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Resumen

En este trabajo se estudiaran los servicios de Inteligencia Artificial y Aprendizaje
estadisticos provistos por Amazon Web Services y se muestra una metodologia de trabajo
para aplicar dichos métodos utilizando grandes cantidades de datos.

En particular se estudiaran y se entrenara una Red Neuronal Convolucional para
identificar patrones visuales y se implementara en el dispositivo Amazon Deeplens.

Palabras clave: Aprendizaje estadistico, Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales, Redes

Neuronales Convolucionales, Amazon, AWS, Deeplens.
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Introduccién

El trabajo de grado consiste en la investigacién documental y practica del estado del
arte en la aplicacion de algoritmos de Aprendizaje estadistico provistos por Amazon para
desarrollar una practica que permita implementar soluciones a problemas que plantea la
industria, asi como conocer los limites de dichos servicios y plantearnos nuevas lineas de
investigacion que complementen la oferta de servicios actual.

Este trabajo pretende estudiar los modelos ofrecidos a través de las herramientas provistas
por Amazon, asi como desarrollar metodologias y practicas para implementar servicios a
empresas que aplican dichos modelos y algoritmos de aprendizaje estadistico, a través de los
servicios e infraestructura en la nube provistos por Amazon.

La aplicaciéon de métodos para reconocer patrones, inferir y clasificar partiendo de los
datos, se estan popularizando en todas las industrias. En este sentido las grandes empresas
proveedoras de tecnologia estan ofreciendo opciones para implementar algunos de estos
métodos y algoritmos en la nube, accesibles a través de internet y sin necesidad de
implementar capacidad de procesamiento y almacenamiento propios, mediante granjas de
servidores.

Estos servicios ofrecidos en la nube permiten, a las empresas proveedoras de soluciones,
implementar aplicaciones que reciben los datos, los preprocesan, los consumen, generan
modelos y se ajustan, para luego predicir, reconocer patrones y clasificar. Estos servicios
estandarizan la forma de aplicar modelos de aprendizaje basado en los datos y permiten su
aplicacion de forma inmediata.

Amazon es una empresa que inicia en el ano 1997 como un portal de comercio
electrénico, es una de las pocas que ha sobrevivido luego de la crisis de las empresas punto
com entre 1999 y el ano 2000. Lo curioso de esta empresa es que para sostener un negocio
de comercio electronico global desarrollé grandes motores de aprendizaje estadistico para
ofrecer recomendaciones a sus usuarios de forma oportuna. Estas aplicaciones requieren

gran capacidad de computo y almacenamiento, Amazon las desarrolla para su propio uso y
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luego empieza a ofrecerlas como servicios a través de su plataforma Amazon Web Services
(AWS).

Ahora es posible implementar un servidor o una base de datos sin necesidad de comprarlo
y sin necesidad de implementar toda la infraestructura necesaria para instalar el servidor
como: espacio acondicionado y climatizado, acceso a internet, gabinetes, electricidad, UPS,
entre otros. Amazon a través de AWS ofrece infraestructura que se paga en la medida de
la capacidad que se consume, también conocido como Software como Servicio Software as a
Service - SaaS y Plataforma como Servicio Platform as a Service - Paas.

Este modelo de negocio permite a los usuarios la oferta de servicios de forma flexible y
elastica, ya que la infraestructura en la nube crece de acuerdo a las necesidades y se adapta
a la estacionalidad. Cuando se implementa la infraestructura de servidores propia, esta se
debe dimensionar para soportar la mayor carga posible durante el ano y es usual que el resto
del ano dicha capacidad esté ociosa, generando costos de inversion altos. Una de las ventajas
de los servicios de AWS es que son eldsticos y se pagan en la medida en que se utilizan.

Sobre esta plataforma de servicios en la nube se implementan muchos servicios ttiles para
los desarrolladores de aplicaciones, entre ellos los servicios de Aprendizaje Automatico que

consisten en la implementacion de modelos y algoritmos de aprendizaje estadistico.

AWS - Aprendizaje Automatico. Entre los servicios que ofrece AWS relacionado
con las técnicas de aprendizaje estadistico se encuentran: Apache MXNet en AWS, Amazon
Comprehend, AMI de aprendizaje profundo de AWS, AWS DeepLens, Amazon Lex,
Amazon Machine Learning, Amazon Polly, Amazon Rekognition, Amazon SageMaker,
Amazon Transcribe y Amazon Translate.

Otros proveedores como Google, Microsoft e IBM ofrecen sus propias soluciones.

