mayores controles de acceso y proceso.
¢ Administracion mas compleja.
¢ Oftro problema potencial tiene que ver con las redes de comunicaciones, ya que se deben

considerar problemas debidos a pérdidas de mensajes, saturacion en el trafico, expansion. [1]

1.5.2 Condiciones que un problema debe cumplir para ser distribuible.

Para lograr la distribuciéon de un problema que requiera grandes prestaciones de cémputo hay que
tener en cuenta una serie de caracteristicas que deben tener todo problema para encontrarle una

buena solucién distribuida. La caracteristica mas importante que debe tener es la posibilidad de dividir
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el problema en unidades mas pequefias que puedan ser procesadas de forma individual. En este
sentido existen dos formas de dividir el problema: [2]

Particionado de los datos o Descomposicion del Dominio. En este particionado, el centro de atencion
es la particion de los datos, de ser posible estos son separados en pequefias partes de
aproximadamente el mismo tamafio. Luego, se dividen los célculos a ser realizados, asociandolos con
los datos sobre los cuales actuan.

Particionado funcional o Descomposicion Funcional. La descomposicion funcional es una estrategia
diferente para enfrentar los problemas. El punto principal en este esquema es el computo a realizar en
lugar de los datos manipulados. Si uno tiene éxito dividiendo las funciones del programa en grupos
disjuntos, luego puede proceder a estudiar los requerimientos de datos de estos grupos funcionales. Si
se da el caso de que la particion de la data resultante es también disjunta se dice que la particion
funcional es completa. En este caso se procede al revés que en el caso anterior. Aqui se divide
primero el computo y luego se mira la posibilidad de descomponer los datos.

1.5.3 Funciones més importantes de un Sistema Distribuido.
Un SD posee las siguientes funciones basicas:

¢ Comunicacién interprocesos. La intencion es tener comunicacion entre procesos sobre la red
de conexidn, usando para ello las facilidades instaladas. Generalmente implica el uso de un
protocolo de transporte para establecer el enlace en el &mbito de protocolo de servicios.

¢ Administracion y asignacion de recursos. Contempla la asignacion de recursos a usuarios,
toma de decision de en d.nde deberan ser ejecutadas las peticiones, creacién e instalacion de
NUevos recursos en la red, soporte de replicacion para procesos criticos, mecanismos de
control de concurrencia y sincronizacion.

¢ Administracién de nombres. Mecanismos de asignacién y mantenimiento de los nombres de
los recursos, localizacion de servidores/usuarios, mantenimiento de  directorios, etc.

¢ Reinicio luego de fallas. Implementado en varias capas de operaciéon a lo alto de la
arquitectura del sistema.

¢ Funciones de proteccion. Especificacion de los usuarios y sus derechos de acceso,

mecanismos de autentificacion, politicas de acceso y contra ataques externos.

Desde el punto de vista del usuario, algunos de los requisitos que debe cumplir un SD son:

¢ Proveer de ayudas para la solucion de problemas.
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¢ Minimizacion del costo de acceso a los recursos.
¢ Maximizacién y simplificacion de las facilidades de comunicacion con otros usuarios o

programas.

1.5.4 Modelos de computacion distribuida.

Existen varios modelos fundamentales que se usan para la creacién de sistemas de cémputo
distribuido, los cuales se clasifican en diferentes categorias: modelo de minicomputadora, modelo de
Workstation, modelo Workstation-server, modelo de pool de procesadores e hibrido. [9]

Modelo de minicomputadora.

Es simplemente la extension del modelo de equipo centralizado. Este esquema consiste de varias
minicomputadoras conectadas por una red de comunicacion. Cada minicomputadora tiene su propio
grupo de usuarios quienes pueden tener acceso a otros recursos no presente en su sistema a través
de la red de datos. Este modelo se usa cuando existe necesidad de compartir recursos de diferentes

tipos a través de acceso remoto.

Modelo de Workstation.

Consiste en varias estaciones de trabajo interconectadas por una red, cada usuario se autentica en su
computadora de inicio o “computadora home” y luego desde ahi puede enviar trabajos para ejecucion.
Cada estacién tiene su propio disco duro, y su propio sistema de archivos. La implementaciéon
mostrada tiene la desventaja de que se puede desperdiciar tiempo de procesamiento si una o0 mas
computadoras no estan haciendo uso de su CPU. Si el sistema determina que la estacion del usuario
no posee la suficiente capacidad de proceso para una tarea, transfiere el trabajo de forma automatica
hacia el equipo que tiene menos actividad en ese momento y por Ultimo se regresa la salida del trabajo

a la estacion del usuario.

Modelo Workstation-Server.

Posee varias microcomputadoras y varias estaciones de trabajo (algunas de las cuales pueden ser
estaciones sin disco duro) comunicadas mediante red. Ahora que existe la potencialidad de tener

estaciones sin disco, el sistema de archivos a usar por estas computadoras puede ser el de una
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computadora completa o alguno compartido de las diferentes minicomputadoras del sistema. Algunas
otras microcomputadoras se pueden usar para proveer otros tipos de servicios, como base de datos,
impresion, etc. Estas maquinas cumplen ahora nuevas tareas especializadas para proveer y

administrar acceso a los recursos, en la jerga comun se les llama servidores (servers).

Modelo de pool de procesadores.

Este se basa en el hecho de que los usuarios en promedio no requieren capacidad de procesamiento
durante un buen rato, pero existen instantes en los que la actividad y los programas que ejecutan
demandan potencia de trabajo en alto grado. A diferencia del modelo anterior en el que cada persona
tiene su servidor asignado, en éste se dispone de un conjunto (pool) de servidores que son
compartidos y asignados conforme a demanda. Cada procesador en el pool tiene su propia memoria y
ejecuta un programa de sistema o de aplicacion que le permite participar en el ambiente de computo
distribuido.

El modelo no soporta la conexién de estaciones directamente a los servidores, sino sélo por medio de
la red de interconexién. Las terminales usadas pueden ser estaciones sin disco o terminales graficas
como X terminals. Se tiene instalado un servidor especial llamado “de ejecucion” el cual se dedica a la
administracion y asignacion de recursos conforme a la demanda. Cuando se recibe una solicitud de
una persona, este equipo asigna temporalmente el nimero de servers que deberan ser dedicados al
trabajo de tal peticion, y luego de atenderla regresan para ser liberados y quedar a disposicién de la
siguiente tarea. Otra diferencia importante con otros esquemas, es gue aqui no existe el concepto de
“‘computadora home”, de manera que el usuario no se da de alta en alguna maquina en particular, pero
s. percibe al sistema como un todo.

