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Resumen

El aprendizaje automéatico es un campo de la inteligencia artificial que se ha desarrollado exponen-
cialmente en los tltimos anos gracias a la inmensa cantidad de datos disponibles, al enorme poder de
procesamiento con el que ahora se cuenta y a las innovaciones tecnologicas que se han logrado en este
campo. Dentro de las grandes fortalezas que ofrece esta tecnologia es la de poder resolver una amplia
cantidad de problemas de diferentes dominios y areas del conocimiento, e incluso es posible reusar el
conocimiento y el modelo obtenido al resolver un problema en problemas de dominios similares.

Uno de los principales actores en esta revolucién son las redes neuronales, que pertenecen al campo
del aprendizaje automatico. Esta tecnologia nos permite resolver una infinidad de problemas, desde
clasificar numeros hasta generar codigo dado una instruccion en lenguaje natural.

Sin embargo, esta tecnologia tiene una curva de aprendizaje elevada. Nuestra soluciéon a este pro-
blema es ofrecer recursos de aprendizaje de redes neuronales para que el estudiante pueda aprender
conceptos bases a través de la experimentacion y la extensiéon de los mismos. Los recursos desarrollados
son (i) un framework de aprendizaje (marco de trabajo) y (ii) un conjunto de casos problema-solucién.

El framework (marco de trabajo) permite que los estudiantes puedan construir y probar modelos
de redes neuronales. Este framework esta disenado con el fin de ser una ayuda para la comprension
de conceptos claves a novatos interesadas en el campo, siguiendo lineamientos de buenas practicas de
ingenieria de software.

El framework esta pensado para representar los conceptos base de inteligencia artificial, de manera
suficientemente general como para poder extenderlo para implementar diferentes modelos de redes
neuronales. Para esto, el framework cuenta con distintos componentes extensibles que corresponden a
los principales conceptos de redes neuronales. Dentro de estos componentes se encuentran: los tipos
de redes neuronales (profundas, recurrentes y convolucionales); las funciones de activacion y costo; los
mecanismos de regularizaciéon y optimizacioén, entre otros.

En el conjunto de casos problema-solucién se trabajaron tres problemas clasicos y un problema
especializado en el area de hidrologia. Los problemas clésicos seleccionados fueron la clasificacion de
digitos escritos a mano con redes densas y convolucionales y la clasificacion de textos (positivos 6
negativos) con redes recurrentes. El problema en hidrologia fue la prediccion de un caudal en el rio
Magdalena, en este trabajo se realizaron dos modelos con el fin de evaluarlas: un perceptrén multicapas
(MLP por sus siglas en inglés (MultiLayer Perceptron) y un modelo secuencial de capas con memoria
(LSTM por sus siglas en inglés (Long-Short Term Memory) ) con el fin de evaluarlas.

Los casos desarrollados nos permitieron, ademéas de generar recursos de aprendizaje, probar la ver-
satilidad del framework. En tres de los cuatro casos se comprob6 el desempeno adecuado del framework.
El caso que no fue posible implementar fue el de redes neuronales recurrentes por problemas de alcance;
sin embargo, estan consideradas en el disefio de la estructura del framework.

En la implementacion de los casos se evidencié que el framework trabaja alineado con la filosofia
de buenas practicas de desarrollo de software. En particular, en la implementacion del problema en
hidrologia, se demostré que esta especialmente disenado para tener facil extensibilidad.

Una de las métricas de desempeno que se tomaron fueron los tiempos de entrenamiento, aunque no
es parte de los objetivos, de forma que se tuviera una forma de comparacién en ese aspecto. No fue
inesperado encontrar que el desempeno en Keras supero considerablemente a la implementaciéon hecha
en el framework.

Finalmente, uno de los aspectos claves del framework es que fue disenado con modelos supervisados
en mente, lo cual permite extenderlo con modelos supervisados diferentes a las redes neuronales. Como
trabajo futuro se desea incluir las lineas de aprendizaje no-supervisado 6 aprendizaje reforzado.



Abstract

Machine Learning is a field of artificial intelligence that has been developing exponentially in the
last few years due to the immense amount of data, processing power, and technology innovations.
Among the great strengths that this technology offers is the vast amount of problems from different
domains and knowledge fields. It is even possible to reuse knowledge and models obtained after solving
a problem from a similar field.

One of the main actors in this revolution is the neural networks technology, which is part of the
field of machine learning. This technology lets us solve an infinite amount of problems, from classifying
written numbers to source code generation from natural language.

However, this technology has a very steep learning curve. Our solution to this problem is to offer
neural network learning resources to help students learn base concepts through experimentation and
extension. The developed resources are (i) a learning framework and (ii) a set of problem-solution cases.

The framework lets students build and test neural network models. This framework is designed to
aid newcomers interested in the field to understand base concepts, following software engineering best
practices.

This framework is built to represent artificial intelligence base concepts, in a way general enough to
be extensible to different neural network models. To achieve this, the framework has various extensible
components that correspond to different main concepts of neural networks. Among these components
are (i) neural network types (deep, recurrent, and convolutional); (ii) activation and loss functions; and
(iil) regularization and optimization mechanisms.

In the set of problem-solution cases, there are three classic problems and one specialized problem in
the field of hydrology. The classic problems selected are handwritten digits with dense and convolutional
networks, and positive-negative text classification with recurrent networks. The hydrology problem was
the prediction of flow in the Magdalena river; in this work, we made two models to evaluate them: a
multilayer perceptron (MLP for short) and a Long-short Term Memory (LSTM for short) for evaluation.

The cases developed allowed us to test the versatility of our framework in addition to having
learning resources. In three of the four cases, the performance of the framework was verified and
deemed appropriate. The case that could not be implemented was the one that required recurrent
neural networks due to encountered scope problems; however, recurrent neural networks are considered
in the framework structure’s design.

In the implementation of the cases, it could be seen that the framework works aligned with the phi-
losophy of good software development practices. In particular, in the implementation of the hydrology
problem, it was shown that it is easy to extend.

One of the performance metrics that were taken was training times to have a way of comparing
them, although it is not part of our objectives. It was not unexpected to find that Keras’ performance
is considerably superior to the implementation made in our framework.

Finally, one of our framework’s key aspects is that it was designed with only supervised models
in mind, which only allows it to be extended to supervised models other than neural networks. The
addition of unsupervised learning or reinforced learning is future work.
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Capitulo 1

Introduccion



1.1. Motivacion

Las redes neuronales profundas (DININ Deep Neural Networks) se han posicionado como una de las
tecnologias més exitosas para la implementacién de cierto tipo de soluciones inteligentes. Este campo
de la inteligencia artificial estd actualmente en pleno desarrollo gracias a los resultados obtenidos en los
proyectos de investigacion y de innovacion en el area.

Para usar esta tecnologia de forma adecuada, los profesionales en informética deben conocerla en
profundidad tanto en la teoria (supuestos, conceptos, bases cientificas y algoritmos asociados) como en
la practica (diseno, entrenamiento, sintonizacion, seleccion, verificacion y validacion de soluciones). El
ambiente de aprendizaje propicio para tecnologias como ésta es el aprendizaje auténtico: aprender haciendo
lo que hacen los profesionales cuando se enfrentan a casos reales.

El proposito de este proyecto es construir recursos de aprendizaje auténtico para el area de redes
neuronales profundas, especificamente:

1. Un framework interactivo de aprendizaje y experimentacién para DNN.
2. Soluciones a problemas clasicos de DNN
3. Soluciones a problemas especializados de DINN: modelos hidrologicos.

La motivacién para la seleccion del tema para los problemas especializados, modelos hidrologicos, fue
el concurso “Conéctate con el Rio Magdalena” organizado por la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio
Garavito.

1.2. Enfoque propuesto

El proyecto se realizara en dos fases. En la primera fase se desarrollara la version inicial del framework
y se implementaran tres soluciones a problemas clasicos de DNN; y en la segunda fase, se perfeccionara
el framework y se solucionara un problema real en el area de hidrologia.

A continuacion se detallan los objetivos especificos y la metodologia de cada una de las fases.

1.2.1. Fase I: Framework para el aprendizaje de redes neuronales profundas.

Periodo 2020-1 2020-1

1.2.1.1. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es desarrollar un framework disenado especificamente para ser
una herramienta interactiva de aprendizaje y experimentacién para las personas interesadas en las redes
neuronales dentro del campo del aprendizaje profundo. Los objetivos especificos son:

= Desarrollar un framework para redes neuronales profundas.

= Implementar tres soluciones que ilustren su uso. Los problemas seleccionados deben permitir probar
las redes clésicas de aprendizaje profundo: FNN (Full Neural Network), CNN (Convolutional Neural
Network) y RNN (Recurrent Neural Network).

El diseno e implementaciéon se realizaran siguiendo estdndares y buenas précticas necesarios para
cumplir con los requisitos de claridad, legibilidad y extensibilidad.



1.2.1.2. Metodologia

El procedimiento propuesto para lograr los objetivos contempla una revisiéon de marco teérico y el uso
de dos metodologias: una para el desarrollo del framework y otra para el desarrollo de las redes.

La metodologia para el desarrollo del framework incluye las fases definidas en UP (Unified Process)
para desarrollo de software: a) inicio, b) elaboracion, ¢) construccion y d) transicion. La construccion se
realizara considerando cuatro ciclos de desarrollo: i) perceptron multicapas, ii) mecanismos de optimizacion
y regularizacion, iii) red convolucional, iv) red secuencial.

La metodologia a seguir para el desarrollo de redes neuronales es la definida para desarrollo de
modelos de aprendizaje automatico: a) definicion del problema, b) preprocesamiento de datos, c¢) entrena-
miento del redes candidatas, d) seleccion de la red, e) prueba de la red, f) despliegue de la red.

1.2.1.3. Secuencia y tipo de actividades

1. Revisién de marco tedrico
2. Desarrollo del framework

2.1 Inicio

2.2 Elaboracion

2.3 Construccion
2.3.1. Construccion ciclo uno: perceptrén multicapas
2.3.2. Construccion ciclo dos: mecanismos de optimizaciéon y regularizacion
2.3.3. Construccioén ciclo tres: red convolucional
2.3.4. Construccién ciclo cuatro: red recurrente

2.4 Transicién

3. Desarrollo de soluciones

3.1 Solucion FNN
3.2 Soluciéon CNN
3.3 Solucion RNN

4. Escritura del articulo

1.2.2. Fase II: Framework para el aprendizaje de redes neuronales profundas
Caso modelos hidrolégicos: El rio Magdalena.

1.2.2.1. Objetivos

El objetivo general del proyecto es desarrollar recursos de aprendizaje auténticos para redes neuronales
profundas. Los objetivos especificos asociados son:

= Aplicar la tecnologia de redes neuronales profundas en la solucién de problemas de hidrologia
= Validar, refactorizar y extender el poder expresivo del framework para implementar las soluciones
= Construir los recursos de aprendizaje asociados a las soluciones

1.2.2.2. Metodologia

El procedimiento propuesto para lograr los objetivos contempla una revisiéon de marco tedrico, analisis
y preprocesamiento inicial de datos, selecciéon de pares problema-tecnologia a trabajar, desarrollo de los



modelos hidrologicos en Keras y en el framework, perfeccionamiento del framework y despliegue de los
recursos de aprendizaje.

Keras es una libreria profesional, desarrollada para aprendizaje profundo, que se usara para desarrollar
los modelos hidrologicos y validar la capacidad de nuestro framework para implementar esos modelos. Los
modelos desarrollados en Keras se tomaran como linea base de la soluciones que se implementaran en el
framework de aprendizaje.

La revision del marco teoérico es centraré en trabajos relacionados en el 4rea de hidrologia para
comprender el drea de dominio y para poder decidir los datos que son relevantes para los modelos.

Debido a que los datos del concurso “Conéctate con el rio Magdalena” son datos publicos y tomados
a lo largo de 30 anos, muchos de estos datos estan incompletos y contienen inconsistencias, por lo que
uno de los primeros pasos es realizar un analisis y preprocesamiento inicial del conjunto de datos.
Esto implica realizar una limpieza de los datos innecesarios, completar los datos que lo requieran y realizar
normalizacién estadistica para que el modelo pueda aprender correctamente con los datos.

Para la seleccion de pares problema-tecnologia, el problema central seré el predecir el caudal
de un rio — hay pocos modelos que logran una buena aproximaciéon — y se consideraran aproximaciones
diferentes de aprendizaje profundo: perceptron multicapas, convolucionales y recurrentes.

El desarrollo de los modelos hidrolégicos en Keras y en el framework para los pares problema-
tecnologia anteriormente definidos se implementaran primero en Keras y al tener modelos sintonizados en
esta herramienta se pasaréd a hacer la implementacion en el framework de aprendizaje. Adicionalmente, se
realizara la comparacion y anélisis de los resultados de los modelos desarrollados en las dos herramientas.

El perfeccionamiento del framework se realizari para lograr que sea lo suficientemente expresivo
como para realizar una implementaciéon equivalente a la implementaciéon profesional realizada en Keras.

La metodologia a seguir para el desarrollo de redes neuronales es la definida para desarrollo de
modelos de aprendizaje automatico: a) definicién del problema, b) preprocesamiento, ¢) entrenamiento del
redes candidatas, d) seleccion de la mejor red, e) prueba de la red seleccionada, y f) despliegue de la red

1.2.2.3. Secuencia y tipo de actividades

Revisiéon de marco teérico

Anaélisis y preprocesamiento de datos
Seleccion de pares problema-tecnologia
Desarrollo de los modelos hidrologicos

W =

4.1 Desarrollo de los modelos en Keras

4.1.1. Generacién del modelo base

4.1.2. Optimizacion y afinamiento
4.2 Desarrollo de los modelos en el framework
4.3 Comparacion de resultados

5. Validacion, refactorizaciéon y extension del framework
Despliegue de los recursos de aprendizaje
7. Escritura de los articulos

&

1.3. Resultados esperados

Los resultados esperados de este proyecto, alineados con los objetivos, son los siguientes:



= Fase [. Framework para DNN
= Fase I. Tres soluciones a problemas clasicos en DNN
= Fase II. Soluciones a problemas especializados en el area de hidrologia.

Adicionalmente, se escribiran tres articulos técnicos:

= Fase I. Redes neuronales: una aproximaciéon orientada a objetos
= Fase II. Prediccion del caudal Calamar del rio Magdalena con Redes Neuronales
= Fase II. Predicciéon del caudal de Calamar utilizando un framework orientado a objetos

1.4. Contenido
El documento esté estructurado en tres capitulos.

= Capitulo 2. Redes neuronales: una aproximaciéon orientada a objetos
= Capitulo 3. Prediccion del caudal Calamar del rio Magdalena con redes neuronales
= Capitulo 4. Prediccion del caudal de Calamar utilizando un framework orientado a objetos



Capitulo 2

Redes neuronales: una aproximacion
orientada a objetos



Resumen

En este articulo presentamos un framework de redes neuronales, disenado especificamente para ser
una herramienta interactiva de aprendizaje y experimentaciéon para los interesados en aprender acer-
ca de redes neuronales dentro del campo del aprendizaje profundo. El framework ilustra los detalles
relevantes en el diseno de una arquitectura neuronal y es simple de usar. El diseno es suficientemente
expresivo como para realizar una implementacién de diferentes tipos de redes y tanto el diseno como
la implementacién siguen estdndares y buenas précticas de programacion que proveen de legibilidad
y claridad para ser facilmente extensible. El framework fue probado con tres problemas clasicos de
inteligencia artificial (Clasificacion de caracteres con redes densas, clasificacion de caracteres con re-
des convolucionales, clasificacion de frases). Finalmente concluimos que el framework es lo suficiente
expresivo y extensible para cubrir la mayoria de los modelos de aprendizaje profundo.

2.1. Introduccién

En la ultima década hemos vivido un aumento importante en la cantidad de temas e investigacio-
nes relacionadas con aprendizaje automatico (ML Machine Learning) y aprendizaje profundo (DL Deep
Learning). Uno de los principales resultados de este movimiento es que estamos experimentando una re-
volucion digital con aplicaciones inteligentes desarrolladas en distintas areas, como la deteccion facial, la
clasificacién de imégenes, entre otras.

Los problemas que se tenian antes, con esta tecnologia, es que no se contaba con los billones de datos que
hoy tenemos y que no se podia procesar grandes cantidades de datos por el alto costo que esto conllevaba.
Afortunadamente no solo ha crecido la cantidad de datos, sino que a su vez la capacidad de computo
ha crecido considerablemente. Ahora cualquier persona con conocimientos de ML y con una conexion a
internet puede desarrollar modelos y analizar grandes cantidades de datos a bajo costo (en muchos casos
gratis) y con un gran poder computacional.

Gran parte de este crecimiento se debe a que hay cientos de cursos de manera online y gratuita para
que las personas puedan aprender sobre estas tecnologias. También, debido a esta revolucién, se han ido
creando comunidades enteras que buscan divulgar, ensefiar y resumir gran parte de estas tecnologias en
post y blogs.

El principal problema de estas publicaciones informales es que no dan todos los detalles relevantes, 6
solo se centran en explicar los casos mas triviales. Por otro lado el codigo de este tipo de publicaciones
tiende a ser desordenado y poco extensible (codigo espagueti); en consecuencia, el codigo es poco legible,
y dificulta la comprension de los algoritmos.

En este articulo presentamos un framework de redes neuronales que permite ilustrar los conceptos
de redes neuronales de una manera clara, completa y simple. El framework esta hecho con el paradigma
orientado a objetos y con buenas practicas de programacion.

2.2. Marco teodrico

2.2.1. Redes Neuronales

Una red neuronal artificial (ANN Artificial Neural Network) es un modelo paramétrico de aprendizaje
automéatico (ML) usada para aproximar la distribucion de un conjunto de datos. Reciben este nombre ya



que se inspiran en la estructura de las redes neuronales del cerebro. Las redes neuronales logran esto al
realizar una estimacion inicial y realizar un ajuste de sus pardmetros basado en una métrica de desempeno.
La figura [2.1] ilustra la estructura de una red neuronal.

hidden units

Figura 2.1: Red perceptron multicapa (MLP). Tomado de |Bishop, (2006).

2.2.1.1. Aprendizaje profundo (Deep Learning)

Es un subconjunto de las ANN que se basa en diferentes técnicas de las redes neuronales. El concepto
fundamental de DL (Deep Learning) se describe a continuacion:

“Esta solucién permite a los computadores a aprender de la experiencia y entender el mundo
en términos de una jerarquia de conceptos, con cada concepto definido a través de su relacién

con conceptos mas simples.” ... “Si se dibuja un grafo mostrando como estos conceptos estan
construidos sobre otros, este grafo es profundo. Por esta razon, a esta aproximacion se le llama
aprendizaje profundo.” — Adaptado de (Goodfellow et al., 2016)).

2.2.1.2. Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Se define como

“Un conjunto de métodos que puede detectar patrones en datos, y luego usarlos para predecir

datos futuros, o realizar otro tipo de toma de decisiones bajo una incertidumbre”
— Adaptado de (Murphy, [2012).

2.2.1.3. Perceptréon

El perceptron es uno de los componentes fundamentales en la mayoria de redes neuronales. Para
entenderlo supéngase que tenemos una entrada & € R™ y una salida y € R y que queremos una funciéon
f que tome a & como entrada, y de como salida una estimacion g. La funcién de costo J calcula el error
entre y y 4.



Si suponemos que este problema se puede tratar como una regresion lineal, tendremos que f debera
ser de la forma expresada en la ecuacion (2.1). La forma final del perceptron incluye una funcion de
activacion g usando la ecuacion (2.2)).

fl@)y=w'z+b (2.1)

f@)=g(w'z+b)=j (2:2)
Para minimizar el valor de la funcién de costo J, los valores de w € R™ y b deberan estar en una
configuraciéon éptima.