Google.
e Al en la Nube

e Motor de Aprendizaje Automatizado en la Nube

Microsoft Azure.

e Azure Al
e Al + Aprendizaje Automatizado

e Servicios de Aprendizaje Automatizado


https://aws.amazon.com/es/machine-learning/?nc2=h_l3_ai
https://aws.amazon.com/es/documentation/?nc2=h_ql_d&awsm=ql-5
https://aws.amazon.com/es/documentation/?nc2=h_ql_d&awsm=ql-5
https://cloud.google.com/products/
https://cloud.google.com/products/machine-learning/
https://cloud.google.com/ml-engine/
https://azure.microsoft.com/es-mx/
https://azure.microsoft.com/en-us/overview/ai-platform/
https://azure.microsoft.com/en-us/services/#ai-machine-learning
https://azure.microsoft.com/en-us/services/machine-learning-services/
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IBM Bluemix, Analitica y Watson.

e Bluemix Watson
e Ciencia de los Datos y Aprendizaje Automatizado
e Aprendizaje Automatizado con Watson

Adicionalmente a los proveedores de soluciones se encuentran las herramientas que
implementan los modelos, entre ellas: Tensorflow, Keras, Caffee, Pytorch, Spark MLlib,
scikit learn, xgboost, SPSS, R y la comunidad que aporta paquetes y librerias.

Debido a la gran diversidad de problemas, existe una variedad de opciones que bien valen
la pena ser estudiadas y al mismo tiempo permiten desarrollar soluciones con los ultimos
avances logrados en la academia y en la industria.

En Junio del 2018, Amazon lanza ”La primera cdmara de video del mundo con
aprendizaje profundo para desarrolladores”. Es el kit para desarrolladores con una camara

de alta definicién denominado AWS DeepLens.

AWS DeepLens es un conjunto de herramientas integradas (kit) para
desarrolladores con cdmara de alta definiciéon conectada con un conjunto de
proyectos de muestra para ayudar a los desarrolladores a aprender conceptos
de aprendizaje automatico mediante casos de uso de visién artificial
practicos. AWS DeepLens esta preconfigurado para funcionar con varios
servicios de AWS con el objetivo de ofrecer un marco de trabajo de
aprendizaje profundo que esté optimizado para AWS DeepLens, por lo que es
sencillo crear aplicaciones de vision artificial. Si bien AWS DeepLens tiene
capacidad suficiente para los expertos, también estd disenado para ayudar a
todos los desarrolladores a empezar a trabajar rapidamente con poca o nula

experiencia en aprendizaje profundo.

En este sentido queremos explorar las capacidades ofrecidas por este kit con un enfoque
doble: en primer lugar entender la oferta de AWS, en el entendido que ofrecen opciones
de gran avance tecnoldgico que vale la pena estudiar y en segundo término, partiendo de
la oferta de AWS implementar soluciones y sobre ellas realizar aportes y mejoras. En este
sentido el desarrollo académico puede partir del avance que ya otros han logrado y sobre

estos desarrollar nuevos modelos.


https://www.ibm.com/us-en/?lnk=m
https://console.bluemix.net/catalog/?category=watson
https://www.ibm.com/analytics/machine-learning
https://www.ibm.com/cloud/machine-learning
https://aws.amazon.com/es/deeplens/?nc2=h_m1

Capitulo 1

Antecedentes y Motivacién

1. Antecedentes

Nuestra racionalidad es fascinante y enigmatica y ha sido objeto de estudio por diversas
disciplinas, tanto las médicas como las tecnoldogicas. Nuestra forma de razonar, el
pensamiento, los procesos mentales y nuestros comportamientos generan interés desde el
punto de vista de la tecnologia y el gran objetivo es automatizar actividades imitando estos
procesos. El objetivo, ademés de entender la inteligencia, es adicionalmente construir
entidades inteligentes [1].

La Inteligencia Artificial como campo de estudio estd compuesto por una gran variedad
de disciplinas que van desde las generales como el aprendizaje y la percepcién hasta las mas
especificas como jugar ajedrez o Go y manejar un carro de forma auténoma [1].

Dentro de las capacidades que deben manifestarse para mostrar inteligencia podemos

contar con:

e Procesamiento del Lenguage Natural (NLP): Consiste en comunicarse en un idioma.

e Representacion del Conocimiento: Almacenar lo que se conoce o se escucha.

e Razonamiento automatizado: Responder preguntas e inferir basado en el
conocimiento adquirido.

e Aprendizaje automatizado: Adaptarse a nuevos datos, detectar patrones e inferir.

e Vision automatizada: Percibir objetos e identificarlos

e Robodtica: Manipular objetos.

Estas capacidades surgen de la prueba definida por Alan Turing (1950) donde se realizan
una serie de preguntas y basado en las respuestas, el que interroga no puede decidir si las
respuestas provienen de una persona o una computadora.