Comparado con el modelo de Workstation-Server, el de Pool de Servers permite una mejor utilizacion
del poder de cémputo disponible en el ambiente distribuido, dado que dicho poder computacional esta
disponible para todos a diferencia de Workstation-Server, donde varios equipos pueden estar
desocupados en algiin momento pero su capacidad no se puede asignar a otros. Por otra parte, esta
metodologia provee gran flexibilidad ya que el sistema se puede expandir agregando procesadores
gue operaran como servidores adicionales para soportar una carga extra de trabajo originada por

incremento en el nUmero de usuarios o por la implantacion de nuevos servicios.
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Modelo hibrido.

De los cuatro modelos descritos anteriormente, el de Workstation-Server es el mas ampliamente
utilizado para la construccion de sistemas de cémputo distribuido. Esto se debe a que un usuario
promedio solamente ejecuta tareas interactivas simples como editar archivos, enviar correos
electrénicos, etc. El modelo se ajusta perfectamente a especificaciones tan sencillas. Para ambientes
donde hay grupos de usuarios de mayor potencia que realizan tareas masivas con alta necesidad de
poder computacional el modelo Pool de Servers es mas adecuado.

El modelo hibrido permite combinar las mejores caracteristicas de Workstation-Server y Pool,
esencialmente agregando a la red de estaciones de trabajo un Pool de servidores que pueden ser
asignados dinAmicamente para trabajos que son muy extensos para maquinas individuales o que
necesitan varios equipos concurrentemente para una ejecucion adecuada. Esta variante tiene la
ventaja de garantizar el nivel de respuesta a trabajos interactivos dado que permite la ejecucién en la
misma computadora de la persona que lo solicita. Por otra parte, su principal desventaja estriba en que
el costo de implantaciébn se eleva puesto que requiere mayor niumero de componentes para su

construccion.

1.6 Conclusiones.

En este capitulo se realiz6 una breve introduccion a las Redes Neuronales Artificiales presentando sus
principales caracteristicas, ventajas, arquitectura, asi como sus clasificaciones en diferentes aspectos.
Se hizo énfasis en el perceptron multicapa como el tipo de RNA escogida para realizar la prediccién de
actividad biolégica de compuestos organicos. Se presentd también informacion referente a los
Sistemas Distribuidos en cuanto a su concepto, caracteristicas basicas, funciones principales y
modelos de computacién distribuida, especificamente el modelo Workstation — Server pues es el
presente en la Plataforma de Tareas Distribuidas la cual se va a utilizar para distribuir el entrenamiento

del perceptron multicapa.
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CAPITULO Il: PROGRAMAS Y PROCEDIMIENTOS.

En este capitulo se hace referencia fundamentalmente al perceptron multicapa que esta implementado
en el Weka y de Tarenal como plataforma para distribuir la fase de entrenamiento del perceptréon

multicapa, asi como las herramientas utilizadas para desarrollar la aplicacién experimental.

2.1 Weka.

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una aplicacion con potentes funcionalidades
dedicadas a la mineria de datos. Cuenta con un conjunto de bibliotecas Java para la extraccion de
conocimientos desde bases de datos. Es un software que fue desarrollado bajo licencia GPL lo cual ha
impulsado que sea una de las suites mas utilizadas en el &rea en los Gltimos afios.

Es una implementacion de esencialmente todas las técnicas de mineria de datos como son: arbol de
decisiébn, maquina de soporte vectorial, redes neuronales, cllsteres. Incluye cédigo ilustrativo e
implementaciones de los métodos de aprendizaje. Ofrece claras implementaciones de las técnicas
mas simples disefladas para ayudar a entender los mecanismos relacionados. También provee un
banco de trabajo que incluye implementaciones funcionales en estado ideal de muchos esquemas de
aprendizajes populares que pueden ser utilizados para mineria de datos practicas o investigaciones.
Ademas contiene un framework que soporta la implementacion de nuevos esquemas de aprendizaje.
La interfaz grafica de usuario proporciona la carga de datos, la aplicacion de algoritmos y la
visualizacién de los modelos construidos. Una interfaz Java disponible es capaz de integrar todos los

algoritmos que permite a cualquier usuario del programa utilizar sus potencialidades. [4]

2.2 Plataforma de Tareas Distribuidas (Tarenal).

La Plataforma de Tareas Distribuidas surgi6 como alternativa a los costosos clusteres 'y
supercomputadores. Su objetivo principal es brindar una herramienta, que funcione como una
“supercomputadora virtual”, capaz de aunar y coordinar los esfuerzos entre los recursos disponibles y
utilizar de esta forma, el poder computacional que ofrecen las computadoras personales generalmente
de bajas prestaciones pero interconectados mediante una red local lo suficientemente rapida para
entre todos lograr obtener resultados.

Ofrece una alternativa de computo que aglutina en un solo conglomerado a un cluster Beowulf y un

conjunto de estaciones de trabajo. El sistema de cédmputo desarrollado ha sido desplegado y utilizado
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en la Facultad de Bioinformética de la Universidad de las Ciencias Informaticas y en centros del Polo
Cientifico del Oeste de La Habana.

La Plataforma de Tareas Distribuidas esta basada en el modelo Workstation — Server.

base de datos

servidor

\

oA

Red LAN °

a7 N

visual
D
=F Ep

cliente

chente chiente
client:

Figura 6. Vista general de la Plataforma de Tareas Distribuidas.

Esta dividido en tres componentes esenciales: servidor, cliente e interfaz de administracion. El médulo
servidor almacena el problema (datos del problema y el algoritmo que los procesard) y divide estos en
pequefios sub-problemas, llamados unidades de trabajo. El principal aspecto del servidor es repartir
las diferentes unidades de trabajos entre los clientes (computadoras personales, clister de
computadoras, entre otros medios de cémputo), siempre y cuando estos estén autorizados a
interactuar con el mismo; ademas de desarrollar una légica de control de unidades pendientes de
respuestas y otras que han expirado por algun error ocurrido.

El médulo cliente esta instalado en cada una de las maquinas y conectadas al servidor mediante una
red LAN. El cliente realiza una peticion de una unidad de trabajo al servidor, hace el procesamiento de
la misma y posteriormente retorna el resultado al servidor, y vuelve a pedir otra unidad de trabajo.
Multiples clientes pueden realizar peticiones de trabajo al servidor. El servidor colecciona el resultado

de cada uno de los sub-problemas para finalmente construir el resultado del problema original. [2]
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Para poder definir un calculo distribuido sobre esta plataforma solo se requiere heredar de dos clases
de Java, la clase DataManager y la clase Task, el desarrollador debe redefinir diferentes métodos de

estas clases para lograr establecer su aplicacion distribuida.

2.2.1 Clase DataManager.

La clase DataManager pertenece al servidor y su proposito es generar todas las unidades de trabajo
qgue serdn enviadas a los clientes, procesar los resultados, supervisar y ajustar el tamafio de las
unidades, brindar informacion del estado de la ejecucién del problema en un momento determinado y
ademas se encarga de cerrar todos los recursos utilizados una vez concluido el trabajo distribuido.