La configuraciéon 6ptima dependera del problema que se requiera solucionar, tres ejemplos simples son
los de los operadores AND, NAND y OR, definidos como:

1, sia=b=1
AND(a,b) = {0 “io
0, sia=b=1

1, sino

NAND@&):{

0, sia=b=0

1, sino

OR(a,b) = {

Donde a,b € {0,1}, para estos operadores existe mas de una configuraciéon que puede representar a
cada uno de ellos, como las expuestas en el cuadro con la funcion de activacion de la ecuacion ([2.3).

‘ w b

AND 1,17 -1
OR [1,1]" +1
NAND | [-1/2,-1/2]T +1

Cuadro 2.1: Configuraciones de los operadores AND, NAND y OR.

Q@Z{L siz>0 23)

0, sino

2.2.1.4. Perceptrén Multicapa

Un solo perceptron es capaz de representar cualquier funcién que tenga una dependencia lineal con su
entrada; sin embargo, es imposible hacerlo si sucede lo contrario.

Tomese como ejemplo al operador XOR, cuya definicién es

1, sia#b

0, sino

XOR(a,b) = {
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No existe ninguna configuraciéon para w y b que sea capaz de representar a esta funcién con un solo
perceptréon. Por otra parte, es posible representar a esta funcién con tres perceptrones.

Esto se puede lograr usando las configuraciones que representan a los operadores NAND, OR y AND
en conjunto. Para esto consideremos a la matriz W = [wnanp, wor] ' v el vector b = [byaND, bOR]Tﬂ

En la solucién se utilizan dos capas de perceptrones, la primer compuesta por los perceptrones que
representan a NAND y OR, y la segunda capa por el perceptron que representa a AND.

Bl = f(@) = g(z) = g(Wa +b) (2.4)

P = f[Q}(z[l}) = Q(WXNDGM + banD) (2.5)
Esta solucion es equivalente a la ecuacion (2.6]).

XOR(a, b) = AND(NAND(a, b), OR(a, b)) (2.6)

Existen diversos problemas que tienen naturaleza no-lineal donde es necesario realizar una transforma-
cion de la entrada en diferentes fases, de manera que se pueda resolver en la fase final como un problema
de regresion lineal simple, tal como se muestra en las ecuaciones (2.4) y (2.5)).

De esta idea surge el concepto de perceptrones multicapa (MLP), que consta de una funcion de la
forma:

@) = Ot (W @) (2.7)
que representa a un MLP de [ capas, cada capa puede tener una cantidad diferente de neuronas.

El percentréon multicapa es la arquitectura méas conocida de ANN, esta consiste en apilar miltiples
capas de neuronas artificiales (o perceptrones), y se puede representar como la figura

2.2.2. Programacién Orientada a Objetos

El paradigma de la programacion orientada a objetos nace en los afios 60 en el campo de la inteligencia
artificial, y esta basado en el concepto de marcos (6 frame). Un marco es una estructura de conocimiento
que describe un objeto especifico y contiene multiples ranuras (slots) con especificaciones acerca del objeto.

Este paradigma de programacion es mundialmente famoso porque nos permite modelar software de
manera similar a la realidad por medio de objetos y relaciones entre ellos. Un objeto es la representacion
de una entidad fisica 6 conceptual que tiene propiedades, comportamientos y relaciones.

Los objetos se crean a partir de una clase. Las clases son plantillas vacias que representan los objetos
en términos de sus atributos (propiedades y relaciones) y métodos (comportamientos).

2.2.2.1. Herencia

La herencia es una relaciéon que tiene la programacién orientada que nos permite abstraer los atributos
y los métodos que comparten un conjunto de clases. La herencia posibilita crear clases a partir de otras
existentes especificando nuevas caracteristicas y reutilizando otras.

El uso de la herencia nos permite volver nuestro modelo més expresivo, el cédigo reducido y factorizado.

'La notacién 0 es equivalente a (w;b), de manera que Ox = Opzo + 6121 + - - + Opxrn, donde zo = 1 ya que 0y = b.
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2.2.2.2. UML — Diagrama de clases

UML (Unified Modeling Language) es un lenguaje que se usa para modelar un sistema, desde diferentes
puntos de vista: aspectos y niveles.

En este caso concreto vamos a utilizar el diagrama de clases. Este diagrama permite mostrar la com-
posicion de un clase (i.e. atributos y métodos) y las relaciones que tienen las clases entre si.

2.2.3. Codigo Limpio (Clean Code)

Cuando hablamos de coédigo limpio nos referimos a las buenas practicas de programacién que tiene
un desarrollador al momento de escribir codigo. Siguiendo estas practicas se logra que el codigo sea mas
legible y mantenible.

Existen varias practicas que un desarrollador puede seguir para escribir cdédigo limpio, en esta seccién
describiremos las que consideramos mas importantes y las que usamos en nuestro framework.

1. Nombres descriptivos: Cuando se habla de nombres descriptivos se hace referencia a que el nombre
describa lo que el codigo representa. Asi no es necesario agregar documentacion porque los nombres
atributos y la firma de los métodos los documentan adecuadamente. Por ejemplo, si nuestro texto dice
que tenemos un numero n de neuronas nosotros normalmente escribimos int n pero lo correcto es
que escribamos int numberOfNeurons, de esa manera la persona que lee el cédigo sabe que significa
esa variable.

2. Métodos de no mas de una pantalla: Lo mas recomendable es que cuando estemos escribiendo un
método, ocupe maximo una pantalla lo que equivale a unas 15 lineas de c6digo. Cuando excedemos
este limite normalmente estamos realizando més de una accién en el método, ademas de que dificulta
su lectura, por lo que se podria partir en métodos mas pequenos.

3. Clases con una sola responsabilidad: En general lo mas recomendable es seguir todos los prin-
cipios SOLID, pero este (S) es uno de los mas importantes, ya que nos indica que una clase tiene
que tener un tnico objetivo. Esto nos facilita ubicar que parte de la logica va en cada clase.

Todos estos conceptos fueron tomados de Clean Code (Martin, [2008).

2.3. Trabajos Relacionados

Existen muy pocas publicaciones que tienen aproximaciones orientadas a objetos para poder representar
modelos de redes neuronales.

En Caicedo Torres| (2010)) se realiza la implementacion de una libreria de redes neuronales para facilitar
su ensenanza que incluye los conceptos de perceptrén, perceptréon multicapa, neurona, y algunos tipos
de redes no supervisadas. Sin embargo el modelo presentado es muy elemental, no se logran apreciar
muchos componentes béasicos de una red neuronal: la funcién de costo, la funcién de activacion, métodos
de optimizacion, entre otros. A su vez este modelo tampoco es extensible, no es posible agregar nuevos
conceptos debido a que no es clara la responsabilidad de cada clase. Véase la figura [2.2
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[-weights: List<Flcat> @(.\“’ & &
|-inputs : List<Fl 2 @ & dg*«uw
|-transferF < T S &

Figura 2.2: Modelo sugerido por (Caicedo Torres| (2010)).

En Valentini y Masulli| (2002) se realiza una implementacion de redes neuronales orientada a objetos con
C++; sin embargo, no usan un lenguaje de modelado estandar por lo que comprender el disenio se dificulta
considerablemente. El autor incluye los conceptos basicos de la red, algoritmos de gradiente descendiente,
y algunos métodos usados dentro de la red. En este trabajo también observamos que falta ilustrar algunos
elementos; como la funcion de costo, la funcion de activacion, entre otras. Véase la figura [2.3]

OneLayer TwoLayer ThreeLayer
LayerNet Codex Codex LayerNet Codex
N LayerNet . .
[ weigns | matrix matrix matrix
] |
LayerNet
compute() compute() compute()
Zi;v’op() LayerNet :’:;:;PYOP() :Zi:;)fop()
o et ot
[ . | A L
Bold Conjugate

driver \ / gradients

Gradient

descent
Momentum / Quasi Newton

descent methods

Figura 2.3: Aproximacion en Valentini y Masullil (2002)).

[Ellingsen| (1995) es uno de los mejores modelos que encontramos, ya que tine un buen nivel de claridad
y extensibilidad. En este modelo encontramos conceptos como la neuronas y una especie de funcién de
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activacién para cada una de estas; también se observan componentes como las capas y la red en si. Usan
diagramas similares a UML lo que lo hace facil de entender el diseno; sin embargo, dada la fecha del
trabajo, faltan muchos conceptos que se han ido desarrollando como los métodos de optimizacion, los
métodos de regularizacion, entre otros. Véase la figura [2.4]

Network Layer Neuron
netname : String C layers : int K> ® actvalue - float
netvalue : float

description : String

initNetwork() : void
initLayers() : void
initWeights() : void

defineLayers() : void
activate() : void
getErrorDerivate() : float

activate() : void

setNetvalue(): void
activateNeuron() : void {abstract)
getActDerivate() : float {abstract)
getActivation( : float
getNetvalue() : float

setError() : void {abstract)
setThreshold() : void {abstract)

neuron type

Weight Connection
Network K>——8(ia - sting K>——® payer:int
rows : int lowNeuron :int
cols :int highNeuron : int

GaussianNeuron

LinearNeuron

bias : float
error : float
steepness : float

bias : float
error : float

activateNeuron() : void
getActDerivate( : float

activateNeuron() : void {abstract)

activateNeuron() : void
getActDerivate() : float

setThreshold() : void
getThreshold( : loat

+void
getThreshold() : float

*void
getThreshold() : float

SigmoidsymNeuron

isLeamnable : boolean

initweights() : void
randomWeights() : void
defineConnectionScheme() : void
calcError()  void {abstract)
updateWeight() : void {abstract)
suminput() : void

weight type

getLayer() : int
getLowNeuron() : int
gethighNeuron() : int

LinearWeight

dmatrix : float
deols : int
drows : int

calcError() : void
updateWeight() : void

calcEror() : void
updateWeight() : void

calcError() : void
updateWeight() : void

activateNeuron() : void

getActDerivate() : float SigmoidsymWeight

Figura 2.4: Aproximacion en [Ellingsen| (1995)).

Aunque no es un trabajo formal, tiene un modelo que cubre el perceptron multicapas (o
MLP por sus siglas en ingles), y funciones de activacion que son posibles de extender. Desafortunadamente,
no se permite extender las funciones de costo, y al igual que el trabajo anterior Ellingsen| (1995)) le faltan
varios conceptos que se han ido desarrollando dltimamente.

SLPerceptron
neurons " Neuron
initialize: weights
value: activation
learn: target: 1 learningRate
activation: initialize:
learningRate: weights
activation:
learningRate:
ActivationFunction value:
learn: target:
value:
derivative:

A

| I

BinaryThreshold LinearThreshold Sigmoid
value: value: value:
derivative: derivative: derivative:

Figura 2.5: Aproximacién en (2017)).



2.4. Solucion

El modelo que proponemos consta de diferentes componentes, cada uno de ellos se enfoca en un tema de
DL particular. En esta seccién explicaremos cada uno de estos temas utilizando como base los componentes
de nuestro framework.

2.4.1. Diseno

2.4.1.1. Modelos Supervisados

@ SupervisedModel

o train(input: Vector, expectedOutput: Vector, batchFunction: BatchFunction): void
o predict(input: Vector): Vector

A
odels
© NeuralNetwork
O layers: Layer[]
O costFunction: CostFunction @ BaggingRegularization
O learning_rate: float
O epochs: int . o . o _(models: List[SupervizedModels])
O regularization_function: NormRegularizationFunction
- O optimizer: Optimizer
m backprop(output, expected): void

T ——

Figura 2.6: Diagrama de clases de la red neuronal con sus propiedades y métodos.

Un modelo supervisado tiene como proposito realizar una aproximacién f* de una funcién f que
depende de una entrada x tal que f*(x;0) ~ f(x). Dado que usualmente no se conoce la funcion f, es
necesario ajustar los pardmetros 6 del modelo f*.

Para esto se usan conjuntos de datos D que contiene una conjunto de tuplas de la forma (x,y) donde
x corresponde al conjunto de datos de entrada y y al conjunto de datos de salidas esperadas.

Existen varios conjuntos de datos para crear un modelo de manera efectiva, el conjunto més grande de
datos tipicamente es el conjunto de entrenamiento Diain, €l cual es usado para aprender los parametros
de los modelos; después tenemos conjunto de validacidon Dy,jiq, usado para seleccionar entre diferentes
modelos; y finalmente el conjunto de pruebas Diegt, usado para probar el modelo seleccionado.

En la figura figura en la clase de SupervisedModel se observan dos métodos, el primer método es
train que cumple con la funcion de entrenar el modelo (ajustar los parametros 6 ) basado en una matriz
X, una matriz de salida Y y una funcién de batch la cual se explica mas adelante en el apartado
El segundo método es predict, el cual recibe una matriz de entrada X y da como retorno una matriz Y,
que son las estimaciones sobre el conjunto de entrada. Este método se usa en todas las fases: entrenamiento,
validacién y pruebas.

Cada ejemplo i-ésimo esta contenido en las matriz de entrada z(®) = X;.., con su salida asociada a la
matriz de salida y(’) =Y.



Bagging es una técnica para reducir el error de la aproximacién por medio de combinar miltiples
modelos. La idea es entrenar modelos distintos de manera separada, hacer que cada modelo vote por una
salida y decidir cual es la salida final con base en estas salidas. La razén por la que esta técnica funciona es
que diferentes modelos no cometeran los mismos errores en el conjunto de pruebas Diest. Las técnicas que

emplean esta estrategia se le conocen como métodos de conjunto (6 ensemble methods en ingles) (Breiman),
1996)).

Generalmente, para k modelos, bagging implica crear k conjuntos de datos distintos. La unién de todos
los conjuntos de datos tienen el mismo numero de ejemplos que el conjunto original Diyain, pero cada
conjunto es construido por medio de tomar muestras con reemplazo del conjunto original. Cada modelo 4
es entrenado sobre el subconjunto ¢-ésimo.

En la clase BaggingRegularization se tienen multiples modelos que se pueden entrenar de manera
secuencial con el método train o bien tener los miiltiples modelos pre-entrenados. Con el método predict
se calcula la mejor respuesta, se realiza un promedio de las respuestas de todos los modelos.

Esta soluciéon toma un tnico conjunto de datos para entrenar todos los modelos. Sin embargo, si se
desea entrenar cada modelo con un conjunto de datos distinto, se puede proceder a entrenar cada modelo
de manera independiente para luego establecerlos en la clase BaggingRegularization en conjunto.

2.4.1.2. Redes Neuronales

© MeuralNetwork

layers: Layer[]

costFunction: CostFunction

learning_rate: float

epochs: int

regularization_function: NormRegularizationFunction
O optimizer: Optimizer

® backprop (output, expectad): void

) — @ Layer

— 0 bias: Vectar

— « | O weights: Matrix
T 0 units: int

0 optimizar: Optimizer

| @ forward{input: Vector): Vector
® backward|gradient: Vector, learningRste: float): Vector
@ update_weight{learningRate: float, grads: Vector): void
® update_bias(learningRate: fioat, grads: Vector): void
@ set_optimizer(optimizer: Optimizar): void

Figura 2.7: Diagrama de las clases NeuralNetwork y Layer.

Las redes neuronales son un subconjunto de los modelos supervisados y no supervisados; sin embargo,
en este trabajo consideraremos los modelos supervisados. Las redes neuronales nacen del trabajo que se
realizaron en los afios 60 por parte de los neurocientificos que estudiaban el aprendizaje del cerebro.

Como se puede ver en la figura una red neuronal (clase NeuralNetwork) tiene una relacion con
las capas que la conforman (clase Layer). Cada capa i € {1,...,l = |layers|} esta conformada por un

1] 5yl (

nimero de neuronas nll (atributo units) y sus parametros: pesos wnl” atributo weights) y un

vector de sesgo b x1 (atributo bias).

En general, al hablar de los pardmetros del modelo o de una capa especifica, se especifica como @ y
0 respectivamente. En particular, los parametros mas comunes son W y b, de manera que la mayoria
de veces se tendra que 0 := (W ; b).

En la clase NeuralNetwork se encuentran los métodos train y predict por relacién de herencia con la

16



clase SupervisedModel. La implementacién de predict pasa los datos por cada capa, usando el método
forward, tomando la salida de la capa anterior, o los datos de entrada X si es la primera capa. Cuando se
llega a la capa final (I-ésima capa) del modelo se tendra como resultado la matriz de estimados y ol

El método train efectiia el entrenamiento del modelo, para esto realiza T' épocas (atributo epochs),
para cada una hace una prediccion Y, calcula el error con la funcion de coste J (atributo costFunction),
y propaga la gradiente de la funcién de coste sobre cada uno de los pardmetros VyymJ y VyuJ de
cada capa i-ésima. Cuando se propaga la gradiente se actualizan los parametros considerando la ta-
sa de aprendizaje, la funcion de regularizacion y el optimizador definidos (atributos learning_rate,
regularization_function, optimizer). El procedimiento de propagacion de la gradiente se realiza con el
método backward, de manera que en el proceso de entrenamiento al hacer la propagaciéon hacia adelante,
se procede a llamar el método y se comienzan a llamar en cadena, en el orden inverso a la propagacion
hacia adelante.

2.4.1.3. Capas (Layer)

@ Layer

O bias: Vector

0O weights: Matrix

™ O units: int

O optimizer: Optimizer

ATA")

o forward(input: Vector): Vector

© backward(gradient: Vector, learningRate: float): Vector
© update_weight(learningRate: float, grads: Vector): void |
© update_bias(learningRate: float, grads: Vector): void
o set_optimizer(optimizer: Optimizer): void

X w

Figura 2.8: Diagrama de clases sobre la clase Layer.

Existen diferentes categorias para las capas de una red MLP, en particular se tienen:

1. Entrada (Input): La capa que reciben la entrada de la red &, no tienen parametros asociados, por
lo que simbolicamente se considera como hl% = x. Por lo tanto, en nuestro framework no se toma
como una capa. Este se especifica solo como la entrada (parametro input de los métodos de la clase
Layer).

2. Ocultas (Hidden): Son todas las capas entre la capa de entrada y la capa de salida (i.e. todas las
capas i-ésimas tales que 1 < i < 1). Todas contienen parametros oL, y reciben las salidas de su capa
predecesora hli=1,

3. Salida (Output): Esta es la ultima capa del modelo (capa [-ésima), al igual que las capas ocultas
tiene parametros 8. Su salida es la estimacion de la red g .
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@RecurrentLayer @ClassicLayer @ConvolutionaIZDLayer

Figura 2.9: Diagrama simplificado del tipo de clases que existen con relaciéon de herencia a la clase Layer.

Por otra parte, en este framework se implementaron los tres tipos de capas tipicas en el aprendizaje
profundo, ilustrados en la figura [2.9

» Densa (cldsica): La red mas conocida en aprendizaje profundo (clase ClassicLayer).

= Convolucional: La red mas usada para el procesamiento de imagenes, tiene un conjunto pequeno
de parametros en comparacion a las capas densas (clase Convolutional2DLayer).

= Recurrente: El tipo de red mas usada para el procesamiento de secuencias, al igual que las con-
volucionales poseen una cantidad pequena de pardmetros en comparacién con la cantidad de datos
que tiene de entrada (clase RecurrentLayer).

2.4.1.4. Propagacion hacia adelante (Forward)

Este proceso se usa tanto para la fase de entrenamiento como para la fase de prediccion.

Para cada capa i-ésima, su salida esta determinada a partir de un vector de entrada que bien puede
ser la salida de la capa anterior o ser el vector de entrada de la red, como se expresa en la ecuaciones (2.8))

y 2.9). , o .
Sl — i1 gl (2.5)

Luego se calcula la salida de la capa con la funcién de activacion.
Rl — g(zm) (2.9)

donde Wl (atributo weights) son los pesos, bl (atributo bias) son los sesgos, zl! es el logits y bl es la
salida de la capa.