La clase padre DataManager consta de una serie de métodos que deben ser redefinidos por el
desarrollador para que el problema sea aceptado por el sistema. Una vez ejecutado el mismo se le

asigna un directorio que podra usar durante el computo.

DataManager

Alrbutes
public File PROBLEMDIERECTORY

Coeations
public Vector generatelWaorkU nit{ Clientinfo clientinfa )

public boolean processResults( Long ulD, Vector results )
public void adjustGranularity( double times)

public String getStatus( )

public void closeResources( )

Figura 7. UML de la clase DataManager del Tarenal.

El programador debe implementar un constructor por defecto al heredar de la clase DataManager.
Cualquiera de las excepciones incapturables o errores seran enviados de nuevo al servidor por medio
de la clausula throws. Un ejemplo del constructor de la clase DataManager de un problema particular
se muestra a continuacion. También se muestra como crear un archivo en el directorio de trabajo,

asignado a la ejecucion correspondiente. [2]
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2.2.2 Clase Task.

La clase Task se ejecuta en el cliente y se encargard de procesar todas las unidades de trabajo
generadas por el método generateWorkUnit() de la clase DataManager del servidor.

En esta clase solo se redefine el método processUnit(). Un algoritmo puede estar compuesto de una
serie de funciones para procesar diferentes tipos de unidades de trabajo generadas por el

DataManager. [2]

Task

Attnbutes
protected File PROBLEMDIRECTORY

Operations
package void setProblemDir( File file )

protected void clearProblemDir( )

private void recursiveDelete( File f)

protected void downloadFile( String fileName )
protected File getFile( String fileName )

public Vector processUnit( Vector workUnit )

Figura 8. UML de la clase Task del Tarenal.

2.3 Java como lenguaje de programacion.

Java es un lenguaje potente, orientado a objeto pues trabaja sus datos como objetos e interfaces a
estos objetos. Elaborado a partir de los lenguajes C y C++ heredando sus caracteristicas principales
por ejemplo sus tipos de datos primitivos. Cuenta con grandes capacidades de interconexion TCP/IP
por lo cual se puede acceder a la informacién disponible en red con mucha facilidad y seguridad. Es
robusto pues chequea en busca de errores tanto en tiempo de compilacibn como en tiempo de
ejecucion, lo cual permite detectarlos lo antes posible, seguro evitando que el programador acceda de
manera ilegal a la memoria. Una de sus caracteristicas fundamentales es que es multiplataforma
(Windows, Unix y Mac) debido a que todas sus ejecuciones y compilaciones son ejecutadas sobre una

maquina virtual, por lo que no depende de la arquitectura de la maquina donde se ejecute.
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2.4 Eclipse como herramienta IDE

Eclipse es un entorno de desarrollo integrado (IDE) distribuido con el codigo abierto y multiplataforma
al igual que el lenguaje de programaciéon java puede ejecutarse en sistemas operativos con
caracteristicas diversas. La arquitectura basada en plug-ins permite integrar varios lenguajes de
programacion e introducir otras aplicaciones complementarias. Conserva el registro de versiones

generando y manteniendo la documentacion del proyecto.

El eclipse funcionando como IDE de java presenta varias caracteristicas que lo hacen muy funcional:

Editor visual con sintaxis coloreada.
Compilacion incremental de codigo.
Modifica e inspecciona valores de variables.

Avisa de los errores cometidos mediante una ventana secundaria.

* & & oo o

Depura codigo que resida en una maquina remota.

2.5 Procedimientos.

Se han realizado diferentes estudios sobre el funcionamiento y rendimiento del perceptron multicapa
tanto en ambientes distribuidos como locales. Todos las pruebas o experimentos que se llevaron a
cabo fueron realizados en computadores personales con un procesador Pentium(R) 4 HT a 3.00 GHz
de frecuencia y con 1 Gb de RAM, es decir, que todos los resultados fueron obtenidos bajo esas

condiciones.

2.5.1 Seleccion de la arquitectura del perceptrén multicapa.

La arquitectura del perceptron multicapa se compone de: el numero de neuronas en la capa de
entrada el cual depende del nimero de componentes del vector de entrada; cantidad de capas ocultas
y nimero de neuronas de cada una de ellas; numero de neuronas en la capa de la salida el cual
depende del nimero de componentes del vector de salida o patrén objetivo.

Puesto que tanto el vector de entrada como el de salida estan definidos por el problema a resolver no
se hace dificil la determinacién de la cantidad de neuronas en esas capas. Respecto al criterio a tener
en cuenta para la seleccién de las neuronas de las capas ocultas surge una interrogante, este nimero

en general debe ser lo suficientemente grande como para que se forme una regién compleja que
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pueda resolver el problema, sin embargo no debe ser muy grande pues la estimacién de los pesos
puede ser no confiable para el conjunto de los patrones de entrada disponibles.

La mayor eficiencia del perceptron multicapa en cuanto a su arquitectura se logra principalmente con
una mayor experiencia su disefiador, aunque también existen varios criterios para realizar esta

seleccion.

Para determinar la cantidad de capas ocultas:

Sin capa oculta: Solo capaz de representar funciones linealmente separables o decisiones.

Una capa oculta: Pueden aproximar cualquier funcién continua desde menos infinito a mas infinito.
Dos capas ocultas: Puede representar todas las funciones matematicas conocidas hasta el
momento.

Tres capas ocultas 0 mas: No se ha encontrado justificacion matematica para su uso.

Decidir la cantidad de capas ocultas es una pequefia parte del problema, también se tiene que
determinar la cantidad de neuronas por capa oculta. Es muy importante en la arquitectura final de la
red neuronal porque a pesar de no interactuar directamente con el ambiente externo tienen gran
influencia en la salida final de la red. Ambos nimeros la cantidad de capas y la cantidad de neuronas

en esas capas deben ser cuidadosamente escogidos.

Para determinar la cantidad de neuronas en las capas ocultas:

Existen varios criterios para determinar la cantidad de neuronas ocultas adecuada:

1. La cantidad de neuronas ocultas debe estar entre la cantidad de neuronas de entrada y de la
cantidad de neuronas de salidas.

2. La cantidad de neuronas ocultas debe ser las dos terceras partes de la cantidad de neuronas
de entrada mas la cantidad de neuronas de salida.

3. La cantidad de neuronas ocultas debe ser menor que dos veces la cantidad de neuronas de

entrada.

Esas tres reglas se pueden tomar como punto de partida para considerar este importante aspecto de la

arquitectura de las redes neuronales artificiales. [7]
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2.6 Conclusiones.

En este capitulo se hizo un estudio sobre las herramientas que se usaron para realizar la investigacion,
presentando sus principales caracteristicas. Se presenté ademas el proceder de la investigacion
haciendo énfasis en la seleccién de cantidad de capas ocultas y de la cantidad de neuronas ocultas del
perceptrén multicapa debido a la gran influencia que tiene este aspecto en los resultados finales de la
red neuronal. Puesto que el problema es representable con una funcién continua se utiliza una sola
capa oculta y debido a que la muestra a utilizada tiene 576 caracteristicas y solo se obtiene una salida,
baséndose en los criterios 1 y 3 de seleccion de la cantidad de neuronas en la capa oculta la

arquitectura de la red queda conformada de la siguiente forma:

Tabla 2 Arquitectura 1 de la red neuronal.

Capa de Entrada

Capa Oculta

Capa de Salida

576

193

1

La configuracion anterior constituye la arquitectura del perceptron multicapa para realizacion de

algunos experimentos pero también se usé la siguiente arquitectura basandose en los tres criterios de

seleccion de la cantidad de neuronas en la capa oculta:

Tabla 3 Arquitectura 2 de la red neuronal.

Capa de Entrada

Capa Oculta

Capa de Salida

576

385

1
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CAPITULO lIl: RESULTADOS Y DISCUSION.

En este capitulo se muestran los resultados experimentales obtenidos, tanto en los experimentos en
una sola computadora personal como en los experimentos realizados en la plataforma de tareas
distribuidas Tarenal, ademas de una comparacion de estos resultados en cuanto a tiempo de ejecuciéon

del entrenamiento y el porciento de error resultante al realizar la validacion.

3.1 Breve explicacidon sobre el entrenamiento del perceptrén multicapa.

La aplicacion genera aleatoriamente los pesos sindpticos. Se define la arquitectura de la red, la
velocidad de aprendizaje y el momentum, ademas de la cantidad de patrones de entrada con que se

va a realizar el entrenamiento.

Cada patrén de entrada se hace pasar a través de la estructura activando cada neurona y generando
salidas en estas, dichas salidas son multiplicadas por los pesos sinapticos y constituyen la entrada de
las neuronas de la capa siguiente, asi sucesivamente hasta llegar a la capa de salida donde el
resultado final es comparado con el resultado esperado generando un error el cual es propagado por
toda la red hasta llegar al origen corrigiendo los valores sinapticos. Asi sucede con cada patrén hasta

gue todos hayan pasado a través de la red, esto constituye una iteracioén o epoch.

Se pueden tener en cuenta varios criterios para establecer la condicion de parada para el

entrenamiento.

Cantidad de iteraciones o epochs: El investigador define la cantidad de iteraciones que considere
necesaria para obtener una red neuronal lo suficientemente entrenada para procesar sus datos de

manera satisfactoria.
Establecer un porciento de error maximo: El investigador define un porciento de error maximo

permitido para que se detenga el entrenamiento cuando el porciento de error en varias iteraciones

consecutivas se mantenga por debajo de este limite.
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3.2 Resultados experimentales al ejecutar el percentron multicapa en una sola computadora
personal.

Se analizaron y compararon resultados de varias ejecuciones del perceptrén multicapa en un
procesador variando algunos parametros como la cantidad de patrones de entrada, y la arquitectura de
la red. Para realizar la comparacion de estos resultados se tuvo en cuenta principalmente el tiempo de
entrenamiento de cada ejecucion. Se hicieron varias ejecuciones del perceptron manteniendo los
mismos parametros debido a que la inicializacién de los pesos sinapticos es aleatoria. Los tiempos
mostrados en los resultados experimentales es el promedio de los tiempos de las ejecuciones con
esos parametros y su formato es hh:mm:ss y los errores medios de validacion mostrados también son

el promedio de los porciento de error de validacion resultante de los entrenamientos.

Resultado experimental numero 1.

Se utilizé una muestra con 1000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 193

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 00:12:06
Porciento de error medio de validaciéon: 6.5449109

Resultado experimental numero 2.

Se utilizé una muestra con 3000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:
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Arguitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 193

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03
Momentum: 0.01

Condicién de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 00:54:01
Porciento de error medio de validaciéon: 4.32759206

Estos experimentos demuestran que con muestras pequefias no tiene sentido su distribucion, debido a
gue los tiempos promedios de respuestas son de pocos minutos, ademas se puede apreciar el elevado
porciento de error medio de validacion lo cual indica la baja calidad del perceptron multicapa resultante

del entrenamiento debido a la escasez de patrones de entrada.

Resultado experimental numero 3.

Se utilizé una muestra con 5000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 193

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10
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Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 01:27:04

Porciento de error medio de validacion: 3.79735167

Resultado experimental namero 4.

Se utilizé una muestra con 10000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:

Arquitectura:

Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 193
Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03
Momentum: 0.01

Condicién de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 02:31:19

Porciento de error medio de validacion: 2.93568411

En este experimento hay que tener en cuenta que se hizo también un pequefio aumento de la cantidad
de patrones de entrada y se mantuvieron el resto de los pardmetros y los tiempos de respuestas
siguen aumentando considerablemente, pero también se puede observar una disminucion del
porciento de error medio de validacién. Ya a partir de este punto se debe considerar la idea de

distribucion del algoritmo para optimizar los tiempos de entrenamiento.

Resultado experimental nUmero 5.

Se utiliz6 una muestra con 15000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576

Neuronas ocultas: 193

30



Neuronas de salida: 1

Pardmetros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 04:14:09
Porciento de error medio de validaciéon: 1.73538914

Resultado experimental numero 6.

Se utiliz6 una muestra con 30000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 193

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 07:35:08

Porciento de error medio de validacion: 0.92546999

Resultado experimental numero 7.

Se utiliz6 una muestra con 60000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes pardmetros:
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Resultados y discusion

Arguitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 193

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03
Momentum: 0.01

Condicién de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 17:32:44
Porciento de error medio de validacién: 0.5971254

En este experimento hay que tener en cuenta que se hizo un aumento de la cantidad de patrones de
entrada manteniendo el resto de los pardmetros, los tiempos de respuestas aumentaron alin mas y por
el contrario los errores de validacion disminuyeron significativamente con respecto a los experimentos

anteriores.

A continuacion se muestra una tabla donde se pueden observar las diferentes pruebas realizadas de

manera mas resumida.

Tabla 3. Resultados experimentales variando la cantidad de patrones de entrada.

Veloc Moment % err % error
Apr Esp Val
1 576;193;1 0.03 0.01 10 1000 6.5449109 00:13:50
2 576;193;1 0.03 0.01 10 3000 4.32759206 00:54:01
3 576;193;1 0.03 0.01 10 5000 3.79735167 01:27:04
4 576;193;1 0.03 0.01 10 10000 2.93568411 02:31:19
5 576;193;1 0.03 0.01 10 15000 1.73538914 04:14:09
6 576;193;1 0.03 0.01 10 30000 0.92546999 07:35:08
7 576;193;1 0.03 0.01 10 60000 0.5971254 17:32:44
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Se muestra una grafica de tiempo respecto a la cantidad de patrones de entrada Yy otra de porciento
de error de validacion con respecto a la cantidad de patrones donde se observa claramente que para
pocos datos de entrada no es necesario hacer uso de técnicas de distribucion, pero a medida que los
datos de entrada van en aumento se hace necesario el uso de alguna técnica de programacion
distribuida y que el error de validacion disminuye al aumentar la cantidad de patrones lo que hace a la

red resultante de mayor calidad.