Todas las capas de la red cuentan con una funcién de activacién g . La funcién de activaciéon g de la capa
de salida tiende a diferir respecto al resto, y depende enteramente del problema que se esta solucionando.

(véase la figura [2.10)).
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2.4.1.5. Funciones de Activacién

@ Layer

O bias: Vector
O weights: Matrix

> O units: int

O optimizer: Optimizer

3 o forward(input: Vector): Vector
© backward(gradient: Vector, learningRate: float): Vector
© update_weight(learningRate: float, grads: Vector): void
@ update_bias(learningRate: float, grads: Vector): void
© set_optimizer(optimizer: Optimizer): void

x <

activationFunction»

@ ActivationFunction

o calculate(value: Vector): Vector
o calculate_gradient(value: Vector): Vector

|© HeLu| I@ngoid |©S)ftmax|

I@TanH

Figura 2.10: Diagrama de la clase ActivationFunction de las funciones de activacidén con sus diferentes
implementaciones y su relaciéon con la clase Layer.

La funcién de activacion (simbolizada ¢) es un funcién no-lineal fundamental dentro de una capa
(relacion activationFunction en la figura . Esta funciéon decide que tanto se activa una neurona en
base a su entrada. Esta funciéon debe ser no-lineal; ya que si es lineal no importa que tantas capas nuestro
modelo tenga, este se comportara como un perceptréon de una sola capa ya que al sumarse estas capas
darian como resultado solo otra funcién lineal.

La funcién de activacion en el framework tiene dos funciones a implementar:

= calculate esta funcién realiza el calculo de la funcién de activacién sobre la capa
= calculate_gradient esta funcién realiza el calculo de la derivada de la funcién de activacion.

A continuacién mostraremos las principales funciones de activacion que existen junto con su gradiente.
Normalmente se busca que se use la funciéon base como parte del calculo de su gradiente.

Sigmoid Esta es la funcion de activacion clésica (clase Sigmoid en la figura figura , esto es porque
es la mas antigua de todas y la que daba mejores resultados. Esta funciéon se define con la siguiente manera:

1
= - 2.10
o) = 1o (2.10)
En la ecuacion ([2.11)) se presenta la gradiente de Sigmoid.
0
5,9(2) = 9(2)(1 = g(2)) (2.11)

19



Tangente hiperbélica Esta funcion de activacion es muy usada en redes recurrentes (clase TanH en la
figura [2.10) y se define de la siguiente manera:

e —e %

=tanh(z) = ——— 2.12
g(z) = tanh(z) P (2.12)
En la ecuacion ([2.13) se presenta la gradiente de tanh.
azg g .

ReLU Esta es la funcion méas nueva de toda la lista (clase ReLU en la figura [2.10)), y se ha comprobado
que es la méas efectiva. Esta funcion se describe como el méximo entre 0 y el valor a calcular, de esta
manera se evita que los valores negativos pasen en la red, y se define de la siguiente manera:

g9(z) = méx(0, z) (2.14)
Y su gradiente es:
0 1, siz>0
—g(2) = 2.15
5,9(%) {0, Sino (2.15)

Softmax Esta funcién se usa en la capa de salida cuando se requiere hacer multiclasificacion, ya que su
salida nos entrega un vector de probabilidades, con el cual podriamos calcular cual es la respuesta mas
probable, algo muy ttil cuando se tiene méas de una clase a clasificar (clase Softmax en la figura .
Softmax se define con la siguiente ecuacion, tomando a S =) ;€7

e
i= 2.16
o) = (2.16)
Y su gradiente se define como:
0 e | (§S—e€*) sii=j
R LA (2.17)
0z; S2 | (—e*) sit#j

Esta formula al tener como denominador a S, cuya definicién es la suma de todos los valores del vector
de entrada z con la expresion e, se tiene entonces cada elemento del vector de salida de la funcién de
activacion a que depende de los otros elementos presentes del vector. Al obtener su derivada parcial, cada
elemento del vector varia segin el resto de elementos presentes.

En esta funcion tratarse de una gradiente que depende de dos variables (la posicion i y j en el vector de
logits z), se tiene que la gradiente resultante es una matriz Jacobiana J a diferencia del resto de funciones
anteriormente presentadas.

2.4.1.6. Funciones de Costo
Durante la fase de entrenamiento, una vez realizada la propagacién hacia delante, el paso siguiente es

calcular el error de la salida gy con respecto a los valores esperados y; esto se calcula con la funcion de
costo J(y,y) (Loss Function).
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CostFunctions | 4
@ CostFunction
o calcu/ate{value Vector, expectedValue: Vector): Vector
: Vector, Value: Vector): Vector
|©MeanAbsoluleError |© Mean&]uaredError |©CrossEnlropy |©EnaryCrussEmropy|

Figura 2.11: Diagrama de clases de las funciones de coste con sus diferentes implementaciones.

La funcién de costo nos da un estimado de error del modelo y permite calcular una gradiente para
optimizarlo. La gradiente la usa el algoritmo de aprendizaje para determinar como ajustar los parametros.
Los diferentes algoritmos de aprendizaje se encuentran en el apartado [2.4.1.10

En la figura se muestra la clase CostFunction, esta clase contiene dos métodos referentes a la
funcién de costo J.

» calculate esta funcién realiza el célculo de la funcion de costo basada en la salida de la red y en
los valores esperados.

= calculate_gradient esta funcién realiza el célculo de la derivada de la funcién de costo basada en
la salida de la red y en los valores esperados.

Las funciones de costo mas comunes se encuentran en el cuadro 2.2

Formula J(y,y) Nombre Tipo de problema Clase
ly — g||§ Mean Square Error Regresion MeanSquaredError
ly — 9l Mean Average Error Regresion MeanAverageError

—lylog(y) + (1 —y)log(l —gy)] Binary Cross Entropy Clasificacién binaria  BinaryCrossEntropy

—ylog(y) Multi Cross Entropy Multiclasificacion CrossEntropy

Cuadro 2.2: Funciones de costo

Las funciones Binary y Multi Cross Entropy se tiene que y € {0, 1}"“] y que g € [0, 1]"[” al ser f un
problema de clasificacion de nl! clases (para Binary es nll = 2), donde y es la clasificacion verdadera y g
es la probabilidad producida por el modelo en un ejemplo en particular. Ya que g son salidas en forma de
probabilidad, se debe cumplir >, g; = 1.

La eleccion de cual funcion de costo J utilizar depende de cada problema: la naturaleza de la fun-
cion f que intentamos aproximar. En particular para tareas de clasificaciéon, el modelo debe producir
probabilidades para obtener la clase con mayor probabilidad, como muestra la ecuacién (2.18)).

Para tareas de regresion es posible utilizar el resultado del modelo directamente como respuesta o que
se realice una transformacion ¢. Un ejemplo es que el valor de respuesta se requiera que sea discreto o que
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se realice una transformacién de espacios vectoriales para acomodarse al dominio del problema.

g = arg max f*(x). (2.18)
ce{1,...,C}
§=o(f (2)) (2.19)

Especificamente, la funcién de costo J trabaja en términos de los resultados Y de un batch X de m
ejemplos (explicados en detalle més adelante), mientras que J (@) trabaja con el ejemplo i-ésimo de X, en
la ecuacion ([2.20)) se ilustra la relacion entre ambos.

JY V)=~ Y s (2.20)

m .
Vi, yzlfi,: 5 y:Yi,:

2.4.1.7. Propagacion hacia atras (Backpropagation)

El método que se usa como parte del proceso de optimizacién de los pardmetros de un modelo es el
algoritmo de backpropagation (Rumelhart et al.,|1986; Goodfellow et al.,2016)), que consiste en obtener
la gradiente de la funcion de costo respecto a los parametros del modelo 6. Primero se obtiene la gradiente
de la funcion de costo respecto a la salida VJ, y luego se va iterando hacia atras por cada capa i-ésima,
para asi obtener las gradientes V ;) J. Para esto se hace uso de la regla de la cadena de calculo.

Definicion (Regla de la cadena). Sean g y f dos funciones diferenciables que tienen dominio y rango en

R. Supdngase que y = g(z) y z = f(g(x)) = f(y), por lo que la derivada % aplicando esta regla se tiene

dz dzdy

dr — dydz

El algoritmo luego de obtener las gradientes de la funcion de costo J respecto a cada parametro 07
por cada capa i-ésima, realiza un ajuste de estas gradientes segun el algoritmo de optimizacion (véase el
apartado|2.4.1.10)) que se este usando, y luego actualiza los valores de los parametros 07 correspondientes.

En general todos los optimizadores son variaciones respecto a la forma base de gradiente descendien-

te (Cauchy, |1847)), detallado en la ecuacion (2.21]).

_ ol

i
o )

(41} —aVi J (2.21)

{t}

donde « es la tasa de aprendizaje y 0‘[{2} son los parametros de la capa i-ésima en el la iteracion t.

El framework provee el método backprop (véase la figura|2.7)) para realizar la propagacion hacia atras
por toda la red. Los parametros de esta funciéon son X las entradas de la red y Y los valores esperados.
El método propaga la gradiente por todas las capas de manera iterativa.
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2.4.1.8. Batch

BatchFunctions\ 4

&

@ BatchFunction

O inputData: Matrix
0 expectedOutput: Matrix

© get_batch(): Tuple[Matrix, Matrix]

/)

@MiniBatchNormalized

O epsilon: float

Figura 2.12: Funciones para obtener Batches.

Para entrenar a un modelo con el conjunto Dy;.in es posible realizarlo de tres maneras: entrenar con
un ejemplo a la vez m = 1, entrenar con un subconjunto de m < |Dypain| €jemplos, 6 entrenar con todos
los ejemplos del conjunto de entrenamiento completo m = |Diyain|-

Esto significa que al realizar la prediccion y propagacion de errores (backpropagation) durante el en-
trenamiento, en cada época T (6 epoch), se itera por todos los ejemplos de Dyyain con una muestra de
m ejemplos tomados de manera aleatoria. De esta manera se realizan m predicciones y se calculan m
gradientes del modelo completo para luego ser procesados por el algoritmo de aprendizaje.

Cada una de estas muestras de m ejemplos se le conoce como un batch. Cada batch que se procesa im-
plica una actualizacion sobre los pardmetros del modelo, por lo que se realizan [|Diyain|/m| actualizaciones
de parametros por epoch.

Es importante tener en cuenta que los ejemplos del conjunto pueden no ser vectores de una sola
dimension (i.e. © € R* para cualquier k > 0); cada ejemplo puede tener mas componentes de manera que
sea capaz de representar entradas més complejas, i.e. imagenes, imagenes con sus componentes de colores
(RGB), secuencias de imagenes con componentes de colores, etcétera. Para generalizar sobre este tipo de
entradas, en adelante se especificaran los datos como tensores con notacién X.

Dado esto, nuestro framework utiliza la clase np.array de la libreria NumPy, cuya definicién es de
tensor, de esta manera, se puede generalizar en el tratamiento de los datos en el framework.
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En la ﬁgurase presenta la clase de BatchFunction. Esta clase tiene los datos de entrada X (atributo
inputData) y los datos esperados Y (atributo expectedOutput) con todos los ejemplos del conjunto de
datos de entrenamiento Diyain. Tiene la funcion get_batch la cual retorna una tupla que contiene los datos
de entrada y los esperados respectivamente.

Para utilizar tamanos de batch con m = 1 6 m < |Diain| ejemplos se usa la clase MiniBatch, para
utilizar el conjunto completo de entrenamiento m = |Dyain| se usa la clase BatchMode.

Batch Normalization El algoritmo de Batch Normalization (loffe y Szegedy, 2015|) es un método de
reparametrizacion adaptativa y esta motivado por las principales dificultades de entrenar modelos muy
profundos; entre esas estan, las magnitudes no adecuadas de las gradientes, que influyen en cuanto el
modelo se acerca 6 se aleja de la respuesta correcta. Para mitigar estos problemas el algoritmo opta por
que cada batch de ejemplos tomados del conjunto de entrenamiento sea normalizado, como se muestra en

la ecuacion ([2.24).
1
My = — E Xj7: (222)

m =
J
1 2
o= [0+ m Z (Xj,: - Hj) (2:23)
j
Xi. — i
Xj, =—— 2.24
fo= = (2:24)

Donde X es el batch de tamano m en forma de tensor tomado del conjunto de entrenamiento Diyain v 6
es una constante pequeiia 1078 que impide que la ecuacion ([2.24]) sea indeterminada evitando que o = 0.

En particular, este método es muy deseable al introducir una transformaciéon del espacio de entrada a
otro mas estable para el proceso de optimizacion.

Para utilizar esta técnica sobre los batch se usa la clase MiniBatchNormalized.
2.4.1.9. Meétodos de Regularizacion

Los conjuntos de entrenamiento Diyain v de prueba Dy permiten medir la precisiéon del modelo, e
identificar si el modelo esta sobre-ajustado (overfitting). El overfitting se presenta debido a que el modelo
se ajusta Gnicamente al conjunto pero es incapaz de generalizar sobre el conjunto de datos de prueba Dyest.
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[Regularization \1
~\

@ NormPenaltyRegularization

@ Dropout O regularizationRate: float
0 dropoutRate: float © calculate(layer: Layer): float

© calculate_gradient_weight(layer: Layer): Matrix
o calculate_gradient_bias(layer: Layer): Vector

[\

@ L1WeightDecay © L2WeightDecay

Figura 2.13: Diagrama de clases de los métodos de regularizacion con sus diferentes implementaciones.

Existen diferentes heuristicas para mitigar el overfitting, unas lo hacen por medio de modificar la funcién
de costo J para penalizar a los parametros 6 (clase NormPenaltyRegularization en la ﬁgura , otras
consisten en hacer modificaciones sobre el modelo introduciendo mas capas con el propésito de regular
(clase Dropout en la figura , y finalmente, otras consisten en observar las métricas que se hayan
establecido y establecer una heuristica para detener el entrenamiento.

Regularizacion sobre los parametros 8 Para regularizar a los pardmetros 0 se introduce una funciéon
adicional §2(0) sobre la funcion de costo J (véase la ecuacion ), esto implica que la gradiente de la
funcion de costo respecto a los pardmetros VgJ también cambia. El hiper-parametro A € RT (atributo
regularizationRate) controla la cantidad de regularizacion que se impondra sobre los pardmetros 6 del
modelo. Las dos funciones mas populares para realizar esto son la regularizacién L' (clase L1WeightDecay
en la figura y L? (clase L2WeightDecay en la figura . Estas dos funciones se pueden generalizar

con la ecuacion ([2.26)). La ecuacion ([2.27)) es un caso particular.

J(y,9:0) = J(y,9) + A(0) (2.25)
LP(x) = /32 o7 (2.26)
L>®(x) = ngix |4 ] (2.27)

Como se observa en la figura 2.13] para este tipo de regularizacion se cuenta con tres métodos:

1. calculate calcula el valor de penalizacion de la funcion de costo con regularizacion

2. calculate_gradient_weight calcula la gradiente de penalizacion de la funcién de coste respecto a
los pesos de una capa.

3. calculate_gradient_bias calcula la gradiente de penalizacion de la funcién de coste respecto a los
sesgos de una capa.

Las formas de regularizacion con las ecuaciones ([2.26) y (2.27) no estan implementados en nuestro
framework, para implementarlos solo es necesario realizar una extension de la clase NormPenaltyRegularization.
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Regularizacion con Dropout Para regularizar agregando capas al modelo es posible utilizar a Dropout
(Srivastava et al., [2014)), que consiste en conservar una porcion de la salida hli=1) de la capa anterior con
un a probabilidad p € [0,1] (atributo dropoutRate) y descartarla con probabilidad (1 — p). Utiliza un
vector aleatorio como mascara m, donde cada uno de sus componentes es tomado de una distribucién
Bernoulli, m; ~ Bernoulli(p), como la ecuacion (2.28).

hll = m © Rl (2.28)

En el framework, la clase Dropout en la figura [2.13] se implementé como una capa intermedia que
descarta datos basado en una probabilidad dropoutRate.

Regularizaciéon con métricas del modelo Este método consiste en vigilar las métricas del modelo
durante el entrenamiento. Una de las heuristicas méas usadas es early stopping, que detiene el entrena-
miento del modelo una si no ha mejorado su desempeno respecto alguna métrica después de p épocas, a
este término se le conoce como paciencia. Usualmente la métrica a usar es el error ep_, ., sobre el conjunto
de validacion.

Esta forma de regularizacion actualmente no existe en nuestro framework; sin embargo, pueden ser
implementadas usando una clase especializada de la clase callback definida en el apartado Esta
clase al recibir las métricas de desempeno del conjunto de validacién 6 pruebas puede tomar la decisién
de parar el entrenamiento del modelo.

2.4.1.10. Meétodos de Optimizacion

Al entrenar un modelo, dependiendo de la topologia de la funcién de coste existe la posibilidad de
que el modelo no converja, o no lo haga de manera eficiente, lo que nos puede llegar a costar tiempo de
entrenamiento, o en el peor de los casos que el modelo nunca converja. Por este motivo se introduce el
concepto de métodos de optimizacion.

Optimizers\ 4
@ Optimizer

o calculate_weight(grad: Vector, learningRate: float):
o calculate_bias(grad: Vector, learningRate: float):

A

|©Adam

|©RMSF\'op

|©AdaGrad

|©SGD| ‘@SGDMomentum

Figura 2.14: Diagrama de clases de los métodos de optimizacién con sus diferentes implementaciones.

En la figura se presenta la clase Optimizer, esta clase tiene una relacion estricta con la clase
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NeuralNetwork la implementaciéon mas conocida es SGD. Contiene dos funciones a implementar:

1. calculate_weight KEsta funcién calcula que tanto se tiene que actualizar el parametro de los pesos
basado en gradiente (gradient) y en la tasa de aprendizaje o (learningRate).

2. calculate_bias Esta funcién calcula que tanto se tiene que actualizar el pardmetro de los sesgos
basado en la gradiente (gradient) y en la tasa de aprendizaje o (learningRate).

Los métodos de optimizacién se encargan de actualizar los parametros 6 de las capas en base a sus
gradientes, particularmente todos estos métodos utilizan la nocién de batches al calcularse la gradiente, la
gradiente de un batch X de m ejemplos se define como:

1
9X)= - > Vel(@y:0) (2.29)
VZ,CDEXZ";

En adelante, astimase que el conjunto con el que se calcula la gradiente sera el batch X, a menos que
se indique explicitamente. g sera la forma abreviada para la gradiente de la funciéon de costo respecto a
los parametros Vg J.

Gradiente descendiente Consiste en utilizar el tamano completo del conjunto de entrenamiento Diyain
por cada actualizacién de los parametros como la ecuaciéon . Para usar este optimizador se utiliza el
optimizador de la clase SGD de la ﬁguram estableciendo el batch X = Dyyain, de manera que la gradiente
calculada sera sobre el conjunto entero de entrenamiento. Esto se logra por medio de especificar la clase
BatchMode de la figura dentro de los atributos del modelo.

0" = 0 — ag(Dirain) (2.30)

Gradiente descendiente estocastica (SGD) Consiste en utilizar un batch X C Dypain de tamano m
tomado de manera aleatoria para realizar una actualizacion de los pardmetros como la ecuacion (2.31)), y
donde su tasa de aprendizaje se actualiza tipicamente como la ecuacion ([2.32) y se tiene como restricciones

las condiciones de las ecuaciones (2.33)) y (2.34). (Clase SGD en la figura [2.14)).