Tiempo de entrenamiento

19:12:00
16:48:00 /’
14:24:00
12:00:00 /
9:36:00 J//,
7:12:00
4:48:00 “#####,-
2:24:00
0:00:00 —

1000 3000 5000 10000 15000 30000 60000

Tiempo (h:m:s)

Cantidad Patrones

Gréfica 1. Comportamiento del tiempo a medida de que la cantidad de patrones aumenta.

Porciento de Error de Validacion

N

AN
\

\\ % Error Val.

QO = N W Bk 0o N

1000 3000 5000 10000 15000 30000 60000

Cantidad Patrones

Grafica 2. Comportamiento del porciento de error de validacién a medida de que la cantidad de patrones

aumenta.
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En los siguientes experimentos es importante sefialar que se utiliza una arquitectura diferente a la de
los anteriores, en cuanto a que se usa una mayor cantidad de neuronas en la capa oculta lo que

provoca que se creen mas conexiones sinapticas.

Resultado experimental numero 8.

Se utilizé una muestra con 1000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes pardmetros:

Arquitectura:

Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385
Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03
Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 00:27:43

Porciento de error medio de validacion: 4.939979723

Si se compara este experimento con el nUmero 1 que cuenta con los mismos parametros y solo
difieren en la cantidad de neuronas en la capa oculta, se puede observar como la cantidad de
neuronas ocultas influye en el tiempo de entrenamiento aumentandolo considerablemente lo que se
refleja positivamente en la calidad del perceptron resultante del entrenamiento al disminuir el porciento

de error medio de validacion.

Resultado experimental naumero 9.

Se utiliz6 una muestra con 5000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes pardmetros:

Arquitectura:

Neuronas de entrada: 576
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Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Pardmetros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicién de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 02:46:48
Porciento de error medio de validacion: 2.778651768

En este experimento se aumentod la cantidad de patrones de entrada con respecto al experimento
anterior y se pudo observar un aumento en los tiempos de entrenamiento y una disminucién de los
errores medios de validacion lo que representa mayor calidad de la red entrenada. Comparandolo con
el experimento nimero 3 también se puede apreciar cOmo con esta nueva arquitectura aumenta el

tiempo de entrenamiento pero a su vez disminuye el porciento de error medio de validacion.

Resultado experimental numero 10.

Se utilizé una muestra con 15000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10
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Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 08:03:47

Porciento de error medio de validacion:; 1.215752671

Resultado experimental numero 11.

Se utilizé una muestra con 30000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:

Arquitectura:

Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385
Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03
Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 18:08:55

Porciento de error medio de validacion: 0.598360725

Resultado experimental numero 12.

Se utilizé una muestra con 60000 patrones de entrada. Se introdujeron los siguientes parametros:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:

Velocidad de aprendizaje: 0.03
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Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:

Tiempo promedio de entrenamiento: 39:23:42

Porciento de error medio de validacion: 0.384556452

En estos experimentos también se puede evidenciar que al aumentar los patrones de entrada
aumentan los tiempos promedios de ejecucion de los entrenamientos y un aumento también de la
calidad de las redes obtenidas. Comparandolos con experimentos ndmeros 5, 6 y 7 respectivamente
se puede notar que al aumentar la cantidad de neuronas en la capa oculta aumentan también los
tiempos de entrenamiento repercutiendo positivamente al disminuir los errores medios de validacion.
Esta es la muestra mas grande con la que se cuenta, pero se cree que es suficiente para demostrar la
necesidad de distribuir los entrenamientos del perceptron multicapa debido a que los tiempos de

entrenamiento son excesivamente altos, pero es necesario destacar que la calidad de la red es

superior.

A continuacion se presenta una tabla donde se muestran los resultados de los experimentos

anteriores.

Tabla 4. Resultados experimentales variando la cantidad de patrones de entrada.

‘ No Arquit Veloc Moment % err Patrs % Error Tiempo ‘
Apr Esp Val Entr
8 576;385;1 0.03 0.01 10 1000 4.939979723 00:27:43
9 576;385;1 0.03 0.01 10 5000 2.778651768 02:46:48
11 576;385;1 0.03 0.01 10 15000 1.215752671 08:03:47
12 576;385;1 0.03 0.01 10 30000 0.598360725 18:08:55
13 576;385;1 0.03 0.01 10 60000 0.384556452 39:23:42

Las siguiente gréficas ilustran el comportamiento del tiempo de entrenamiento en cuanto a la cantidad
de patrones de entrada y del porciento de error medio de validacion con respecto a la cantidad de

patrones de entrada respectivamente en los experimentos anteriores donde se puede observar que
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con el aumento de la cantidad de patrones entrada aumenta el tiempo de entrenamiento y disminuye el

porciento de error de validacion lo que implica un aumento de la calidad de la red entrenada.

Tlempo de entrenamiento

43:12:00
38:24:00 -
33:36:00 //
28:48:00 ——
24:00:00 ———

19:12:00 —

14:24:00 / Tiempo

9:36:00 J##"’,#—

4:48:00 —

0:00:00

1000 5000 15000 30000 60000
Cantidad Patrones

Grafica 3. Comportamiento del tiempo a medida de que la cantidad de patrones aumenta.
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Grafica 4. Comportamiento del porciento de error de validacion a medida de que la cantidad de patrones
aumenta.
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3.3 Conclusiones Parciales.

Observandose los resultados anteriores se puede notar varios aspectos importantes del entrenamiento
del perceptron multicapa. Al aumentar la cantidad de patrones de entrada o la cantidad de neuronas de
la capa oculta de la red (este aumento no puede ser realizado arbitrariamente, se debe hacer
basandose en los criterios de seleccién de la cantidad de neuronas oculta expuesto en el epigrafe
2.5.1 o basandose en la experiencia del investigador) provoca en los resultados un aumento
considerable en los tiempos de ejecucion del entrenamiento y una disminucion del porciento de error
medio de validacion lo que implica un aumento de la calidad del perceptrén multicapa resultante de los

entrenamientos.

A continuacién se muestran gréficas donde se puede observar una comparacion entre las 2

arquitecturas en cuanto a tiempo de entrenamiento y porciento de error medio de validacion.

Tiempo de Entrenamiento (hh:mm:ss)

48:00:00

36:00:00 //
24:00:00
/ / — Arquitectura #1
12:00:00

////"_/_/ — Arquitectura #2

0:00:00

1000 5000 15000 30000 60000

Cantidad de Patrones

Grafica 5. Comportamiento del tiempo de entrenamiento con las arquitecturas 1y 2.
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Porciento de error de validacion
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Grafica 6. Comportamiento del porciento de error medio de validacion con las arquitecturas 1y 2.

Por tanto para obtener un perceptrén multicapa lo mejor entrenado posible se escogié la arquitectura 2
(576, 385, 1).

Basandose en el gran nimero de computadoras conectadas entre si mediante una red con la cual se
cuenta en la Universidad se piensa que la plataforma de tareas distribuidas Tarenal es una potente
alternativa para lograr que los tiempos de entrenamiento del perceptron multicapa sean reducidos.

La ejecucion del entrenamiento del perceptron multicapa es secuencial puesto que entrena con cada
patron de entrada de uno en uno y el actual se ejecuta sobre una red que ya ha sido entrenada con los
anteriores. Esto impide que el algoritmo pueda ser totalmente distribuido por tanto la distribucién debe
realizarse entrenando varios perceptrones independientemente con la muestra dividida en partes
iguales y representativas de la muestra total. Para lograr que los fragmentos de las muestras sean
partes representativas de la muestra total es necesario que la totalidad de los datos sean escalados,
gue no es mas que reorganizar los datos de la muestra con la cual se realizara el entrenamiento de
forma tal que al dividirla cada fragmento sea una parte representativa de su total. La principal ventaja
de esta operacién es evitar que los atributos en mayores rangos numéricos dominen a esos de

menores rangos, otra ventaja es que se evitan dificultades numéricas durante el calculo.

3.4 Algoritmo de distribucién.

La plataforma de tareas distribuidas Tarenal funciona de la siguiente forma: mediante una interfaz se

copian al servidor los datos con los cuales trabajara y los algoritmos necesarios para la distribucion y el
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procesamiento de los mismos, los ordenadores en los cuales esta instalado el cliente del Tarenal se
reportan haciendo una peticion de una unidad de trabajo, el servidor a su vez se encarga de distribuir
las unidades de trabajo entre los clientes reportado. Una vez que los clientes hayan terminado el
trabajo asignado devuelven los resultados al servidor, el cual se encarga de empaquetarlos para
permitir su posterior descarga desde la interfaz de usuario.

El algoritmo utilizado para distribuir el entrenamiento del perceptrén multicapa funciona con una
muestra previamente escalada para garantizar que los fragmentos de la muestra sean partes
representativas de la muestra total, una vez fragmentada la muestra en el servidor de la plataforma de
tareas distribuidas se crea el perceptron multicapa cuyos pesos sinapticos son inicializados con valores
aleatorios, posterior a esto el servidor envia hacia los clientes que hayan hecho una peticion de trabajo
una copia del perceptrén inicializado y un fragmento de los datos, en los clientes se lleva a cabo la
ejecucion del entrenamiento con el fragmento y terminando esta accién van enviando al servidor los
perceptrones resultantes de los entrenamientos, por su parte el servidor promedia las matrices de los
pesos sindpticos proveniente de cada cliente, obteniendo una nueva matriz de pesos sinapticos la cual
formard parte del perceptrén que sera devuelto a la interfaz de la plataforma de tareas distribuidas,

dicho perceptrén esta entrenado y listo para ser validado para uso posterior.

3.5 Resultados experimentales obtenidos al ejecutar el algoritmo de distribucion del perceptron

multicapa.

En este epigrafe se muestran y se analizan los resultados obtenidos al realizar entrenamientos del
perceptrén multicapa en Tarenal, variando algunos parametros con el objetivo de probar y validar la
factibilidad del uso de técnicas de distribucién en entrenamiento del perceptron multicapa. Los tiempos
mostrados en los resultados son el promedio de los tiempos de entrenamiento y su formato es
hh:mm:ss y el porciento de error medio de validacibn mostrado es el promedio de los errores

cometidos por el perceptrén multicapa al ejecutarse con los datos de validacion.

Resultado experimental nUmero 13.
Se utilizé una muestra previamente escalada de 5000 patrones de entrada la cual fue dividida en 2

fragmentos y los parametros con que se inicializé el perceptron fueron los siguientes:

Arquitectura:

Neuronas de entrada: 576
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Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Pardmetros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicién de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 00:57:08
Porciento de error medio de validacion: 2.879433371

Resultado experimental nimero 14.
Se utilizé una muestra previamente escalada de 5000 patrones de entrada la cual fue dividida en 5

fragmentos y los parametros con que se inicializé el perceptron fueron los siguientes:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 00:22:49

Porciento de error medio de validacion: 2.945226232
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Resultado experimental naumero 15.
Se utiliz6 una muestra previamente escalada de 5000 patrones de entrada la cual fue dividida en 10

fragmentos y los parametros con que se inicializé el perceptrén fueron los siguientes:

Arquitectura:

Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385
Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03
Momentum: 0.01

Condicién de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 00:10:13

Porciento de error medio de validacion: 3.243803298

Resultado experimental numero 16.
Se utiliz6 una muestra previamente escalada de 15000 patrones de entrada la cual fue dividida en 2

fragmentos y los parametros con que se inicializé el perceptrén fueron los siguientes:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01
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Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 03:40:12

Porciento de error medio de validacion: 1.708156529

Resultado experimental nUmero 17.
Se utilizé6 una muestra previamente escalada de 15000 patrones de entrada la cual fue dividida en 5

fragmentos y los parametros con que se inicializé el perceptrén fueron los siguientes:

Arquitectura:

Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385
Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 01:07:11

Porciento de error medio de validacion: 2.126186774

Resultado experimental numero 18.
Se utilizé una muestra previamente escalada de 15000 patrones de entrada la cual fue dividida en 10

fragmentos y los parametros con que se inicializo el perceptrén fueron los siguientes:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1
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Pardmetros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 00:32:37
Porciento de error medio de validacion: 2.37568895

En los experimentos anteriores se mantuvieron los mismos parametros que en las ejecuciones locales,
demostrando que al hacer uso de las técnicas de distribucion los tiempos de entrenamientos
disminuyen considerablemente pero disminuye a su vez la calidad de la red obtenida, debido a que al

fragmentar los datos, las muestras resultantes son mas pequefias.