0 =6— g (2.31)
ar = (1 —e)ag + ear (2.32)

Zak =00 (2.33)

k=1

Y aj <oo (2.34)

e
Il
—_

con € = § Después de la iteraciéon 7 es usual dejar a a como una constante.
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Gradiente descendiente estocastica con momento Este método se inspira en las leyes de movi-
miento de Newton simulando tener momento en el recorrido de la gradiente sobre los parametros. Para
esto se utiliza un hiper-parametro de valor inicial para la velocidad vg y un hiper-parametro € que regula
la velocidad en la que el momento disminuye. (Clase SGDMomentum en la figura .

v =ev—ag (2.35)
0=0—- (2.36)

AdaGrad Este método adapta las tasas individuales de aprendizaje a de cada parametros del modelo
escalandolos de manera inversamente proporcional a la raiz cuadrada del historial de los cuadrados de
la gradiente, este historial es registrado por el vector 7 = 0 inicializado en ceros (Clase AdaGrad en la

figura [2.14)). Se utiliza la formula de las ecuaciones (2.37)) y (2.38) para actualizar los parametros:

r=r+gog (2.37)
0=0+—_0 (2.38)
IR TRV~ '

§ ~ 1078 es una constante pequefia para estabilidad numérica.

RMSProp Este método modifica AdaGrad para mejorar su rendimientos en espacios de pardmetros
no-convexos por medio de cambiar el acumulado de la gradiente por un ponderado escalado exponencial
al introducir un hiper-parametro p (Clase RMSProp en la figura [2.14). Las formulas corresponden a las

ecuaciones (2.39) y (2.40)):
r=pr+(1—plgog (2.39)

, o
_ 2.4
9_0+6 T(j)g (2.40)

Adam Es una variante de la combinacion de RMSProp y momento, su nombre deriva de “adaptive
moments” (momentos adaptativos), este algoritmo utiliza dos acumuladores de historia de momento s = 0
y 7 = 0 con valores iniciales en ceros, tasas de caida de los historiales p1, p2 € [0, 1), y tiene el registro del
numero de iteraciones t = 0 que se realizan durante el epoch, inicialmente en cero, y se aumentan cada vez
que se calcula el valor de las gradientes g sobre el batch X. (Clase Adam en la ﬁgura.

s'=pis+(1—pi)g (2.41)
' =par+(1-p2)gOg (2.42)
Sl
§=— 2.43
1—pt (243)
,’,,/
Fo 2.44
1—ph (244)
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s
0=60—-—a—— 2.45
VF -+ (2:45)
Todos estos métodos de optimizacién tienen un hiper-pardmetro en comun, que es la tasa de aprendizaje
a € [0,1].

2.4.1.11. Funciones de Inicializacién

Esta demostrado que inicializar los parametros de una manera mas inteligente puede ayudar a reducir
los tiempos de entrenamiento y a mejorar el desempeno del modelo. Adicionalmente, sirve para evitar
dos problemas que ocurren frecuentemente: la gradiente desvaneciente, cuando los parametros son muy
pequenos, y la gradiente explotante, cuando los pardmetros son muy grandes. por esta razén es bueno
utilizar funciones de inicializacién.

InitializationFunctions\ 1

@ InitializationFunction

@ initialize(x: int, y: int): Matrix

7

© Random © He © Xavier

© He2

Figura 2.15: Diagrama de clases de las funciones de inicializacién con sus diferentes implementaciones.

En la figura se presenta la clase InitializationFunction, relacionada con la clase Layer. Esta
clase define el mecanismo de inicializacién de cada una de las capas. La funcién initialize, a implementar,
tiene como entrada el tamano de la capa actual y de la capa anterior, y retorna la matriz de pesos junto
con los sesgos inicializados. Las capas por defecto se inicializan de forma aleatoria (como se describe mas
adelante),

Existen muchas técnicas para inicializar los parametros, en el framework estdn las mas conocidas.

Para la explicacion, supongase que se tienen los parametros 6 := (W™ Ixnlt 1]; b *1) que representan
la transformacion de la capa anterior hli=1 de tamafio nli=1 a la actual hl? de tamafio nld. Adicional-
mente se tiene que R es una matriz con las mismas dimensiones a @ de variables aleatorias distribuidas
uniformemente entre 0 y 1, equivalente a R, ~ U(0,1) para cualquier a y b valido.

Random Es el método mas simple para inicializar los parametros, esta funcién nos trae varios problemas,
ya que es posible que la red inicie en un sitio muy lejano al minimo local, lo que puede ocasionar que el
modelo sea dificil de optimizar. (Clase Random en la figura [2.15)

6, =R (2.46)

29



He Esta funcion (He et al., [2015) normaliza los datos aleatorios multiplicindolo por una funcién que
depende del tamano de la capa. (Clase He en la figura [2.15])

0o — | 2R (2.47)

n [4]

He (variacion) Existe otra variante de He, que toma en cuenta el tamano de la capa anterior para
inicializar los parametros. (Clase He2 en la figura [2.15])

2
0y = /W R (2.48)

Xavier Esta funcion de inicializacion (Glorot y Bengiol [2010) es similar a He solo que divide la funcion
entre v/2, esta funcion da excelentes resultados con la funciéon de activaciéon tanh. (Clase SGDMomentum en

la figura [2.15])
/1
6y = i R (2.49)
n

Para ver méas detalles acerca de las funciones de inicializacién recomendamos ver [Katanforoosh y Kuninl
(2019).

2.4.1.12. Redes neuronales densas

@ ClassicLayer

Figura 2.16: Diagrama de clase de redes neuronales densas clésicas ClassicLayer.

Esta es la categoria a la que pertenecen las redes que hasta ahora se han presentado. Las redes densas
estdn formadas por capas clasicas, con parametros dados por una matriz de pesos W, un sesgo b y una
funcién de activacion g, utilizando la misma aproximaciéon presentada en las ecuaciones y (2.9). En
nuestro framework estas capas estén ilustradas en la clase ClassicLayer, como se muestra en la figura|2.16
y tienen una relacion de herencia con la clase Layer, ilustrada en la figura [2.8]

La justificacién mas recurrente para su uso de multiples capas clasicas es realizar aprendizaje de repre-
sentaciones. De esta manera no solo es posible aprender mapeos de los valores de entrada a los valores de
salida sino también aprender las representaciones en si (Goodfellow et all [2016). El objetivo es obtener
una representacion para la cual es posible generalizar sobre todas las posibles entradas posibles que se
pueden tener, esto sin necesidad de observar todos los ejemplos existentes del dominio de entrada.
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2.4.1.13. Redes Neuronales Convolucionales

Convolution Layers\

@ConvolutionZDLayer @ PoolingLayer

O channels: int
O filterSize: int
O filters: Tensor

O poolSize: [int, int]
O stride: int

@ UnflattenLayer

O width: int
O height: int

|©MaxPooIing

|©AngooIing

Figura 2.17: Diagrama de clases de las capas del paquete de convolucién.

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de redes especial para tratar datos multidimensionales,
como imagenes y sonidos, estas redes estan basadas en la corteza visual del cerebro de los gatos. Una de las
més grandes ventajas que tienen estas redes es la expresividad que se genera con la capa de convolucion,
v la reducciéon que se obtiene de la capa de pooling, lo que nos permite tener muchos menos parametros y
esto reduce el tiempo de entrenamiento.

En particular, las entradas individuales de este tipo de redes generalmente tienen la forma de una
matriz X, diferente para el caso de las redes densas clasicas que como entrada individual tendrian un
vector &. Mas importante atn, al tratarse usualmente de procesamiento de imagenes, estas por lo general
presentan tres componentes de color (RGB), por lo tanto, la entrada sera un tensor X de al menos tres
ejes por cada ejemplo del conjunto original de datos.

Al tener usualmente imagenes como datos de entrada, utilizaremos la convencion de imagen I 6 | en
este apartado para representar la entrada de esta redes.

Convoluciéon La capa de convolucién se encarga de extraer caracteristicas de los datos por medio de
filtros que se desplazan por los datos realizando una serie de operaciones para sacar diferentes caracteris-
ticas. Un ejemplo sencillo es cuando de una imagen se extraen los bordes. Es importante recalcar que en
este tipo de capas los pardmetros son los mismos filtros. (Clase Convolution2DLayer en la figura [2.17)

La operaciéon de convolucién toma a una imagen de entrada I y tiene como parametros a por lo
menos un filtro K de un tamano usualmente mucho menor a la imagen de entrada. Usualmente al ser
I bidimensional, se utilizara una filtro bidimensional también. Esta operaciéon consta de dar como salida
una matriz S y su formula es especifica en la ecuacion ([2.50)).

S(Zhy) = (I * K)(%]) = ZZIUL,IJ Kifa,jfb (250)
a b

para cualquier ¢ y j valido.

Ya que las imégenes que se reciben usualmente constan de multiples canales de entrada, se aplica un
filtro distinto por canal. Mas aun la salida de estas redes tener més canales que los canales de entrada.
Por lo tanto, la cantidad de parametros es proporcional a la cantidad de canales de entrada Cj,, las
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dimensiones del filtro (Kheight, Kwidath) y la cantidad de canales de salida Coy. Cada filtro consta de un
sesgo. La cantidad total de parametros se define por la ecuacion (2.51)).

(Cin Kheight Kwidth + 1) Cout (2'51)

Una de las més importantes caracteristicas para el uso de redes convolucionales es el de compartir
parametros; lo cual se refiere a usar los mismos parametros para diferentes zonas del modelo. En la capas
densas, cada parametro solo es usado una vez al calcularse la salida de la capa.

Pooling El proceso de pooling se encarga de extraer las caracteristicas mas relevantes de la imagen, de
esta manera podemos reducir mucho mas la dimensionalidad de ella (Clase PoolingLayer en la figura[2.17)).
Hay dos tipos de pooling: max pooling que se encarga de sacar el maximo valor de los datos dentro de
la zona de pooling (Clase MaxPooling en la figura , y el avg pooling que se encarga de sacar un
promedio de estos datos (Clase AvgPooling en la figura . El pooling més usado es el mazx pooling ya
que experimentalmente se ha demostrado que da mejores resultados frente a avg pooling.

Cambio de dimensiones

En una arquitectura tipica de redes con capas convolucionales se requiere cambiar de dimensiones los
datos que fluyen por ella (clase ReshapeLayer).

La primera forma de hacer cambio de dimensiones es aplanar la matriz X de entrada a un solo vector
x, esto por cada ejemplar (clase FlattenLayer).

La segunda forma es restaurar las dimensiones de la matriz a partir del vector de entrada « € RF de la
capa a una forma definida de matriz X con dimensiones (h x w), donde hw = k, esto para cada ejemplar
(clase UnflattenLayer), h corresponde al atributo height y w al atributo width.

2.4.1.14. Redes Neuronales Recurrentes

RecurrentLayer\

@ Recurrent

@LSTM @SmpleRNN

Figura 2.18: Diagrama de clases de las capas del paquete de redes neuronales recurrentes.

Existen datos que tienen una forma de dependencia condicional a otras entradas, una de estas formas
puede estar en una secuencia (Y, . .., (™) de tamario variable 7, € N. Por otro lado existen problemas que
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no solo cuentan con una secuencia como entrada sino también de una secuencia como salida y®, ..., y(™)
de tamano variable 7, € N.

Las redes neuronales recurrentes (RNN) lidian con este tipo de entradas y salidas con estados internos
que cambian al procesar una secuencia de entrada, de manera que el estado interno k¥ en el instante ¢ se
define en funcién de su estado del instante anterior Rt=Y y su entrada t-ésima de la secuencia, como se

muestra en la ecuacion (2.52)).
pl = f(Rl1 £®); 9) (2.52)

En particular al tener diferentes posibles combinaciones para el tamafio de las secuencias de entrada
7, y salida 7, existen entonces cinco variaciones de redes recurrentes unidireccionale&ﬂ

Uno a uno Para esta variacién, el tamano de las secuencias de entrada como de salida son de un solo
elemento, i.e. 7, = 7y = 1. A esta variacion se le podria considerar equivalente a una neurona de una red

MLP.

Uno a muchos En esta variaciéon, a partir de un solo elemento de entrada se genera una secuencia de
salidas, i.e. 7, = 1 y 7, > 1. Esta variaciéon usualmente es utilizada para la generacién de secuencias, un
ejemplo es generacion de notas musicales a partir de una configuraciéon de entrada.

Muchos a uno Aqui se tiene una secuencia de entradas y un solo elemento de salida, i.e. 7, > 1y
7y = 1. Ejemplos de uso es la clasificacion de una secuencia de palabras (una frase) tal que se quiere
predecir una cualidad, como clasificacién de sentimientos o el estilo de escrituraﬂ (agradecido, confiado,
formal, informal, reflexivo, amoroso, triste, acusatorio, preocupado, etcétera).

Muchos a muchos En esta configuracion, se tiene una secuencia de entrada y se tiene una secuencia de
salida de igual tamaiio, i.e. 7, = 7, > 1. Un ejemplo de uso es Named-entity Recognition, este consiste en
extraer las partes de un texto que se consideran sustantivos, tales como objetos del mundo real, personas,
ubicaciones, organizaciones, productos, etcétera.

Muchos a muchos (a largo plazo) Finalmente en esta variacion, se tiene una secuencia de entrada y
una secuencia de salida de longitud distinta, i.e. 7, > 1, 7, > 1y 7, # 7. Una de los usos que ha tenido
esta variacién es realizar traduccién de maquina que consiste en traducir texto o habla de un lenguaje
natural a otro lenguaje natural.

2Esto es que la red solo realiza operaciones en un sentido, desde el instante ¢ = 1 hasta el instante t = 7.
3Grammarly es un software de analisis de ortografia en ingles que tiene una funcién de analisis de estilo para ayudar a
quien lo usa a dejar clara su intencién.
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2.4.1.15. Intervenciones en el entrenamiento y uso de métricas de desempeno

@ Callback @ Metric

o call(metrics_history: List[]) o calculate(predicted: Vector, expected: Vector): float

N

@GraphicCallback @MseMetric @MaeMetric

Figura 2.19: Diagrama de las clases Callback y Metric.

Al entrenar un modelo es importante conocer como este se desempenia a medida que va avanzando en sus
iteraciones y en sus épocas, por esta razoén debe ser posible intervenir sobre la ejecucién del entrenamiento
de un modelo por medio de heuristicas basadas en métricas definidas previamente al entrenamiento.

En nuestro framework estas intervenciones se pueden realizar por medio de la clase Callback, esta
contiene el método call, el cual recibe el historial de valores de las métricas establecidas en el modelo.

Adicionalmente, para calcular estas métricas se especifica una clase Metrics que contiene el método
calculate, el cual recibe la respuesta predicha por el modelo (parametro predicted) y la respuesta espe-
rada (parametro expected). Las dos métricas implementadas en el framework son MSE (clase MseMetric)
y MAE (clase MaeMetric).

Por cada época se agrega una entrada en el historial de valores de métricas (campo de entrada
metrics_history) del cual el Callback puede tomar una accion.

La clase GraphicCallback recibe las métricas de desempeno definidas y procede a hacer una impresion
de las métricas en un grafico, de manera que se pueden visualizar las métricas a medida que van avanzando
las épocas de entrenamiento.

2.4.2. Implementacion

El modelo descrito en el apartado lo implementamos en el lenguaje Python 3.8. Para simplificar y
tener un mejor desempeno en nuestro framework utilizamos la libreria de NumPy (Oliphant| [2006)) que es
eficiente al realizar calculos vectoriales debido a que los ejecuta con instrucciones de bajo nivel (en lenguaje
C) y opera de manera concurrente. Este framework al igual que el modelo esta separado en paquetes para
que sea sencillo navegar y extender.

Codigo limpio Aunque Python no es un lenguaje tipadoEl, decidimos poner los tipos en la firma de los
métodos, de esta manera, el codigo es mas legible y puede prevenir errores de parte del usuario que usa o
extiende el framework. El codigo es un ejemplo de cédigo limpio.

4Es un lenguaje donde el tipo de valor que guarda sus variables tiene que ser definido antes de asignarle su valor y no se
puede violar su especificaciéon al tratar de asignarle un valor de un tipo distinto.
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1

class ActivationFunction (ABC):

def operation(self):
return np.multiply

@abstractmethod
def calculate(self, value: np.array) -> np.array:
pass

@abstractmethod
def calculate_gradient (self, value: np.array) -> np.array:
pass

class Relu(ActivationFunction):

def calculate(self, value: np.array) -> np.array:
return np.vectorize(lambda x: max (0.0, x)) (value)

def calculate_gradient(self, value: np.array) -> np.array:
return np.vectorize(lambda x: 0 if x <= 0 else 1) (value)

Codigo 2.1: Ejemplo de codigo limpio.

Aunque no esta documentado el cédigo, es claro cual es el objetivo de cada método, atributo y clase.
Esto es un buen indicativo de codigo limpio.

2.4.3. Usabilidad

Un ejemplo de arquitectura y codigo simple con nuestro framework esta en el codigo 2.2

Esta es la implementacion de una red neuronal de cinco capas. La red tiene 4 capas ocultas con funcién
de activacion ReLU y la capa de salida con funcion de activacion Sigmoid (lineas 1..7). La funcion de
coste seleccionada es MSE, el optimizador esAdaGrad, cada batch es de tamano m = 5 y se tiene una tasa
de aprendizaje o = 0,025 (lineas 8..12).

Al crearse la red con NeuralNetwork se establece la arquitectura y se puede proceder a entrenar con
el método train (lineas 16..19).

Como datos de entrada y salida se tienen dos matrices (con la clase np.array de la libreria NumPy),
donde la matriz de entrada es X**6 y la matriz de salida es Y**2, donde k es el numero de ejemplos de
todo el conjunto de entrenamiento.

2.5. Evaluacion

2.5.1. Plan

Para evaluar que tan préctico y extensible es nuestro framework, vamos a tomar tres problemas clésicos,
y los vamos a solucionar con redes neuronales construidas con nuestro framework. Estas redes neuronales las
vamos a ir modificando para obtener mejores desempenos en los problemas, demostrando la maleabilidad
de nuestro framework.
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layer_1 = Classiclayer (6, Relu(), Random())
layer_2 = ClassicLayer (8, Relu(), Random())
layer_3 = ClassicLayer (8, Relu(), Random())
layer_4 = Classiclayer (2, Sigmoid())

; # Especificacion de la arquitectura

architecture = [layer_1, layer_2, layer_3, layer_4]

cost_function = MeanSquaredError () # Funcion de coste

optimizer = AdaGrad() # Optimizador

learning_rate = 0.025 # Tasa de aprendizaje

iterations = 100 # Cantidad de epochs para entrenar al modelo
batch_function = MiniBatch(5) # Especificacion del tamano del batch

# Definicion de la red neuronal indicando su arquitectura,
# optimizador, hiperparametros y variables de entrenamiento

; neural_net = NeuralNetwork (architecture, cost_function, learning_rate, iterations,

optimizer)

# Entrenamiento del modelo
neural_net.train(training_data, expected_output, batch_function)

Codigo 2.2: Ejemplo de implementaciéon de una red neuronal en este framework.

2.5.2. Caso: MNIST
2.5.2.1. Descripcion

MNIST (LeCun et al., |2010) es un conjunto de datos que cuenta con mas de 60 mil caracteres de los
numeros del 0 al 9 escritos a mano, cada imagen esta en escala de grises y son imagenes de 28 x 28 pixeles.

Este es un problema que ha sido usado por miles de articulos para ver que tan buen desempeno tienen
sus modelos, por lo que consideramos pertinente evaluar el desempeno de modelos creados con nuestro
framework frente a este conjunto de datos.

2.5.2.2. Implementaciéon

Para este problema se desarrollaron dos tipos de redes: una enteramente realizada con capas densas, y
otra utilizando capas convolucionales.

Para realizar la comparacion, se implementaron cuatro variantes: (1) una arquitectura base de 6 capas
densas con los diferentes optimizadores disponibles, (2) una arquitectura profunda de 18 capas densas,
(3) diferentes funciones de inicializacion disponibles sobre la arquitectura base y (4) arquitectura con una
capa convolucional, los diferentes tipos de pooling y 6 capas densas.
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2.5.2.3. Resultados

Nombre Arquitectura a J Iteraciones Optimizador Precisién

Test Optimizadores

Basic MLP R50-R20-R14-R24-Si10 0,030 MSE 6 SGD 87,87 %
ADAM MLP R50-R20-R14-R24-Si10 0,030 MSE 6 ADAM 93,66 %
AdaGrad MLP R50-R20-R14-R24-Sil0 0,030 MSE 6 AdaGrad 85,46 %
RMSprop MLP R50-R20-R14-R24-Si10 0,030 MSE 6 RMSprop 91,06 %

Test Deep
ADAM deep MLP R10-(R10,12)-(R12,4)-Sil0 0,030 MSE 5 ADAM 93,28 %

Test Init
ADAM MLP - Xavier R10-(R10,3)-(R12,4)-Si10 0,030 MSE 3 ADAM 94,34 %
ADAM MLP - He R10-(R10,3)-(R12,4)-Si10 0,030 MSE 3 ADAM 91,13 %
ADAM MLP - He2 R10-(R10,3)-(R12,4)-Si10 0,030 MSE 3 ADAM 92,39 %

Test Convolucional

Conv Avg Pooling ADAM MLP C1-AP-(R20,5)-Si10 0,030 MSE 4 ADAM 84,26 %
Conv Max Pooling ADAM MLP C1-MP-(R20,5)-Si10 0,030 MSE 4 ADAM 86,31 %
Conv Avg Pooling ADAM MLP C1-AP-(R20,5)-Si10 0,045 MSE 4 ADAM 87,37 %
Conv Max Pooling ADAM MLP C1-MP-(R20,5)-Si10 0,045 MSE 4 ADAM 90,79 %

Cuadro 2.3: Experimentos y los resultados obtenidos durante la fase de testeo del framework. La notacion
resumida que usamos para expresar los resultados se describen a continuaciéon: Notacién de capas: R =
Relu, T = TanH, Si = Sigmoid, So = Softmax, C = Convolucion, MP = Max Pooling, AP = Avg
Pooling Para no poner la misma capa varias veces introdujimos esta notacion: (R4,3) = R4-R4-R4, En
este problema el a da buenos resultados en el rango [0,03,0,05].

2.5.3. Caso: Clasificacion de textos
2.5.3.1. Descripcion

Este conjunto de datos (Zhou, 2019) consiste en ejemplos de frases de texto, cada uno de longitud
variable que consiste en clasificar si se trata de una frase positiva o negativa. Contiene 58 ejemplos en el
conjunto de entrenamiento Diain y 20 ejemplos para el conjunto de pruebas Dyegt.

En particular, se tiene que la frase es una secuencia de n palabras, cada frase simbolizada como

W = Wji,...,W, vy tenemos una salida binaria y € {0, 1} simbolizando si es la frase es negativa o positiva.
Frase \ Clasificacion
i am not at all good 0
i am not at all bad 1
i am good right now 1
i am very bad right now 0

Cuadro 2.4: Ejemplos de clasificacion binaria de texto.

2.5.3.2. Diseno

Para adaptar estas entradas de tamafo variable podemos optar por representar cada una de las frases
con un esquema de embeddings de palabras, que consiste en mapear cada palabra con un diccionario
xyw = ¥(w), donde la dimensionalidad del diccionario va a ser igual a la cantidad de palabras tnicas que
existen en todo el conjunto de datos, este seria el vocabulario V.
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El problema al tratarse de secuencias se puede intentar resolver con redes recurrentes, para esto es
necesario simbolizar a cada frase w como una matriz X,, compuesta de cada vector x,, correspondiente a
cada una de las palabras.

2.5.3.3. Implementaciéon

Debido a limitaciones en el alcance, no se realizo la implementaciéon de las redes recurrentes con los
que solucionar este problema.

2.5.4. Hallazgos

En nuestro proceso de investigaciéon no encontramos evidencia de un modelo con todas las caracteris-
ticas como las que exponemos con el nuestro, como mostramos en el apartado [2.3] los modelos propuestos
a través de los anos solamente incluyen el MLP con una capacidad de extensibilidad limitada.

Al buscar informacién acerca de la funcion Softmax, encontramos informacién limitada respecto al
calculo de su gradiente, y en muchas ocasiones hacian la simplificacién de la gradiente junto con la funciéon
de costo, lo que limitaba la extensibilidad del modelo.

En gran parte de las publicaciones que encontramos, observamos que el alcance de las explicaciones
usualmente no incluian conceptos como la definicion y el uso de los batches, como tampoco se hacia
explicacién de como se realizaba la actualizacion de los parametros con los métodos de optimizacion al
usarlos, usualmente simplificaban su explicacién para considerar solo un ejemplo del conjunto de datos.

En ningtn articulo durante nuestra investigaciéon se encontrd: métodos de optimizacién, métodos de
regularizacion, redes recurrentes, redes convolucionales. Lo que a nuestro conocimiento hace que seamos
los primeros en disefiar un framework que une todos estos conceptos para la ensefianza.

Un error conceptual en el framework que se encontré posteriormente a la implementacion es que el mo-
delo no deberia recibir como parédmetro la cantidad de épocas por las que se va a realizar el entrenamiento,
este deberia estar definido inicamente como parametro en el método de entrenamiento train.

Durante la implementaciéon nos encontramos constantemente con problemas en los calculos multidi-
mensionales. La mayoria de las veces esto era ocasionado por un detalle de implementacién de la libreria
NumPy, llamada broadcasting. El broadcasting consiste en ajustar automaticamente las dimensiones para
permitir calculos con datos que tienen que ver con dimensionalidad distinta; y, aunque esta caracteristica
es 1til, también es un gran riesgo ya que el hace el calculo a pesar de que la dimensionalidad no coincida en
todos los ejes haciendo los cambios necesarios sin generar advertencias del cambio. La solucién para esto
es siempre hacer validaciéon por medio de aserciones en el codigo de como deberian ser las dimensiones de
entrada y salida al realizar cualquier calculo con la libreria y de esta manera mitigar este tipo de errores.

2.6. Conclusiones

Dado que la calidad en materia de soluciones relacionadas a este trabajo dependen enteramente de la
capacidad de comprender correctamente los conceptos de estudio por las personas que se adentran a este
campo, es importante tener herramientas que permitan facilitar su aprendizaje.

El framework desarrollado aqui es un punto inicial para lograr esto. En particular, es importante ver
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como todas las relaciones forman el conjunto de técnicas que se aplican en el adrea de inteligencia artificial,
concretamente el aprendizaje profundo.

Durante el desarrollo de esta herramienta se encontraron detalles importantes de la implementacion de
redes neuronales que usualmente no estan dichas explicitamente en la literatura, usualmente se encontraban
soluciones informales que solo cuentan detalles pequenos para ilustrar problemas simples o articulos del
estado del arte que ya asumen un conocimiento previo, por lo que muchos detalles de implementacién son
dificiles de inferir.

Aunque este framework no es completo, ni es tan eficiente para desarrollar tareas como los son software
comerciales, este posee los aspectos que, hasta donde sabemos, no posee ningun otro artefacto en la
academia con este nivel de detalle.

Creemos que esta aproximacion es un paso en la direccién correcta para el aprendizaje, donde no solo se
ilustra sus relaciones sino que también se muestra una implementacién funcional de los problemas, donde
incluso el uso de buenas practicas de programacion juegan un papel importante para este fin.

2.7. Trabajo futuro

En las redes convolucionales existen mas conceptos como el stride y padding al realizar el calculo sobre
los datos de entrada. Modelar estos conceptos e incluirlos como una extensiéon dentro del modelo en el
componente de redes convolucionales es un trabajo futuro.

Debido a que existen una gran variedad de arquitecturas para redes recurrentes, es deseable introducir
mas extensibilidad dentro de este componente al incluir conceptos como:

= Modelos de secuencia a secuencia Codificador—Decodificador
» Omision de conexiones (Skip connections)

» Leaky Units

= Composiciéon de unidades recurrentes

= Memoria explicita

= Fcho State Networks

Finalmente, el entrenamiento de los modelos con MNIST, debido a la gran cantidad de ejemplos
(60.000), toma mucho tiempo. Como consecuencia, es tedioso realizar experimentos con volumenes de
datos grandes, por ese motivo seria bueno realizar una optimizacion.

La razon es que en este momento estamos forzando muchas de las férmulas a que sean vectorizadas,
esto es una gran desventaja dado que no estariamos aprovechando el rendimiento que nos ofrece NumPy.
Mejorar el rendimiento es también un trabajo futuro.
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Modelo completo.

Figura 2.20
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Capitulo 3

Prediccion del caudal Calamar del
Rio Magdalena con Redes Neuronales
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Resumen

El rio Magdalena es la fuente hidrolégica mas importante de Colombia debido a que de él extraemos
recursos como agua potable, alimento, energfa y también lo usamos como medio de transporte. Incluso
en muchas ocasiones el rio Magdalena ha provocado catastrofes naturales como sequias e inundaciones
afectando a miles de personas. Por estas razones es primordial conocer y predecir el comportamiento
del rio para tomar decisiones de aprovechamiento y preventivas. En este articulo se presentan dos
modelos para estimar el caudal de la estacién de Calamar basados en los caudales de cinco estaciones
que preceden a esta. El primer modelo es un perceptrén multicapa y el segundo esta basado en las redes
neuronales secuenciales. Definimos un método para seleccionar la ventana de tiempo de anticipaciéon
y el tamano de la secuencia de prediccion mas adecuados y realizamos una comparacion entre ambos
modelos. Finalmente seleccionamos el modelo basado en la arquitectura de perceptréon multicapa debido
a que tuvo el mejor rendimiento, este modelo pudo predecir con 15 dias de anticipacién basado en una
secuencia de 30 dias, y tiene un RMSE de 867.92 en el conjunto de pruebas y 952 en el de entrenamiento.
Estos resultados nos permiten afirmar que las redes neuronales son una buena herramienta para la
prediccion de caudales.

3.1. Introduccion

Los rios proveen muchos recursos y servicios esenciales para la poblacién humana como el agua potable,
los alimentos y la energia. Esta también contribuye al desarrollo y la sostenibilidad de multiples ecosistemas
terrestres y acuaticos.

La cuenca del rio Magdalena es el recurso hidrologico mas importante de Colombia en términos sociales
y economicos. Esta provee de los recursos para obtener agua, alimento, energia y otros recursos al 80 %
de la poblacién. La cuenca alcanza una longitud de 1540 kilémetros, proviene desde los glaciares y los
bosques de los Andes, y llega hasta su desembocadura en la ciudad de Barranquilla.

El rio Magdalena destaca en el continente sur americano al ser el que méas transporta sedimentos con
una producciéon media estimada de 700 ton/km? al afio, esta gran cantidad afecta el 11,8 % del area total
de la cuenca. Esto genera una complejidad alta debido a que estos sedimentos reducen la profundidad del
rio, o incluso llegan a modificar el cauce y la ecologia del rio, dificultando los estudios que se le realizan.

En general, los rios nacen en las montanas y fluyen hacia los valles, hacia otros rios o hacia el mar. A
medida que los rios fluyen, éstos tienen unas zonas naturales de inundacion, llamados planos de inundacion.
El agua de los rios baja a una velocidad considerable desde su lugar de nacimiento en las montanas. Asi,
al disminuir a velocidad del agua y dependiendo del relieve de la region, el agua fluird hacia los lados,
inundando las zonas aledanas.

Los desbordamientos pueden tener causas naturales o causas inducidas por actividades humanas. En
particular, en las épocas de lluvia o de anomalias climaticas, los rios reciben grandes cantidades de pre-
cipitaciéon que amplian sus caudales, por esto al llegar a los valles, toda esta cantidad de agua no puede
ser contenida e los canales de los rios y, por tanto, se desbordan lateralmente (Escuela de Administracion,
Finanzas e Instituto Tecnologico, 2020)).

Historicamente el rio ha presentado multiples desbordamientos sobre diferentes regiones del pais, pro-
duciendo inundaciones que afectan a poblacién vulnerable. Por otro lado, cuando se presenta el Fenémeno
del Nifio se producen sequias, que ocasionan escasez de agua potable y una afectaciéon importante a la
industria pesquera.
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Consecuentemente, un anélisis del historial del caudaﬂ podria resultar en la identificacién de patrones
relevantes que puedan guiar la toma de decisiones de planes de proyectos futuros en el Rio Magdalena y
de estrategias para disminuir los efectos negativos causados por estas catéstrofes naturales.

La mayor parte de las investigaciones que se pueden encontrar en la prediccién de cuerpos hidrologicos
es la de modelos estadisticos, tales como SMA (Simple Moving Average), SES (Ezponential Smoothing),
ARIMA (Autoregressive Integration Moving Average), entre otros.

A lo largo del rio existen multiples estaciones hidrologicas que realizan mediciones diarias del caudal
del agua en sus diferentes ubicaciones. De estas estaciones la estacién de Calamar es una de las mas
importantes, debido a que en su ubicacién la actividad econémica como el transporte, la pesca y diversas
actividades mas dependen del comportamiento del rio.

En este articulo presentamos dos modelos de redes neuronales capaces de estimar el caudal de la
estacion de Calamar, esta prediccion se logra al usar los caudales de las estaciones de mayor influencia
previas a esta.

3.2. Marco tedrico

3.2.1. Hidrologia

El Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM) de Colombia realiza medi-
ciones regularmente de diferentes variables referentes al rio Magdalena. Este ha realizado estas mediciones
por mas de 50 anos, hasta el dia de hoy.

El historial de caudales del rio Magdalena se construye a partir de observaciones realizadas a diferentes
estaciones ubicadas sobre la cuenca, cada una tomada en un intervalo de tiempo fijo. En la siguiente figura
se observan seis estaciones del rio Magdalena: Purificacion, Angostura, Puerto Berrio, Penoncito, Calamar
y Las Flores.

1Un caudal se define como la cantidad de un fluido que discurre en un determinado lugar por unidad de tiempo.
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Figura 3.1: Ubicaciones de las estaciones.

El comportamiento de los caudales de la cuenca del rio Magdalena son de naturaleza no-lineal (Rojo-
Hernandez y Carvajal-Serna, [2010). Esto significa que los modelos que sélo incluyen linealidades no pueden
usarse para representar las dindmicas de los caudales.

3.2.2. Serie de tiempo

Una serie de tiempo (]Seymour et al.L |1997D es un conjunto de observaciones x4}, cada una realizada en
un periodo de tiempo especifico t. Especificamente, las series de tiempo discretas constan de observaciones

hechas en intervalos fijos de tiempo.
Para series de tiempo estacionariasﬂ estas pueden llegar a tener la representacién del modelo de
descomposicion bdsico, dado como:
T{y = 0y T Sy + 2y (3.1)
donde oy es una funcion que cambia lentamente y se conoce como el componente de tendencia, sg; es

una funcion con un periodo d conocido y se conoce como el componente estacional, finalmente z(y es el
componente de ruido aleatorio.

La figura ilustra las tres caracteristicas de una serie de tiempo estacionaria.

2Una serie de tiempo xgy es estacionaria si su media . (t) es independiente de ¢t y su covarianza Cov.(t + h,t) es
independiente de t para cualquier h.
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Figura 3.2: Ejemplo de una serie de tiempo. (a) tendencia, (b) temporalidad, (c) ruido aleatorio y la (d)
sumatoria de las tres como la serie de tiempo estacionaria discreta.

El historial de los caudales en cada una de las estaciones descritas en el apartado [3.2.1] son series de
tiempo. Particularmente estos caudales presentan los diferentes componentes de una serie de tiempo:

= Tendencia: se pueden observar tendencias crecientes y decrecientes, dependiendo del anio y de otros
factores macro-climaticos.

= Estacionalidad: se pueden observar estacionalidad segtin la época del afio en la que por el mes el
caudal es en promedio mayor o menor.

= Ruido aleatorio: segtin como se tomen los datos del rid, sea por instrumentacién o por el momento
del dia en la que se realizan, estos datos tendran ruido aleatorio de por medio. Las mediciones de
caudales se toman en estaciones con ese tinico fin, por lo que se asume que el tipo de error es aleatorio.

Adicionalmente, el historial de caudales es una serie de tiempo discreta, debido a que la toma de datos
es hecha en intervalos de tiempo fijo de aproximadamente un dia.

3.2.3. Ventana de promedio deslizante

La ventana de promedio deslizante consiste en tomar una serie de tiempo xqy, ...,z y realizar una
transformacion tal que se genera otra serie de tiempo como:

1 v
iy = v >
i=1

donde v = min(t — 1,w) y w es el tamano de la ventana.
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Esta heuristica tiene como intencién reducir el componente de ruido aleatorio z de la serie de tiempo
z, de manera que solo queden presentes los componentes og;y y sy Idealmente se quiere obtener un valor
w tal que los componentes o’{t} A 04y Sf{t} NS Y zf[t} ~ 0.

Una serie de tiempo que presenta un componente significativo de ruido aleatorio puede ocasionar
problemas para cualquier modelo de estimacién, en particular si el modelo es sensible a ligeros cambios
sobre la entrada. Por esto, si se reduce su componente de ruido es posible que el modelo tenga un mejor
desempeno para estimar entradas futuras.

3.2.4. Modelo ARIMA

El modelo ARIMA (Seymour et al., [1997) (Autoregressive Integration Moving Average) se considera
como el enfoque méas implementado en hidrologia y estudios relacionados con variabilidad climatica debido
a que tiene en cuenta registros de datos estacionarios (con tendencia) (Amaris y Guerrero, 2017).

Este modelo consiste en la combinacion de un termino autoregresivo (AR) y un termino de promedio
mdvil (MA) con un termino diferenciador (I) (Holmes et al. 2020)).

Proceso autoregresivo AR(p)
Una serie de tiempo T4} €S un proceso autoregresivo AR(p) de orden p si:

Ty = 1Ty + o OpTppy + 2 (3.2)

donde ¢1,. .., ¢, son constantes y zr ~ N (0, 0?) (también denominado ruido blanco (WN)).

Proceso de promedio moévil MA(q)
Una serie de tiempo z ¢ es un proceso de promedio mévil MA(g) de orden g si:

Ty = 2y T 0zp-1 + -+ 020 (3.3)

donde 2y ~ N(0,0%) y 6y,... , 04 son constantes.

En general, estos modelos se hacen referencia con ARIMA(p,d,q), donde p se refiere al orden del
modelo autorregresivo; d al termino de diferenciacion; y ¢ al termino de media mévil con ¢ términos de
erTor.

Proceso de diferenciacion 1(d)
Para el termino del diferencial se debe considerar una evaluacion del orden. Los diferenciales pueden ser
de primer, segundo, 6 hasta orden d, siguiendo la forma de las ecuaciones (3.4)) a (3.6) respectivamente.

Vagy =z — o1y = (1 - Bz (3.4)

donde B se define como el operador de retraso (i.e. By = ry_1y).

La diferenciaciéon de segundo orden se define como
Ve =(1-B)lxyy =(1-B)(1-B)ayy = (1—-2B+ B ayy =apy — 2041y + 742y (3.5)
por tanto, la diferenciacion de orden d se define como

de{t} = (1 — B)dx{t} (3.6)
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En particular, se puede observar que la diferenciaciéon produce un polinomio de orden d con valores de
instantes anteriores.

La estructura general de estos modelos {y{t} :t € T}, donde T es los instantes de tiempo de la serie,
y tiene la forma de la ecuacion (3.7)).

p q
by = D G-y — ) bizu—g) (3.7)
i=1 j=1

donde ¢ corresponde al coeficiente autorregresivo a determinar, 6 el coeficiente de media mévil a determi-
nar, z el termino de error y yyy) es el registro normalizado de la serie a modelar. En particular, los datos
originales y(;) se reemplazan por los valores de la diferenciaciéon Vy ;) mientras se encuentre una tendencia
en los datos de la estimacion 4, esto hasta llegar a una diferenciacion de orden d, de{t}.