Resultado experimental numero 19.
Se utiliz6 una muestra previamente escalada de 30000 patrones de entrada la cual fue dividida en 2

fragmentos y los parametros con que se inicializé el perceptrén fueron los siguientes:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03
Momentum: 0.01

Condicién de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 06:06:13

Porciento de error medio de validacion: 1.12626251
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Resultado experimental namero 20.
Se utilizé6 una muestra previamente escalada de 30000 patrones de entrada la cual fue dividida en 5

fragmentos y los parametros con que se inicializé el perceptrén fueron los siguientes:

Arguitectura:

Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385
Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03
Momentum: 0.01

Condicién de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 02:47:49

Porciento de error medio de validacion: 1.570070622

Resultado experimental numero 21.
Se utilizé una muestra previamente escalada de 30000 patrones de entrada la cual fue dividida en 10

fragmentos y los parametros con que se inicializé el perceptrén fueron los siguientes:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01
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Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 01:07:16

Porciento de error medio de validacion: 1.718555274

Resultado experimental nUmero 22.
Se utilizé6 una muestra previamente escalada de 60000 patrones de entrada la cual fue dividida en 2

fragmentos y los parametros con que se inicializo el perceptron fueron los siguientes:

Arquitectura:

Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385
Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 14:00:35

Porciento de error medio de validacion: 0.861061283

Resultado experimental numero 23.
Se utilizé6 una muestra previamente escalada de 60000 patrones de entrada la cual fue dividida en 5

fragmentos y los parametros con que se inicializo el perceptron fueron los siguientes:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1
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Pardmetros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento: 04:38:49
Porciento de error medio de validacion: 1.003166686

Resultado experimental nUmero 24.
Se utilizé una muestra previamente escalada de 60000 patrones de entrada la cual fue dividida en 10

fragmentos y los parametros con que se inicializo el perceptron fueron los siguientes:

Arquitectura:
Neuronas de entrada: 576
Neuronas ocultas: 385

Neuronas de salida: 1

Parametros de entrenamiento:
Velocidad de aprendizaje: 0.03

Momentum: 0.01

Condicion de parada:

Por ciento de error menor que: 10

Resultados:
Tiempo promedio de entrenamiento:

Porciento de error medio de validacion:
Con los anteriores experimentos queda demostrado que a medida que aumenta la cantidad de

procesadores en el entrenamiento de una red, el tiempo de entrenamiento disminuye en gran medida,

pero a su vez la calidad de la misma se hace menor pues al dividir la muestra en mayor cantidad de

48



Resultados y discusion

fragmentos el entrenamiento en cada estacion de trabajo se realiza con menos patrones de entrada, o

gue hace aumentar el porciento de error de validacion.

A continuacion se muestra una tabla donde se puede apreciar el comportamiento del perceptron

multicapa en un ambiente distribuido.

Tabla 5. Resultados experimentales variando la cantidad de patrones de entrada y cantidad de
fragmentos en que se divide la muestra.

No Arquit Veloc Moment % err Patrs Frag % error Tiempo
Esp Val Entr

13 576;385;1 0.03 0.01 10 5000 2 2.8794333 00:57:08
14 576;385;1 0.03 0.01 10 5000 5 2.9452262 00:22:49
15 576;385;1 0.03 0.01 10 5000 10 3.2438032 00:10:13
16 576;385;1 0.03 0.01 10 15000 2 1.7081565 03:40:12
17 576;385;1 0.03 0.01 10 15000 5 2.1261867 01:10:07
18 576;385;1 0.03 0.01 10 15000 10 2.3756889 00:32:37
19 576;385;1 0.03 0.01 10 30000 2 1.1262625 06:06:13
20 576;385;1 0.03 0.01 10 30000 5 1.5700706 02:47:49
21 576;385;1 0.03 0.01 10 30000 10 1.7185552 01:07:16
22 576;385;1 0.03 0.01 10 60000 2 0.8610612 14:00:35
23 576;385;1 0.03 0.01 10 60000 5 1.0031666 04:42:31
24 576;385;1 0.03 0.01 10 60000 10 1.3357890 02:24:41

Las siguientes graficas muestran el comportamiento del perceptrén multicapa en cuanto a tiempo de
entrenamiento y el porciento de error de validacion con respecto a la cantidad de procesadores y al

tamarfio de la muestra usados en el entrenamiento distribuido.
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Grafica 7. Comportamiento del tiempo de entrenamiento con varios procesadores.

Porciento de Error Validacion
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Grafica 8. Comportamiento del porciento de error de validacion con varios procesadores.

3.6 Conclusiones.

En este capitulo se expusieron los resultados de varios experimentos tanto locales como distribuidos
con los cuales se puede demostrar que la cantidad de patrones de entrada tiene una relacion directa
con el tiempo de entrenamiento y la calidad de la red neuronal entrenada. Luego de realizar varias
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pruebas en un ambiente distribuido se puede concluir que para grandes volimenes de datos es muy
eficaz el uso del algoritmo de distribucion implementado, pues disminuye en gran medida los tiempos
de entrenamiento sin sacrificar su calidad. Es necesario establecer un equilibrio entre la cantidad de
procesadores a utilizar y la calidad deseada para la red resultante del entrenamiento distribuido, pues
un aumento excesivo en la cantidad de unidades de procesamiento se refleja en un deficiente

entrenamiento de la red.
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CONCLUSIONES

1. Se definié una arquitectura del perceptron multicapa adecuada, basandose en los criterios de

seleccidn expuestos y en la experiencia adquirida mediante experimentos.

2. El algoritmo de distribucién implementado reduce en gran medida los tiempos de ejecucién del
entrenamiento del perceptron multicapa, manteniendo dentro de un rango aceptable la calidad
de la red resultante.

3. Se demostré la eficiencia del algoritmo a través de la realizacién de varias pruebas con datos
de validacion.
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RECOMENDACIONES

¢ Investigar la factibilidad de este método de distribucién para el entrenamiento de otros tipos de
redes neuronales artificiales.

¢ Escalar los datos antes de realizar cualquier entrenamiento del perceptron multicapa.

¢ Establecer un equilibrio entre la cantidad de procesadores y la calidad de la red neuronal
entrenada en el ambiente distribuido.
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ANEXOS

1. Clases Implementadas.

A continuacién se muestra la implementacion de las clases necesarias para ejecutar el algoritmo
disefiado para distribuir el entrenamiento del perceptron multicapa sobre la Plataforma de Tareas
Distribuidas Tarenal.

DataManager:

package jds;

import java.io.BufferedReader;
import java.io.BufferedWriter;
import java.io.File;

import java.io.FileOutputStream;
import java.io.FileReader;

import java.io.FileWriter;

import java.io.ObjectOutputStream;
import java.util.ArrayList;

import Jjava.util.Scanner;

import java.util.Vector;

import mlp.MultilayerPerceptron;

public class Distributor extends DataManager
{

private MultilayerPerceptron Network;
private ArrayList<File> Fragments;
private double [][][][] PromNet;
private String [] IPs;

private int cantPfrag;

private int fragcant;

private int generated;

private int processed;

private int ins;

private int outs;

private double lrate;

private double moment;

private int cantcases;

private double percent;

private int cicles;

public Distributor () throws Throwable

{

File flcfg = new File (PROBLEMDIRECTORY, "network.cfg");
File fldat new File (PROBLEMDIRECTORY, "trainning.dat");

FileReader flrddat = new FileReader (fldat) ;
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Scanner cin = new Scanner (flcfqg);
BufferedReader cdat = new BufferedReader (flrddat);

int layers = cin.nextInt();
int [] neuronlayers = new int[layers];
ins = cin.nextInt () ;
for (int 1 = 0; 1 < neuronlayers.length; i++)
{
neuronlayers[i] = cin.nextInt();
}
outs = cin.nextInt();
lrate = Double.parseDouble (cin.next());
moment = Double.parseDouble(cin.next());
cantcases = cin.nextInt () ;
percent = Double.parseDouble (cin.next());
cicles = cin.nextInt();
cantPfrag = cin.nextInt();
processed = 0;
generated 0;
int frnum = 0;
BufferedWriter cfrag = null;
Fragments = new ArrayList<File>();
for (int i = 0; 1 < cantcases; 1i++)
{

String readed = cdat.readLine();

if (readed != null)
{
if (1 % cantPfrag == 0)

{
File temp = new File (PROBLEMDIRECTORY, "frag" + frnum + ".dat");
FileWriter flwfrag = new FileWriter (temp) ;
if(cfrag != null)
{
cfrag.close();
}
cfrag = new BufferedWriter (flwfrag);
Fragments.add (temp) ;
frnum++;
}
cfrag.write(readed + "\n");
}
}
if(cfrag != null)
{
cfrag.close();

}

fragcant = frnum;
PromNet = new double [fragcant][][]I[];
IPs = new String [fragcant];

Network = new MultilayerPerceptron (ins,outs,neuronlayers);
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public void adjustGranularity(double times) throws Throwable

{

}

public void closeResources () throws Throwable

{
}

@SuppressWarnings ("unchecked")
public Vector generateWorkUnit (ClientInfo clientInfo) throws Throwable
{
if (generated == fragcant)
{
return null;
}
Vector send = new Vector();
send.add (Network.clone()) ;
send.add (Fragments.get (generated)) ;
send.add (Integer.valueOf (ins) ) ;
send.add (Integer.valueOf (outs)) ;
send.add (Double.valueOf (1lrate)) ;
send.add (Double.valueOf (moment)) ;
send.add (Integer.valueOf (cantPfragqg));
send.add (Double.valueOf (percent)) ;
send.add (Integer.valueOf (cicles));
send.add (Integer.valueOf (generated)) ;
IPs[generated] = clientInfo.getIP();
generated+t+;
return send;

}

~ e~~~ o~~~ —~

public String getStatus() throws Throwable
{

String status = "";

for (int i = 0; i < generated; i++)

{

status += Fragments.get (i) .getName() + " --- " + IPs[i] + "\n";

}

return status;

}

@SuppressWarnings ("unchecked")
public boolean processResults (Long uid, Vector results) throws Throwable

{

int compl = ((Integer)results.get(0)) .intValue();

PromNet [compl] = ((MultilLayerPerceptron)results.get(l)) .getStructure();
processed++;

if (processed == fragcant)

{
double [][][] weights = Network.getStructure()
for (int i = 0; i1 < weights.length; i++)
{
for (int j = 0; j < weights[i].length; j++)
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for (int k = 0; k < weights[i][j].length; k++)

{

}
}
}

weights[i][j][k] = O;
for (int m = 0;

m < fragcant; m++)

weights[i][j][k] += PromNet[m] [i][]j][k];

weights[i][j][k] /= fragcant;

Network.setStructure (weights) ;

File flnet = new File (PROBLEMDIRECTORY, "trainned.mlp");
FileOutputStream flosnet = new FileOutputStream(flnet);
ObjectOutputStream cnet = new ObjectOutputStream(flosnet);
cnet.writeObject (Network) ;

cnet.close();

return true;

}

else

{

return false;

}
}
}

Task:

package jds;

import
import
import
import
import
import
import
import

import
import

public
{

java.io.BufferedReader;
java.io.File;
java.io.FileOutputStream;
java.io.FileReader;
java.io.PrintWriter;
java.util.NoSuchElementException;
java.util.StringTokenizer;
java.util.Vector;

mlp.DataSet;
mlp.MultilLayerPerceptron;

class Calculator extends Task

@SuppressWarnings ("unchecked")
public Vector processUnit( Vector workUnit ) throws Throwable

{

Vector result = new Vector():;

MultilLayerPerceptron net = ((MultilLayerPerceptron)workUnit.get (0));
File fldat = ((File)workUnit.get(1l));
int ins = ((Integer)workUnit.get (2)) .intValue();
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int outs = ((Integer)workUnit.get (3)).intValue();
double lrate = ((Double)workUnit.get (4)) .doubleValue();

double moment =
int cantcases

( (Double)workUnit.get (5)) .doublevValue() ;
((Integer)workUnit.get (6)) .intValue () ;

double percent = ((Double)workUnit.get (7)) .doublevalue();
int cicles = ((Integer)workUnit.get(8)).intValue();

FileReader flrddat = new FileReader (fldat);
BufferedReader cdat = new BufferedReader (flrddat);

double[][] inputs = new double[cantcases][ins];
double[][] outputs = new double[cantcases] [outs];
for (int i = 0; i < cantcases; i++)

{

String line = cdat.readLine();

}

StringTokenizer st = new StringTokenizer (line,"™ \t\n\r\f:");

for (int j = 0 ; j < outs; j++)
{

}

catch (NoSuchElementException e)

{

end =true;

}

}
}

File flout = new File (PROBLEMDIRECTORY, "result" +
.out");
FileOutputStream flosout = new FileOutputStream(flout);

PrintWriter cout = new PrintWriter (flosout);
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outputs[i] [j] = Double.parseDouble (st.nextToken());
}
int num = Integer.parselnt (st.nextToken());
double value = Double.parseDouble (st.nextToken())
boolean end = false;
for (int 3 = 0 ; Jj < ins; J++)
{
if (J + 1 < num || end)
{
inputs[i] [§] = 0;
}
else
{
inputs([i] [j] = value;
try
{
num = Integer.parselnt (st.nextToken());
value = Double.parseDouble (st.nextToken());

DataSet teacher = new DataSet (inputs,outputs, lrate,moment) ;

(Integer)workUnit.get (9)

+



int iter = 0;
int good 0;
double globalerror = 0;
long clock = System.currentTimeMillis();
do
{
double error = teacher.train (net);
System.out.println(error);
cout.println(error);
globalerror += error;
if (error < percent)
{
good++;
}
else
{
good = 0;
}
iter++;
cicles--;
}
while (good < 10 && cicles > 0);
clock -= System.currentTimeMillis();
clock = Math.abs(clock);
long [] time = new long[3];
clock /= 1000;
time[2] = clock % 60;
clock /= 60;
time[1l] = clock % 60;
clock /= 60;
time[0] = clock;
globalerror /= iter;
result.add (workUnit.get (9));
cout.println(globalerror);

cout.println("Time: " + time[0] + ":" + time[1l]

cout.close () ;
result.add(net) ;
return result;
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