La ecuacién es una mezcla simplificada de las ecuaciones y (3.3), con esto mezcla las
propiedades los un modelo enteramente autoregresivo con un modelo de promedio mévil, con la mayor

parte de sus fortalezas para anélisis de series de tiempo y se le introducen componentes de diferenciacion
para eliminar los factores.

El objetivo de este modelo es encontrar parametros para ¢ y 6 tales que sea posible modelar el
comportamiento futuro por medio de estimar g a partir de los valores anteriores yg_1y,...,Ygt—p} ¥
Z{t71}7 ceey Z{t,q}.

Este modelo solo se considera valido si se cumple la siguiente relaciéon
¢(B)(1 — B)'zgyy = 0(B)zy

donde ¢ es un polinomio de grado p como la ecuacion (3.2]) y 6 un polinomio de grado ¢ como la ecua-
cion (3.3)).

3.2.5. Modelo TRAMO

El modelo TRAMO (Maravall y Pena, 1996) (Time series Regression with ARIMA noise, Missing
observations and Outlier) es una técnica de interpolacion de datos faltantes que son resultado de procesos
del modelo ARIMA.

El enfoque principal de TRAMO es combinar por un lado, las facilidades de la detecciéon y correccion
automaética de valores atipicos y por el otro, la identificacién de un modelo ARIMA de una forma eficiente
(Tarapuez Roa y Eslava Avendano, 2011]).

Con ¢(B) como polinomio de retraso autorregresivo de la variable Va;, como polinomio de retraso en
diferencias de z, H(B)z{t} representa un polinomio de retraso de promedios moviles en zgy) ~ N(0,0?%).

TRAMO asume que cualquier polinomio de retraso puede incluir operadores estacionales segin la
periodicidad y longitud de los datos trabajados, en consecuencia, cuando TRAMO trabaja de forma
automatica frecuentemente propone modelos SARIMA, la especificacién de estos polinomios es senalada
a continuacion.

¢(B) = (1 - B)'(1 - B) (3-8)
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A diferencia del modelo ARIMA, SARIMA (Seasonal ARIMA), toma un argumento adicional s que esta-
blece el componente estacional del modelo. Para TRAMO, s esta definido como el numero de observaciones
al ano (Seymour et all [1997; Tarapuez Roa y Eslava Avendano, 2011]).

3.2.6. Red neuronal artificial

Una red neuronal artificial (ANN por sus siglas en inglés) es un modelo paramétrico de Aprendizaje
Automatico (ML por sus siglas en inglés) usada para aproximar la distribuciéon de un conjunto de datos.
Reciben este nombre ya que se inspiran en la estructura de las redes neuronales del cerebro. Las redes
neuronales logran esto al realizar una estimacién inicial y realizar un ajuste de sus parametros basado en
una métrica de desempeno.

La arquitectura mas conocida de ANN es la del perceptron multicapa (MLP por sus siglas en ingles),
esta consiste en apilar multiples capas de neuronas artificiales (o perceptrones), y se puede representar
como la figura [3.3

hidden units

Figura 3.3: Red perceptron multicapa (MLP). Tomado de [Bishop| (2006).

Redes Neuronales Recurrentes Las redes neuronales recurrentes (RNN por sus siglas en inglés) son
redes neuronales especializadas que toman una secuencia de datos como entrada, como las series de tiempo.
Dependiendo de la longitud que tenga la secuencia de entrada, el modelo puede experimentar problemas
para representar dependencias de largo plazo. Los modelos que han demostrado mitigar este problema de
manera mas eficaz son las redes LSTM (Long-Short Term Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit).
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Figura 3.4: Red neuronal recurrente (RNN). Tomado de Christopher| (2015).

Long-Short Term Memory (LSTM)

Las redes LSTM (Hochreiter y Schmidhuber, [1997) son un tipo de RNN mas especializada. Estas a
diferencia de las redes RNN convencionales anaden una entrada self-loop conocida como el cell state
(como se muestra en la figura , y su proposito es permitir el flujo de informacion del pasado, donde
su entrada es controlada para olvidar o recordar caracteristicas de las entradas anteriores en la secuencia,
aunque estos dos aspectos son controlados de manera independiente dentro de la red. Este mecanismo
disminuye considerablemente la dificultad para la red de representar dependencias de largo plazo, mientras
que también se mantienen las dependencias de corto plazo. La representaciéon de este tipo de redes se puede
ver en la figura [3.5]
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Figura 3.5: Red Long-Short Term Memory (LSTM). Tomado de Christopher| (2015).
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Figura 3.6: Flujo del cell state en una red LSTM. Tomado de Christopher; (2015).

Gated Recurrent Unit (GRU)
Las redes GRU (Chung et al., |2014) son otra variante de redes LSTM que mitigan el problema de las
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dependencias a largo plazo. Su principal diferencia con las redes LSTM es que se usa un solo mecanismo
en la entrada del cell state que controla el factor para olvidar o recordar caracteristicas de entradas
anteriores. La representacion de esta red se puede ver en la figura
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Figura 3.7: Red Gated Recurrent Unit (GRU). Tomado de |Christopher] (2015).

3.3. Trabajos relacionados

En los tltimos anos ha crecido la investigacion relacionada con la estimacion de los caudales de los rios
por medio de diferentes métodos estadisticos y de aprendizaje automatico.

3.3.1. Meétodos estadisticos

En |Aguilar Villena (2016]) se intenta predecir el caudal del rio Chira en Pert aplicando el modelo
ARIMA con el objetivo de identificar el periodo 6éptimo para realizar descolmataci()nlﬂ de dicho embalse.
Esta aproximacion cuenta con un historial del caudal bastante amplio (65 anos).

En Rojo-Hernandez y Carvajal-Sernal (2010)) se utiliza un modelo peridédico de prediccion basado en el
Analisis Espectral Singular (AES) usando ventanas de prediccion de tres y seis meses aplicado sobre los
caudales de los rios San Carlos, Rio Grande II, Guatapé, Magdalena, Guavio y Bata. Los datos que se
usan para realizar las predicciones de los caudales son las series de los caudales junto con variables macro-
climaticas como algunos de los indices macro-climaticos obtenidos del National Climatic Data Center. Sus
resultados parecen indicar que sus modelos reproducen de manera aceptable las principales caracteristicas
estadisticas de la serie de caudales.

En |Amaris y Guerrero| (2017) realizan una prediccién de los voliimenes anuales del rio (m?/afio) para
la estacion de Calamar. Para esta tarea se realiza una estimacion de un modelo ARIMA para el analisis
de series de tiempo de volimenes anuales en el Rio Magdalena con registros de la estacion de Calamar.
Sus resultados muestran que aunque este modelo no es capaz de simular el comportamiento exacto en el
tiempo, son una buena herramienta para realizar una aproximacion.

3La descolmatacién consiste en retirar la sedimentacién, o el material sélido que transporta las corrientes de agua hacia
los rios. Limpieza de canales.
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3.3.2. Meétodos con redes neuronales

En |[Veintimilla-Reyes y Cisneros| (2015) nos encontramos con un modelo de redes neuronales que intenta
predecir el caudal a partir de datos meteorolégicos como la precipitacion. Por desgracia en este modelo no
hay evidencia que la red tenga una buena generalizaciéon al no incluir un conjunto de pruebas y tener un
numero de iteraciones tan elevado para una red asi de simple y un conjunto de datos tan pequeno. Por
lo que suponemos que el modelo presenta sobre-ajuste. Adicionalmente los datos que presentan no son
claros.

En Espinoza et al.| (2018)) se realiza la comparacion de un modelo estadisticos junto con una arquitectura
simple de red neuronal, sin embargo la arquitectura planteada contiene muy pocos parametros debido a
que la red presentada solo contiene solo 3 valores de entrada, 2 dos valores en una capa oculta y una sola
salida. Tampoco especifican las entradas y las salidas de la red, por lo que no es posible saber que datos
de entrenamiento usaron. A su vez no se evidencian métricas que confirmen el desempeno descrito.

En [Tanty y Desmukh (2015) muestran distintos casos de uso en los que las redes neuronales pueden
servir para resolver problemas de hidrologia como escorrentia de drenaje, prediccién de caudales, calidad
del agua y modelos de agua subterranea. Con respecto a la tarea de estimaciéon del caudal recomienda
tomar como entrada los mismos caudales, y usualmente excluyendo variables como la precipitacion.

En conclusion, los articulos que aplicaron redes neuronales desafortunadamente no tuvieron en cuenta
los problemas que estas presentan, como el sobre entrenamiento, entre otros. No siguieron la metodologia de
dividir el conjunto de datos en al menos un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. Ninguno
de ellos definié6 una meétrica clara para determinar que tan confiable es su modelo, por lo que no existe
una forma de comparar resultados y determinar la mejor aproximaciéon. Por otra parte, los resultados de
los trabajos basados en el modelo ARIMA y AES demuestran robustez en sus resultados.

3.4. Solucion

3.4.1. Especificacion del Problema

La estacién Calamar es una de las estaciones mas importantes por su ubicacion geografica, por la
actividad socio-econémica que existe en el sector y por todos los estudios que se le han realizado.

Por este motivo el problema que vamos a resolver en este trabajo, es la prediccién del caudal de la
estacion de Calamar basado en las cinco estaciones anteriores, maximizando la ventana de prediccién, y
reduciendo la longitud de la secuencia necesaria para predecir, sin sacrificar el rendimiento del modelo ya
que buscamos que el error promedio del caudal sea menor a 2000 m?/s.

Formalmente, dado un vector de serie de tiempo Y4, se quiere estimar la serie i-ésima de tiempo
después de P instantes para cualquier instante de tiempo t valida ¢ = ¢ + P a partir de un intervalo de
tiempo de T instantes previos, como se muestra en la ecuacion (3.9)).

e, (t+Py = " (Yuee, (=T} - -+ » Ys—e, {t}) (3.9)

La especificacion del vector de serie de tiempo y,_. (4} son los valores de los caudales de las estaciones
del rio sin incluir Calamar en el tiempo ¢, y la estimacion g, (44 py es la serie de tiempo de la estacion de
Calamar desplazada P instantes de tiempo en el futuro.
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3.4.2. Descripcion de datos

Los datos que tuvimos en cuenta al momento de realizar el modelo fueron los de caudales y precipita-
ciones porque vimos en los trabajo relacionados que eran los datos méas relevantes.

3.4.2.1. Caudales diarios 1990 - 2013

Este conjunto de datos contiene los caudales de las seis estaciones presentes en la cuenca del rio:
Purificacién, Angostura, Puerto Berrio, Pefioncito, Calamar y Las Flores.

Porcentaje de valores no-nulos

Con una métrica para calcular el porcentaje de valores no-nulos respecto a todos los datos del conjunto,
se encontrd la distribucién del cuadro Adicionalmente en la figura [3.8] se observa la distribucion de
vacios que tiene cada una de las estaciones a través del tiempo.

Estaciéon ‘ Porcentaje
Purificacién 99.9870 %
Calamar 99.7653 %
Puerto Berrio 98.7223 %
Angostura 95.7757 %
Penoncito 91.1343 %
Las Flores 83.0769 %

Cuadro 3.1: Porcentaje de valores no-nulos respecto al total de los datos.

q‘\o
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1990-12-31
1991-12-31
1992-12-31
1993-12-31
1994-12-31
1995-12-31
1996-12-31
1997-12-31
1998-12-31
1999-12-31
2000-12-31
2001-12-31
2002-12-31
2003-12-31
2004-12-31
2005-12-31
2006-12-31
2007-12-31
2008-12-31
2009-12-31
2010-12-31

bt M A

Figura 3.8: Distribucién de espacios vacios dentro del conjunto de datos sobre cada estaciéon de caudal.

Se reviso el nivel de calidad y volumen de los datos faltantes de cada una de las reservas. Entre lo que
se puede evidenciar de la figura [3.8] puede verse que los datos faltantes de la estacion de Las Flores no
son continuos. Por otra parte se tiene el caso contrario para las estaciones de Purificacién y Calamar, que

92



muestran poca interrupciéon en sus valores consecutivos a través del tiempo.

sin embargo dada la importancia de ubicacion, correlaciéon e impacto econdémico, se escogid a la estacion
de Calamar como estacién a predecir.

Correlacion de caudales sobre cada estacion
Se realizo una matriz de correlacién expuesta en la figura 3.9 entre cada una de las estaciones de la cuenca.

Dentro de las correlaciones obtenidas y de la figura se puede observar que entre més cercana sea
una estaciéon de otra geograficamente mas correlaciéon tienen en sus mediciones.

PURIFICACION ANGOSTURA PUERTO BERRIO PENONCITO LAS FLORES

0,831244

0,606782 0, 9GO, 0, S8 0,3625

1 0,479747 0,314755 0,253829 03118255

0,479747 1 0,620622 0,444996 0,640826
0,361991 0,314755 0,620622 il 0,812851 0, 77616
0 SIS 0,253829 0,444996 0, Bi2631 1 0,692938
0,3625 0,318255 0,640826 0,77616 0,692938 1

Figura 3.9: Matriz de correlaciéon entre caudales de las estaciones.

Analisis del caudal en la estacion de Calamar

En la estaciéon de Calamar se cuentan con datos diarios desde el 1ro de enero de 1990 hasta el 31 de
diciembre de 2010, como se puede visualizar en las figuras y B.11] En figura se ilustra el detalle
de los caudales en ese periodo y en la figura [3.11] se encuentra un gréafico por ano de los caudales junto con
su media diaria (linea negra), ahi se puede apreciar el componente de estacionalidad general de la serie de
tiempo de los caudales.

Entre el ano 1990 y 1997 el caudal se mantuvo constante en promedio. En el periodo de 1997-1998 se
puede observar un comportamiento atipico de valores bajos. Este comportamiento parece replicarse en el
ano 2009. Desde el 2002 en adelante el caudal parece presentar un aumento en tendencia ano tras ano,
exceptuando al 2009. Adicionalmente, también se puede apreciar en el primer y tercer trimestre el caudal
disminuye cada ano y coincide con el principio del periodo de sequias, mientras que en el inicio del segundo
y cuarto trimestre el caudal aumenta y coincide con los periodos de lluvia.
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Figura 3.10: Caudales de la estacion de Calamar.
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Figura 3.11: Caudales de la estacion de Calamar, eje adyacente con un solo afo.
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3.4.2.2. Pre-procesamiento de datos

Para completar los datos faltantes de los caudales aplicamos el modelo estadistico de TRAMO utili-
zando el software Gretl (Baiocchi y Distaso|, 2003), este software tiene un limite de procesamiento de 600
datos por lo que se realizo el rellenado por partes.

Como la componente de ruido aleatorio de las series de tiempo de algunos caudales aparentemente es
muy alta, lo que hicimos fue aplicar una ventana de promedio deslizante sobre cada uno de los caudales.

3000

2000

1000

1992 1996, 2000 2004 2008 2012 016

Figura 3.12: Serie de tiempo de una estacioén con ruido, y después de aplicar el pre-procesamiento de datos
con una ventana de promedio deslizante de 15 dias (w = 15).

3.4.2.3. Precipitaciéon diaria 1990 - 2015

Este conjunto de datos consta de 878 estaciones a lo largo del Rio Magdalena desde el 1ro de enero de
1990 hasta el 31 de diciembre de 2015.

Porcentaje de valores no-nulos Lamentablemente este conjunto de datos cuenta con una gran canti-
dad de datos vacios como se observa en la figura [3.13] en esta grafica podemos observar que hay estaciones
que tienen hasta un 25 % de datos faltantes. Ademas de estos datos faltantes, hay un gran porcentaje de
datos con el valor igual a 0, creemos que esto se debe a que la recoleccién de estos datos se realiza en la
mayor parte de las estaciones de manera manual y esto es susceptible a errores humanos, constituyéndolo
de ser un error sisteméatico en la toma de las muestras.
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Figura 3.13: Espacios vacios dentro del conjunto de datos sobre cada estaciéon de precipitacion.

Correlacion entre precipitaciones y caudales Ademés de calcular las correlaciones entre los cauda-
les, también exploramos céomo varia la correlacién entre las precipitaciones y el caudal con respecto a la
distancia. Tenemos la ubicacién y la informacion de las precipitaciones en 878 estaciones diferentes durante
el mismo periodo de tiempo que los caudales en Calamar. De esta forma, calculamos la correlacién para
cada una de estas estaciones frente su distancia a Calamar.

La grafica de dispersion resultante en la figura corrobora nuestra intuiciéon en la que, en cuanto mas
lejos esté una estaciéon de precipitacion de la estacion de Calamar, mas independientes estadisticamente
son la precipitacion y el caudal.

Sin embargo, podemos observar que las mayores correlaciones estan por debajo de un valor de 0,2. Si
bien las precipitaciones pueden tener un efecto no despreciable sobre el caudal del rio, éste puede depender
en gran medida de otras variables climéticas, como el propio caudal en puntos vecinos aguas arriba del rio,
o también de como la temperatura media del pais cambia, que a su vez esta estrechamente relacionada
con la ocurrencia de los fenémenos del Nifio y la Nifia. Por lo tanto, cuando estos fenémenos climéticos
ocurren, hay un comportamiento atipico en los niveles de los rios del pais.
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Figura 3.14: Correlacion entre Calamar y la precipitacién diaria segtin la distancia de las estaciones de
medicién.

3.4.2.4. Seleccion de datos

Después de realizar un analisis de los datos y ver que los datos de precipitacién tienen una correlacién
muy baja con respecto a los caudales, se decidié no incluir estos datos al modelo. Aunque habia poca
correlaciéon se desarrollaron los modelos a manera de prueba de concepto con el objetivo de conocer el
rendimiento de los modelos precipitaciéon-caudales, los modelos resultantes presentaban sobre-ajuste en
todos los casos incluso al aplicar métodos de regularizacion. Lo anterior concuerda con [Tanty y Desmukhl
donde se menciona que usualmente no se usa informaciéon de precipitaciéon para la prediccién de
caudales.

3.4.3. Estrategia de trabajo

En esta seccién proponemos dos modelos: Un modelo MLP, y un modelo de redes recurrentes, especi-
ficamente LSTM. Para esto definimos dos modelos base, y realizamos una afinacién de hiper-parametros
por medio de experimentacion.

Dividimos el conjunto de datos de los caudales en dos partes: el conjunto de entrenamiento que contiene
los datos desde 1990 a 2010 (20 anos) y el conjunto de prueba que contiene los datos desde 2011 a 2013
(3 anos).

Para seleccionar el mejor modelo usamos la métrica de RMSE para evaluar los conjuntos de entrena-
miento y pruebas. Esta métrica también nos sirve para verificar que tanto esta generalizando el modelo.

Para seleccionar la mejor relacién entre la ventana de tiempo P mas grande y la longitud de la secuencia
T mas pequeiia, realizamos una comparacién con los modelos elegidos, midiendo el desempeno de cada uno
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los modelos en las diferentes configuraciones de P y T', en caso tal de que haya empate entre el rendimiento
configuraciones Py T, se desempata con la métrica 7'/ P (menor es mejor) esta métrica penaliza longitudes
de secuencia largas y ventanas de tiempo cortas.

Se creo la métrica (, disenada para que la diferencia entre el error de entrenamiento y el error de

prueba sea minimo (i.e. el modelo generaliza), especificado en la ecuacion (3.10)).

min(etrainy Etest)
méx(etraina 6test)

(=1- (3.10)
donde €train v €test Son el valor de la métrica del error para el conjunto de entrenamiento y pruebas
respectivamente.

Idealmente esta métrica sera ¢ = 0 si el modelo generaliza sobre ambos conjuntos de datos, acompanado
de que ambos valores de error sean suficientemente bajos para el problema.

Para ambos modelos se establecié la métrica de terminacién temprana, con paciencia de p = 30
épocas, vigilando el valor de error del conjunto de pruebas ep,.,,, si esta métrica no mejoraba después de
p épocas, se terminaba la ejecucion y se restauraban los parametros del modelo para el cual la métrica fue
minima.

3.4.4. Modelo MLP

La entrada de la red esta constituida por una secuencia de longitud n. Esta secuencia contiene n dias
de cada caudal anterior a la estacién de Calamar (i.e. cinco caudales). La red recibe esta secuencia y pasa
por cada una de las capas presentadas en la arquitectura. Las arquitectura se presentan en el cuadro

La arquitecturas presentadas se realizaron por medio de experimentacién siguiendo el siguiente proceso:

Proponer un modelo base de redes neuronales.

Agregar un numero de capas densas aleatorias para determinar la profundidad de la red.
Determinar cual el numero de neuronas por capa.

Se regulariza el modelo de manera que el valor de error del conjunto de entrenamiento sea aproximado
al conjunto de pruebas con regularizacion L? y Batch Normalization.

5. Afinamiento de hiper-parametros como numero de épocas, tasa de aprendizaje o, tamano del batch,
entre otros.

Ll e

En todas las capas densas se establece una funcion de regularizacion L? con una tasa de regularizacion
de A = 5 x 1072 para mitigar el sobre-ajuste durante el entrenamiento.

3.4.5. Modelo LSTM

La arquitectura de la red se obtuvo a partir de la experimentacién con diferentes modelos, a continua-
cion presentamos los modelos con el mejor desempeno. La arquitectura se presentan en el cuadro
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Tipo de capa Funcion de activacion Neuronas

Input — n x5
Flatten — —
Densa ELU 8
Batch Normalization — —
Densa ELU 5
Densa ELU 4
Densa ELU 7
Densa ELU 6
Densa ELU 5
Densa ELU 10
Densa ELU 5
Output ReLU 1

Cuadro 3.2: Arquitectura del modelo MLP.

Tipo de capa Funcion de activacion Neuronas
Input — n x5
Densa ELU 8

Batch Normalization — —
LSTM Tanh 8
Densa ELU 5
Densa ELU 4
LSTM Tanh 8
Densa ELU 7
Densa ELU 6
Densa ELU 5
Densa ELU 10
Densa ELU 5
Output ReLU 1

Cuadro 3.3: Arquitectura del modelo de la red recurrente.
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3.5. Evaluacion

3.5.1. Resultados

| | LST™M | MLP |
RMSEtrain RMSEteSt RMSEtrain RMSEtest

T P T/P || T ¢ CLsT™ || K ¥ ¢MLP
120 7 17.14 1044.48 994.37 0.17 1727.09 2005.08 0.14
90 7 12.86 1748.11 1794.77 0.15 1090.73 633.52 0.42
60 7 8.57 3035.99 3162.85 0.29 1253.11 1550.61 0.19
30 7 4.29 1272.56 925.14 0.35 871.13 832.55 0.04
15 7 2.14 978.23 1022.94 0.23 980.28 791.14 0.19
7 7 1.0 1451.0 1307.94 0.22 1040.41 1072.91 0.03
120 15 8.0 2053.55 1716.58 0.27 1594.79 994.77 0.38
90 15 6.0 1884.14 2240.99 0.39 1366.35 733.87 0.46
60 15 4.0 1814.17 2072.41 0.11 1033.52 833.32 0.19
30 15 2.0 1052.74 952.74 0.24 1077.4 867.92 0.19
15 15 1.0 1267.44 960.74 0.14 1150.81 1234.47 0.07
7 15 047 1489.86 1355.18 0.34 1127.75 1019.98 0.1
120 30 4.0 2320.56 2154.6 0.11 1707.05 1561.35 0.09
90 30 3.0 1352.9 1348.81 0.2 1596.41 1232.51 0.23
60 30 2.0 1523.59 1866.13 0.1 1268.21 1267.02 0.0
30 30 1.0 1982.28 1843.43 0.21 1285.64 1255.46 0.02
15 30 0.5 1234.59 1377.25 0.15 1423.45 1225.51 0.14
7 30 0.23 1795.69 1635.74 0.22 1327.96 1189.32 0.1
120 45 2.67 1828.79 2143.33 0.04 1709.56 1736.94 0.02
90 45 2.0 2288.51 2190.43 0.01 1553.1 1603.05 0.03
60 45 1.33 2006.96 2122.8 0.15 1671.73 1904.14 0.12
30 45  0.67 3675.48 3906.27 0.06 1500.8 1908.97 0.21
15 45 0.33 1792.02 1988.35 0.04 1775.96 1669.74 0.06
7 45 0.16 1739.81 1828.75 0.12 1493.95 1837.07 0.19
120 60 2.0 1823.96 2175.8 0.01 1548.41 1786.63 0.13
90 60 1.5 1981.22 2239.72 0.03 1501.68 1770.74 0.15
60 60 1.0 2276.88 2211.99 0.06 1881.71 2023.82 0.07
30 60 0.5 1876.65 2098.26 0.03 1596.85 2075.06 0.23
15 60 0.25 1997.53 2123.96 0.24 1781.3 2067.93 0.14
7 60 0.12 2186.01 2106.82 0.18 1822.8 2051.34 0.11

Cuadro 3.4: Experimentos realizados sobre las arquitecturas de LSTM y MLP. T es la cantidad de dias pre-
vios por cada caudal, P es la ventana de tiempo a predecir, RMSE¢;4in €s el error RMSE (Root Mean Squa-
red Error) sobre el conjunto de entrenamiento y RMSEgeg es el error RMSE sobre el conjunto de pruebas.
Ty ¢ son los errores de RMSE de entrenamiento y pruebas respectivamente para la arquitectura con capas
LSTM. & y % son los errores de RMSE de entrenamiento y pruebas respectivamente para la arquitectura
MLP. ¢ es el nivel de generalizacién que se tiene por cada arquitectura.

Como se observa en el cuadro se realizaron los experimentos respectivos para validar cuales son los
mejores hiper-parametros para obtener la minima cantidad de dias y la maxima ventana de prediccién sin
sacrificar el rendimiento del modelo. En el cuadro observamos que hay dos valores de rendimiento muy
cercanos (30,7) y (30,15) para la red LSTM y (15,7) y (30,15) que para la MLP.

Los experimentos se realizaron con la arquitectura escogida en el cuadro [3.3]

Como se observa en las figuras[3.15] y [3.16] la simulacion del modelo se adapta bastante bien a los datos
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de prueba, se puede observar que el modelo aprendié la temporalidad y tendencia de los datos.
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Figura 3.15: Graficas de rendimiento del modelo LSTM escogido (30, 15) sobre el conjunto de entrenamiento
(arriba) y el conjunto de prueba (abajo). La grafica azul corresponde a los valores reales y la grafica naranja
son los valores predichos con base a la secuencia de valores de entrada.
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Figura 3.16: Graficas de rendimiento del modelo MLP escogido (30, 15) sobre el conjunto de entrenamiento
(arriba) y el conjunto de prueba (abajo). La grafica azul corresponde a los valores reales y la grafica naranja
son los valores predichos con base a la secuencia de valores de entrada.

Como se puede observar en las figuras 3.1 y y en el cuadro [3.4] ambos modelos presentan un
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comportamiento similar, con la diferencia de que el modelo MLP presenta aparentemente menor ruido.

3.5.2. Hallazgos

Al momento de realizar el entrenamiento la ventana de tiempo de 120 dias provoca que la gradiente en
la red LSTM sea muy pequeiia, esto debido a que las redes recurrentes sufren de una condicién llamada
gradiente desvaneciente y gradiente explosiva por su componente recurrente, y por tanto en muchos casos
fue necesario aumentar la paciencia de la terminacién temprana del modelo y la cantidad de épocas de
manera que convergiera.

Al aplicar una ventana de promedio deslizante permite suavizar la curva de la serie de tiempo, donde
adicionalmente reduce la presencia del componente del ruido aleatorio (apartado [3.2.2)), esto permite
eliminar las dificultades por la sensibilidad que el modelo pueda tener sobre cambios pequenos de la serie.

3.6. Conclusiones

Con la predicciéon de caudales con redes neuronales demostrada en este articulo, se puede concluir que
este tipo de tecnologias pueden ser usadas para problemas de esta naturaleza. Otra conclusiéon obtenida
durante la seccion de evaluacion fue que observamos que las redes MLP lograron ser mas eficientes que las
redes LSTM en este tipo de tareas.

El modelo TRAMO es una buena herramienta para completar los datos faltantes de las series de los
caudales, lastimosamente tiene una capacidad limitada de 600 datos en el software, por lo que cuando hay
vacios grandes hay que realizar el mismo procedimiento varias veces.

Los datos de precipitaciéon al ser tantos y tan dispersos, no son tan confiables y que al tener una
correlaciéon con los caudales tan baja, generaban modelos con poca capacidad de generalizacion al provocar
sobre-ajuste sobre el conjunto de entrenamiento.

La metodologia y la métrica usada para comparar las configuraciones de ventanas de tiempo con
respecto a la longitud de la secuencia son sencillas y claras en su objetivo, por lo que con esta métrica se
puede obtener la configuracion que otorgue el mayor beneficio al modelo.

3.7. Trabajo futuro

Se podrian alimentar el modelo con nuevas variables como el nivel del rio diario, variables macro-
climaticas como las usadas en (Rojo-Hernandez y Carvajal-Serna, 2010)). También se podrian incluir datos
extraidos de APIs publicas que ofrecen datos meteorolégicos pre-procesados por modelos estadisticos
especializados.

Explorar la posibilidad de utilizar auto-codificadores que transformen el espacio de entrada de los datos
de precipitacién a un espacio latente considerablemente reducido, de manera que solo las caracteristicas
relevantes sean codificadas, donde ademas el ruido se veria reducido.
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Capitulo 4

Predicciéon del caudal de Calamar del
Rio Magdalena utilizando un framework
orientado a objetos
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Resumen

Las herramientas de desarrollo y los casos de estudio son recursos de aprendizaje esenciales cuando
se estan aprendiendo conceptos relacionados a las redes neuronales. Debido a esto en un trabajo anterior
se desarroll6 un framework que permite implementar soluciones, experimentar alternativas y extender
su funcionalidad de manera sencilla, conociendo conceptos basicos de la programaciéon orientada a
objetos. El objetivo de este framework es que los interesados en este campo lo usen para incorporar
mejor a los conceptos en el drea.

En este trabajo se desarroll6 un caso de estudio para el framework que, ademés de ser un valio-
so recurso de aprendizaje, nos permitié validar su fiabilidad, extensibilidad y facilidad de uso. Para
esto replicamos una red neuronal , para la predicciéon de caudales del rio Magdalena en Colombia, |,
desarrollada en otro trabajo anterior e implementada en una biblioteca profesional como Keras.

El framework se extendié para lograr una implementacién equivalente a la implementacién profe-
sional realizada en Keras. Adicionalmente, se realiz6 la comparaciéon y analisis de los resultados de los
modelos desarrollados en las dos herramientas.

Finalmente, se concluye que, aunque el framework no tiene el mismo desempeno que Keras, cumple
su objetivo de ser una herramienta de aprendizaje, con un desempeno adecuado.

4.1. Introduccion

Durante las ultimas décadas el area de la inteligencia artificial ha tenido un crecimiento a pasos
agigantados, esto se debe a los avances tecnoldgicos y a las implicaciones que las aplicaciones desarrolladas
ha tenido en nuestras vidas. Gran parte de estas aplicaciones estdn basadas en la técnica de las redes
neuronales, por este motivo miles de empresas estan contratando profesionales con conocimientos en esta
area.

Durante este auge se han creado cientos de recursos (cursos virtuales, videos, blogs, etc) con los que se
puede aprender este tipo de tecnologia. Lastimosamente muchos de estos recursos se enfocan en mostrar
como usar una herramienta y no en dar las bases tedricas para usarla, esto puede ocasionar problemas
al momento de tomar una decisién en la arquitectura de la red. Otro problema encontrado en muchos de
los recursos, es que la mayoria de estos tienden a escribir c6digo sin considerar las buenas practicas de
programacion, esto dificulta la lectura del cédigo ocasionando que el desarrollador se pierda en el.

En diferentes trabajos se ha tratado de realizar herramientas para redes neuronales con el paradigma
orientados a objetos; sin embargo, en gran parte de los trabajos solo cubren el perceptrén y el perceptron
multicapa dejando por fuera conceptos como las redes convolucionales y las recurrentes y las diferentes
propuestas para las funciones de activaciéon, las funciones de coste, los métodos de regularizacion, los
métodos de optimizacién, entre otros.

Por este motivo desarrollamos un framework de redes neuronales que facilita el aprendizaje de los
conceptos basicos de estas (Moreno Silva y Anzola Avilal, [2020). El aprendizaje se facilita debido a que el
framework es muy sencillo de entender puesto que esta hecho con programacién orientada a objetos y con
buenas practicas de programacién lo que facilita la lectura del disefio y del codigo fuente.

Adicionalmente, desarrollamos un modelo de redes neuronales que predice el caudal de la estacion de
Calamar, ubicada en el rio Magdalena en Colombia (Anzola Avila y Moreno Silva, 2020). En ese trabajo se
compararon dos tipos de redes neuronales: las redes perceptron multicapa (MLP por sus siglas en ingles)
y las redes Long-short Term Memory (LSTM). El resultado que se encontré fue que la red MLP fue més
efectiva en este tipo de problemas frente a la LSTM.
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En este trabajo replicamos el modelo de prediccion de caudales con el framework de aprendizaje. La
idea es ilustrar y validar lo sencillo que es pasar un modelo realizado en una biblioteca més avanzada como
Keras al framework propuesto. Al final vamos a comparar las ventajas y las desventajas de cada una.

4.2. Marco teodrico

4.2.1. Framework

Un framework es un artefacto de software que ofrece un entorno de trabajo y una serie de herramientas
para resolver problemas en un dominio especifico.

Existen varias bibliotecas conocidas para resolver problemas de aprendizaje automético, algunos de
ellos son:

» Keras (Chollet et al., 2015). Es una biblioteca de redes neuronales de codigo abierto, esta biblioteca
tiene la peculiaridad de que puede ser usada con diferentes motores (como TensorFlow y Theano) y
al dia de hoy es la méas usado por la comunidad.

= TensorFlow (Abadi et al. 2015). Es una biblioteca de aprendizaje automatico desarrollada por
Google, especializada en redes neuronales. TensorFlow esta disefiado para ser muy eficiente debido
a que esta muy bien optimizado para utilizar hardware de la maquina como las tarjetas de video y
la concurrencia. A diferencia de Keras, TensorFlow tiene una curva de aprendizaje mucho més alta.

s PyTorch (Paszke et al., 2019). Es una biblioteca de aprendizaje desarrollada por Facebook. Al
igual que TensorFlow, PyTorch también esta optimizado para utilizar al méximo el hardware como
la tarjeta gréfica y la concurrencia. PyTorch también ha absorbido otras bibliotecas, un ejemplo de
eso fue Caffe2.

s Theano (Al-Rfou et al., [2016). Este fue uno de las primeras bibliotecas de aprendizaje automatico
en nacer. Theano fue desarrollado por la Universidad de Montreal, este software fue descontinuado
en 2019. En su version final también era capaz de aprovechar el procesamiento por GPU y de manera
concurrente.

» Caffe (Jia et al., 2014)). Esta biblioteca de aprendizaje automéatico fue desarrollada por la Universidad
de Berkley, y al igual que Theano fue una de las primeras bibliotecas de aprendizaje automatico en
nacer, Caffe fue descontinuada en 2017, y basado en este salio Caffe2 que después fue absorbida por
PyTorch.

El framework presentando en Moreno Silva y Anzola Avila (2020) es desarrollado en el paradigma
orientado a objetos siguiendo buenas practicas de programacion, esto con el objetivo principal de que las
personas lo puedan modificar a conveniencia sin necesidad de conocer los detalles internos de la imple-
mentacion.

Cabe aclarar que el framework después de ser extendido y modificado, puede ser usado como las
librerias anteriormente mencionadas.

Este framework tiene 2 tipos de redes implementadas, las redes neuronales convolucionales (CNN por
sus siglas en ingles) y las redes MLP. El framework también cuenta con la mayor parte de las funciones
de activacion, funciones de coste, métodos de regularizacion y de optimizacién. Adicionalmente también
tiene un componentes de métricas y callbacks que pueden ser usados para obtener informaciéon relevante
del modelo como la grafica de la funcién de perdida mientras se ejecuta el entrenamiento.
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Cabe aclarar que este framework esta orientado al aprendizaje de conceptos de redes neuronales, por lo
que no deberia ser usado en proyectos reales. Las soluciones se pueden experimentar en esta herramienta
pero tendria una rendimiento inferior al usar librerfas como TensorFlow ¢ PyTorch.

4.2.2. Modelos hidrolégicos

El historial de caudales del Rio Magdalena consta de realizar observaciones a diferentes estaciones
ubicadas sobre la cuenca, cada una tomada en un intervalo de tiempo fijo.

El Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM) de Colombia realiza medi-
ciones regularmente de diferentes variables referentes al rio. Este ha realizado estas mediciones por més
de 50 anos, hasta el dia de hoy.

Todo este conjunto de datos recopilado por el IDEAM se compone en una secuencia temporal de valores
por dia correspondientes al caudal (o flujo) diario de varias estaciones presentes en la cuenca del ri6.

Existen miltiples investigaciones que tratan de modelar las dindmicas de los rios y con esto predecir
los comportamientos futuros que estos tendrén.

En particular |Anzola Avila y Moreno Silval (2020) presenta dos arquitecturas de redes neuronales, una
red neuronal recurrente Long-Short Term Memory (LSTM) y una arquitectura de perceptron multicapa
(MLP por sus siglas en ingles). Ambas con el objetivo de predecir los caudales de la una estacion llamada
Calamar a partir de una secuencia de tiempo de los caudales adyacentes a esta estacion, para después
realizar una estimacion del valor del caudal en una ventana de tiempo mayor a un dia en el futuro.

4.3. Trabajos relacionados

4.3.1. Frameworks orientados a objetos

Existen muy pocas publicaciones que tienen aproximaciones orientadas a objetos para poder representar
modelos de redes neuronales. En esta seccién se presentan las aproximaciones encontradas.

En|Caicedo Torres (2010) se realiza la implementacion de una libreria de redes neuronales para facilitar
su ensenanza que incluye los conceptos de perceptréon, perceptrén multicapa, neurona, y algunos tipos de
redes no supervisadas. Sin embargo el modelo presentado es muy basico, no se logran apreciar muchos
componentes basicos de una red neuronal entre esos estéan: la funciéon de costo, la funcién de activacion,
métodos de optimizacion, entre otros. A su vez este modelo tampoco es extensible, no es posible agregar
nuevos conceptos debido a que no es clara la responsabilidad de cada clase.

En Valentini y Masulli (2002)) se realiza una aproximacion orientada a objetos con C++, sin embargo,
no usan un lenguaje de modelado estandar por lo que comprender el disefio del autor se puede dificultar
considerablemente. El autor incluye conceptos como algoritmos de gradiente descendiente, los conceptos
bésicos de la red y aparente mente algunos métodos usados dentro de la red. En este articulo también
observamos que faltan muchos elementos, como la funcién de costo, la funciéon de activacion, entre otras.

En [Ellingsen| (1995) es uno de los mejores modelos que encontramos, ya que cuenta con un nivel
claridad, y extensibilidad muy bueno. En este articulo encontramos conceptos como la neuronas y una
especia de funcién de activacién para cada una de estas, también se observan componentes como las capas
y la red en si. Usan diagramas similares a UML lo que lo hace facil de entender, sin embargo dada la edad
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del articulo, faltan muchos conceptos que se han ido desarrollando como los métodos de optimizacién, los
métodos de regularizaciéon entre otros.

Aunque |Zaitsev| (2017) no es un trabajo formal, tiene un modelo que cubre el perceptron multi capa
(o MLP por sus siglas en ingles), y funciones de activacion que son posibles de extender, por otra parte no
se realizo lo mismo con las funciones de costo, y al igual que el trabajo anterior Ellingsen| (1995)) le faltan
varios conceptos que se han ido desarrollando.

4.3.2. Modelos hidrolégicos con redes neuronales

La mayor parte de las investigaciones sobre cuerpos hidrolégicos intentan predecir sus dinamicas por
medo de métodos estadisticos (Aguilar Villena, [2016; |Rojo-Hernandez y Carvajal-Sernal 2010; Amaris y
Guerrero, 2017). Sin embargo, trabajos relacionados con redes neuronales para modelar estas dindmicas
son mas comunes recientemente con la popularidad en auge del aprendizaje de maquina.

Uno de los varios trabajos en esta area con aprendizaje de maquina esta [Veintimilla-Reyes y Cisneros
(2015), quienes muestran un modelo de redes neuronales que intenta predecir el caudal a partir de datos
meteorologicos como la precipitacion. Por desgracia con este modelo no hay evidencia que la red que
plantearon tenga una buena generalizaciéon al no incluir un conjunto de pruebas y tener un numero de
iteraciones tan elevado para una red asi de simple y un conjunto de datos tan pequeno.

Otro trabajo se presenta en |Espinoza et al. (2018)) se realiza la comparacion de un modelo estadisticos
junto con una arquitectura simple de red neuronal, sin embargo la arquitectura planteada contiene muy
pocos parametros debido a que la red presentada solo contiene solo 3 valores de entrada, 2 dos valores en
una capa oculta y una sola salida. Tampoco especifican las entradas y las salidas de la red, por lo que no
es posible saber que datos de entrenamiento usaron. A su vez no se evidencian métricas que confirmen el
desempeno descrito.

Finalmente, en Tanty y Desmukh| (2015) muestran distintos casos de uso en los que las redes neu-
ronales pueden servir para resolver problemas de hidrologia como escorrentia de drenaje, prediccién de
caudales, calidad del agua y modelos de agua subterranea. Con respecto a la tarea de estimaciéon del
caudal recomienda tomar como entrada los mismos caudales, y usualmente excluyendo variables como la
precipitacion.

4.4. Solucion

4.4.1. Especificacion del Problema
En este trabajo replicamos la arquitectura de la mejor solucién implementada en Keras, con nuestro

framework. El propésito es comparar la facilidad de la implementacién, el rendimiento y el tiempo de
entrenamiento.

4.4.2. Estrategia de trabajo

El conjunto de datos de los caudales los dividimos en dos partes: el conjunto de entrenamiento que
contiene los datos desde 1990 a 2010 (20 anos) y el conjunto de prueba que contiene los datos desde 2011
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a 2013 (3 anos). Efectuamos los mismos los mismos procedimientos de limpieza y pre-procesamiento del
trabajo anterior.

Para comparar los modelos usamos la métrica de RMSE en la evaluacion de los conjuntos de entrena-
miento y pruebas. Esta métrica también nos sirve para verificar que tanto esta generalizando el modelo.

Para realizar la comparacion los modelos en la dos herramientas, vamos a seguir el siguiente procedi-
miento:

1. Realizar la implementaciéon de ambos modelos y comparar el codigo necesario.
2. Comparar los tiempos de entrenamientos tomando como base los hiper-parametros definidos.
3. Verificar el rendimientode cada modelo con los datos de entrenamiento y de validacion.

4.4.3. Diseno

La mejor arquitectura para predecir el caudal de Calamar (Anzola Avila y Moreno Silval, [2020), esta
ilustrada en el cuadro .11

Tipo de capa Funcién de activacion Neuronas

Input — n x5y
Flatten — —
Densa ELU 8
Densa ELU 5
Densa ELU 4
Densa ELU 7
Densa ELU 6
Densa ELU 5
Densa ELU 10
Densa ELU 5
Output ReLU 1

Cuadro 4.1: Arquitectura del modelo.

La entrada de la red esta constituida por una secuencia de longitud T'. Esta secuencia contiene 7' dias
de cada caudal anterior a la estacién de Calamar (i.e. cinco caudales). La red recibe esta secuencia y pasa
por cada una de las capas presentadas en la arquitectura.

En todas las capas densas se establece una funcién de regularizacién L? con una tasa de regularizacion
de A = 5 x 1073 para mitigar el sobre-ajuste durante el entrenamiento como es descrito en |Anzola Avila
y Moreno Silval (2020).

4.4.4. Implementaciéon de los modelos en los respectivos frameworks

A continuacién se presentan las implementaciones de los respectivos frameworks a la arquitectura
propuesta.

4.4.4.1. Keras

En el codigo presentamos la implementacién que realizamos en Keras sobre el modelo propuesto.
En este codigo se observa que lo primero que hacemos es definir la arquitectura de la red, seguido de la
funcién de perdida, y el optimizador, para después compilar y entrenar el modelo.
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REG_RATE=0.005
ACTIVATION_FUNCTION = 'elu'

12 = regularizers.12(12=REG_RATE)

= inputs = keras.Input(shape=(SEQUENCE_LENGTH, 5))

= layers.Flatten () (x)

= layers.Dense (8, activation=ACTIVATION_FUNCTION, kernel_regularizer=12) (x)
= layers.BatchNormalization () (x)

= layers.Dense (5, activation=ACTIVATION_FUNCTION, kernel_regularizer=12) (x)
layers .Dense(4, activation=ACTIVATION_FUNCTION, kernel_regularizer=12) (x)
= layers.Dense (7, activation=ACTIVATION_FUNCTION, kernel_regularizer=12) (x)
= layers.Dense (6, activation=ACTIVATION_FUNCTION, kernel_regularizer=12) (x)
= layers.Dense(5, activation=ACTIVATION_FUNCTION, kernel_regularizer=12) (x)
= layers.Dense (10, activation=ACTIVATION_FUNCTION, kernel_regularizer=12) (x)
= layers.Dense (5, activation=ACTIVATION_FUNCTION, kernel_regularizer=12) (x)

LT T T T T T
]

outputs = layers.Dense(l, activation='relu', kernel_regularizer=12) (x)
model = keras.Model (inputs=inputs, outputs=outputs, name=name)

loss_f = tf.keras.losses.MeanSquaredError ()

optimizer_f = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=LEARNING_RATE)

model. compile (
loss = loss_f,
optimizer = optimizer_f

history = model.fit(
x=train_sequence,
y=y_train_sequence,
batch_size = BATCH_SIZE,
epochs = EPOCHS,
validation_data = (validation_sequence, y_validation_sequence),
callbacks=[PlotLossesCallback ()],
verbose=0)

Coédigo 4.1: Implementacion de una red neuronal en Keras.

4.4.4.2. Framework

Para realizar la implementacion del modelo descrito en el cuadro[4.1] tuvimos que extender el framework
para agregar la funcion de activacion de ELU (Ezponential Linear Unit) como se muestra en la figura
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Figura 4.1: Extension de las funciones de activaciéon adicionando ELU. (a) Original y (b) extendido.

class ELU(ActivationFunction):

def init__(self, alpha=1.0):

assert alpha >= 0.0, f"alpha should be greater than zero, got {alphal}"
self.alpha = alpha

def calculate(self, value: np.array) -> np.array:
return np.vectorize(lambda x: x if x >= 0 else self.alpha * (np.exp(x) - 1.))(

value)

def calculate_gradient(self, value: np.array) -> np.array:
return np.vectorize(lambda x: 1 if x >= 0 else self.alpha * np.exp(x)) (value)

Codigo 4.2: Implementacion de la funcion de activacion ELU.

Como se observa en el codigo la implementacién y la extension del framework se puede hacer de una
manera sencilla, en este caso observamos la implementacion tinicamente de dos funciones, en calculate
se define la funcién de activaciéon, y en calculate_gradient su gradiente.

Después de haber extendido el framework, se realiza la implementacién del modelo descrito en el
cuadro [4.] el codigo referente a esa implementacion se muestra en el codigo [4.3] El codigo inicia con la
definicién de la arquitectura, seguido de la funcién de coste, la funcién de optimizacién y las métricas a

usar en el modelo.

self.architecture = [
ClassicLayer (8, ELU(), ZXavier()),
ClassicLayer (5, ELU(), ZXavier()),
ClassicLayer (4, ELU(), ZXavier()),
ClassicLayer (7, ELU(), ZXavier()),
ClassicLayer (6, ELU(), ZXavier()),
ClassicLayer (5, ELU(), ZXavier()),
ClassicLayer (10, ELU(), ZXavier()),
ClassicLayer (5, ELU(), ZXavier()),
ClassicLayer (1, Relu(), Xavier())

self.cost_function = MeanSquaredError ()
self .optimizer = Adam()

; self .metrics = [MseMetric ()]
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self.callbacks = [GraphicCallback ()]

self .learning_rate = 0.01

self.iterations = 30

self .batch_function = MiniBatch(self.training_data, self .expected_output, 256)

self .neural_net = NeuralNetwork(self.architecture,
self.cost_function,
self .learning_rate,
self.iterations,
optimizer=self.optimizer,
metrics=self .metrics,
callbacks=self.callbacks,
regularization_function = L2WeightDecay (0.005)
)

self.neural_net.train(self.training_data, self .expected_output, self.batch_function,
self.validation_data)

Codigo 4.3: Implementaciéon de una red neuronal en nuestro framework.

4.5. Evaluacion

En esta seccién vamos a comparar el comportamiento de las redes presentadas. Para eso vamos a tomar
los hiper-parametros y la configuracion temporal (tamano de la venta de tiempo y tamano de la secuencia)
que se obtuvieron durante el desarrollo en Keras.

4.5.1. Resultados

A nivel de implementaciéon comparando el cédigo realizado en Keras, y el codigo realizado en
el framework, la definicién de la arquitectura de la red es muy similar entre ellos, como se ve de la lineas
6..18 en Keras y en las lineas 1..10 en el framework. Keras por defecto usa Xavier como método de
inicializacion, y el framework usa el mismo método de regularizacién para todas las capas, en este caso se
define en el constructor de la red.

Hay una diferencia en la definicion de ambos modelos, puesto que Keras tiene un método que compila
el modelo (método compile), mientras que el framework se le pasa a su constructor los elementos como
la funcién de coste y el optimizador.

En Keras nos encontramos con el método fit el cual entrena el modelo con los datos de entrenamiento
y lo prueba con los datos de validacion durante el entrenamiento, y en el framework nos encontramos con
el método de tren, donde tnicamente ingresamos los datos de entrenamiento y de validacion.

‘ H Framework H Keras ‘
RMSEtrain RMSE¢est RMSE¢ain RMSErtest
T P T ¢ CFramework Tltrain K 111 CKeras TItrain
| 30 15 || 1067.09 1492.72 0.29 125s || 1077.4 867.92 0.19 10s |

Cuadro 4.2: Experimentos realizados sobre el framework y Keras.
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En el cuadro se observan el rendimiento que tienen los modelos tanto con los datos de entrena-
miento como con los datos de pruebas, se tomd la configuracion de (30,15) puesto que es la que mejor
comportamiento. T es la cantidad de dias previos por cada caudal, P es la ventana de tiempo a predecir.
RMSEi¢yain es el error RMSE (Root Mean Squared Error) sobre el conjunto de entrenamiento y RMSExest
es el error RMSE sobre el conjunto de pruebas. 7y ¢ son los errores de RMSE de entrenamiento y pruebas
respectivamente para la arquitectura del framework. k y 1 son los errores de RMSE de entrenamiento y
pruebas respectivamente para la arquitectura de Keras. ( es el nivel de generalizaciéon que se tiene por
cada arquitectura. T Iiain es el tiempo que tomo el entrenamiento de los modelos en Keras y el framework
respectivamente.

Observando los resultados obtenidos en el cuadro [£.2 notamos los siguientes puntos:

» Rendimiento de entrenamiento: En el framework su rendimiento respecto al error del conjunto
de entrenamiento es 0,96 % mejor que el error de Keras. Siendo esto una diferencia poco significativa
entre los dos.

= Rendimiento de pruebas: En Keras su desempeno tuvo una rendimiento 42 % mejor que el fra-
mework. Siendo Keras muy superior en desempeno. Una posible causa de esta diferencia el manejo
de estabilidad numérica, debido a que en el framework no se realiza una comprobacién constante
para mantener los valores de los célculos establesﬂ

= Tiempo de entrenamiento: En este aspecto hubo una diferencia importante ya que al tiempo de
entrenamiento del framework propuesto es un 92 % maéas lento en comparacion a Keras. La causa
es que Keras usa TensorFlow, el cual aprovecha los recursos de hardware al maximo, esto lo logra

debido a que gran parte de esta libreria esta escrita en lenguajes de programacién de bajo nivel como
C, C++ y CUDA C++.

En este cuadro podemos observar que Keras tiene un mejor rendimiento y demuestra un nivel de
generalizacion superior, cabe aclarar que ninguno de los dos modelos llego al punto de realizar sobre-
ajuste.

Como se observa en las figuras [4.2] y [4.3] la simulacion del modelo se adapta bastante bien a los datos
de prueba, se puede observar que el modelo aprendié la temporalidad y tendencia de los datos.

1Un calculo se considera estable si no sufre de overflow éunderflow.
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Figura 4.2: Graficas de rendimiento del modelo realizado en Keras sobre el conjunto de entrenamiento

(arriba) y el conjunto de prueba (abajo). La grafica azul corresponde a los valores reales y la grafica
naranja son los valores predichos con base a la secuencia de valores de entrada.
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Figura 4.3: Gréficas de rendimiento del modelo realizado en el framework sobre el conjunto de entrena-

miento (arriba) y el conjunto de prueba (abajo). La grafica azul corresponde a los valores reales y la grafica
naranja son los valores predichos con base a la secuencia de valores de entrada.

Como se puede observar en las figuras [£.2] y {3 y en el cuadro [£.2] ambos modelos logran aprender
la temporalidad y la tendencia de la serie, sin embargo el modelo del framework resulto ser un poco mas

pesimista y tiene un pequeno retraso con respecto al modelo de Keras.
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4.5.2. Hallazgos

El framework fue capaz de simular el caudal con un nivel aceptable para ser un software disefiado para
la ensenanza de modelos de aprendizaje automético.

Aunque el tiempo de entrenamiento del framework es aceptable hay que destacar que el modelo de Keras
presenta una serie de optimizaciones que mejoran mucho los tiempos de entrenamiento. En particular,
Keras utiliza internamente TensorFlow.

El modelo del framework presenta una grafica mas limpia, sin embargo presenta un retraso con respecto
al modelo de Keras.

4.6. Conclusiones

El rio Magdalena es el recurso hidrico mas importante de Colombia, al ser capaces de predecir como
este se comportara en el futuro, con poca incertidumbre, se pueden solucionar problemas claves con su
manejo.

Existen miltiples soluciones que resuelven este problema con un grado de incertidumbre bastante
bajo; sin embargo, soluciones que utilizan modelos de redes neuronales fallaban en utilizar metodologias
del aprendizaje automaético a su nivel fundamental.

En estudios anteriores se demostr6é que es posible realizar predicciones con un nivel de incertidumbre
relativamente bajo con redes neuronales al ser estas aplicadas de manera apropiada con soluciones de
software comercial.

Asi mismo las herramientas de software usadas para la ensefianza de conceptos de aprendizaje auto-
matico, son un elemento elemento valioso, para personas nuevas en este campo. En especial la herramienta
de software que se uso, tuvo la flexibilidad de adaptarse al problema debido a su extensibilidad.

Basado en los resultados obtenidos se demostr6 que es posible usar este tipo de herramientas para
resolver problemas en hidrologia y que se puede llegar a tener comportamientos similares a herramientas
comerciales con un nivel de error relativamente bajo.

4.7. Trabajo futuro

Como trabajo futuro vamos a desarrollar en el framework la red RNN con LSTM para compararla con
la implementacién de Keras. La comparacién estara enfocada a ver la diferencia que existe en rendimiento,
y destacar lo dificil o sencillo que puede resultar la implementacién de las mismas.
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Apéndice A

Notacion

Numeros y Arreglos

a Un escalar (entero o real)
a Un vector

Una matriz

A Un tensor

I, Matriz identidad con n filas y n columnas

I Matriz identidad con dimensionalidad implicita por el contexto
a Una variable aleatoria real

a Un vector de variables aleatorias

Una matriz de variables aleatorias

Conjuntos
A Un conjunto
R El conjunto de nimeros reales
N El conjunto de nimeros naturales
[a,b] El intervalo real que incluye a y b
la:?] El intervalo discreto que incluye a y b
(a, b] El intervalo real que no incluye a pero si b
Indices
a; Elemento ¢ del vector a, con indice empezando en 1
A j Elemento 7,j de la matriz A
A;. Fila i de la matriz A
A.; Columna 7 de la matriz A
Ai ik Elemento (4,7, k) de un tensor A 3-D
A..; Corte 2-D de un tensor 3-D
a; Elemento i del vector aleatorio a
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Operaciones de Algebra Lineal

AT Traspuesta de la matriz A
AGB Producto Hadamard (elemento por elemento) de A y B, las dimensiones de ambas es igual
det(A) Determinante de la matriz A
Calculo
Z—Z Derivada de y con respecto a x
oy . .
pom Derivada parcial de y con respecto a x
Vay Gradiente de y con respecto a «
Vxy Matriz de derivadas de y con respecto a X
Vxy Tensor que contiene las derivadas de y con respecto a X
Vxy Tensor que contiene derivadas de y con respecto a X
g—i Matriz Jacobiana J € R™*" de f: R™ — R™ para cualquier m y n
Teoria de Probabilidad e Informacion
P(a) Una distribucién de probabilidad de una variable aleatoria discreta
p(a) Una distribucion de probabilidad de una variable aleatoria continua
a~ P La variable aleatoria a tiene distribuciéon P
Var(f(z)); a?(x> Varianza de f(z) sobre P(x)
Cov(f(z),g(x)) Covarianza de f(x) y g(z) sobre P(x)
N(z; p, 02) Distribucién gaussiana sobre @ con media p y varianza o2
Funciones
f:A—B La funciéon f con dominio A y rango B
fog Composicion de las funciones f y g
f(xz;0) Una funcién de @ parametrizada por 6.
log x Logaritmo natural de x
logy, x Logaritmo base b de x

ll]l,, Norma LP de z, ||, = ﬁ/zl z?

|zl o Norma L*° de x, |||, = mdx; |z;|
]l Norma L' de =

l]] = |||, Norma L? de . También llamada norma 6 distancia euclidiana.
I+K Operacion de convolucion de una imagen I y un filtro K
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D
Dirain
Dyatid
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(X,Y)
X
20
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20
Tla}s o T{b)

Conjuntos de datos

Numero de ejemplares del conjunto de datos D

Conjunto de datos

Conjunto de muestras de entrenamiento Diyain C D

Conjunto de muestras de validacion Dy,15q C D

Conjunto de muestras de pruebas Diest C D

Matrices de entrada y salida con m filas de ejemplos

La matriz de m X n con muestra de entrada =(?) en la fila X,

La i-ésima muestra (entrada) de un conjunto de datos de entrada X
El objetivo asociado con (¥ para aprendizaje supervisado

Una secuencia de t elementos

Redes neuronales
Numero de capas de toda la red

Numero de neuronas de la capa i-ésima

Parametros de todo el modelo ; parametros de la capa i-ésima de la red, su estructura dependera
del tipo de capa en el contexto

Matriz de pesos de la capa i-ésima
Sesgo de la capa i-ésima

Logits de la capa i-ésima con entrada « € Rlxn[iil] de la capa anterior, pesos W € R”[iil] xnll

y sesgos b € Rl x1
Funcion de activacion de la capa i-ésima

Entrada « y salida esperada y del ejemplo i-ésimo
Salida esperada y salida estimada del ejemplo i-ésimo

Funcion de costo
Series de tiempo

Valor de una serie de tiempo en el instante ¢

Secuencia de valores de una serie de tiempo desde el instante a al instante b
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