De todas estas capacidades vamos a enfocarnos en el aprendizaje automatizado, también
conocido como Machine Learning. Esta capacidad nos genera gran interés ya que a partir de

ella, y sus métodos, se pueden desarrollar otras capacidades.
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El aprendizaje automatizado consiste en una serie de modelos, técnicas y algoritmos que
parten de los datos y sobre estos se identifican caracteristicas y patrones que permiten inferir.
El problema fundamental es encontrar el balance adecuado entre el sesgo y el error.

El estudio de los métodos de aprendizaje estadistico en la academia se centra en su
entendimiento tedrico y los aspectos técnicos mediante herramientas didécticas. Este trabajo
se realiza con la idea de abonar en el terreno de la construccion de aplicaciones con datos
reales a través de las plataformas y servicios de uno de los grandes proveedores de tecnologia.
La idea es que los métodos explorados, estudiados y aplicados queden documentados para que
otros puedan utilizar en aplicaciones y soluciones para la industria, sobre la infraestructura
de Amazon. Partiendo de estos modelos, su uso y aplicacién, podemos entender los limites
y al mismo tiempo las lineas de investigacién que se pueden seguir para avanzar en este
terreno.

En nuestra investigacion documental hemos hallado cuatro grandes corrientes de
desarrollo de la investigacion sobre los métodos de aprendizaje estadistico, tanto

supervisados como no supervisados, entre ellos:

e Métodos de aprendizaje estadistico supervisados basados en regresion, clasificacién,
maquinas de soporte vectorial y no supervisados como agrupamiento, componentes
principales, ranking, bosques aleatorios, entre otros.

e Redes Neuronales

e Aprendizaje reforzado (Reinforcement Learning)

e Aprendizaje bayesiano

Este trabajo se enfocara en los dos primeros. En primer término en los métodos de
aprendizaje estadistico y sus metodologias como introduccion al segundo modelo que aunque
inspirado en el cerebro humano, sus métodos siguen los patrones de ajuste de parametros y
optimizacién desarrollados en los primeros. Se prestara especial énfasis a las Redes Neuronales

y sus métodos en detalle hasta el desarrollo de las Redes Neuronales Convolucionales.

1.1. Redes Neuronales. Las Redes Neuronales son un modelo computacional y
matematico de las neuronas biolégicas. Este modelo se inspira en el funcionamiento del
cerebro humano y consiste en construir arquitecturas de neuronas conectadas que se

entrenan con datos y resultados conocidos, para identificar patrones.
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En [2] McCulloch y Pitts en 1943 inician el estudio de las Redes Neuronales donde
presentan un modelo computacional de como las neuronas pueden trabajar en conjunto para
realizar cdlculos complejos utilizando logica proposicional. Esta fué la primera arquitectura.

En 1957 Frank Rosemblatt en [3], desarrolla el perceptrén simple que consiste en una red
de una sola neurona. Una neurona recibe el estimulo de otras neuronas que pueden activar
0 no a la neurona receptora que integra todos los estimulos o impulsos recibidos de otras
neuronas. Si los impulsos integrados generan un valor mayor a cierto umbral entonces la
neurona se activa.

El modelo original recibe una entrada binaria y la integracion de las entradas se realiza
mediante la suma ponderada de las entradas. Este modelo sirvié como referencia para resolver
problemas de clasificacion lineal. La principal limitacién del modelo es su incapacidad para
resolver problemas de regresion con datos que no son linealmente separables. Este modelo es

la base de los modelos de Redes Neuronales actuales.

Deep Learning Timeline

1950 2006
Computing 1974 1985 1986 Deep
?? v , icted
s Machinery 1960 Backpropaga Boltzmann Restricte 1997 Boltzmann
1940 and ADALINE tion 1980 Machine Boltzmann 1990  LSTMs Machines 2014
Dark Era Intelligence Widrow & Werbos (and  Neocogitron Hinton & Machine LeNet Hochreiter & Salakhutdinov GANs
Until 1940 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowski Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellow

. l ‘ :

O 1 &
1943 1958 1969 1980 1982 1986 1986 1997 2006 2012 2017
Neural Nets Perceptron ~ XOR problem Self Hopfield Multilayer RNNs Bidirectional Deep Belief Dropout Capsule
McCulloch & Rosenblatt Minsky & Organizing Network Perceptron Jordan RNN Networks- Hinton  Networks
Pitt Papert Map JohnHopfield Rumelhart, Schuster & pretraining Sabour, Frosst,
Kohonen Hinton & Paliwal Hinton Hinton
Williams
Made by Favio Vazquez

FiGuraA 1.1. Progresién de avances en Redes Neuronales

El estudio de las Redes Neuronales no es nuevo, son muchos los aportes de diversos

investigadores como Turing, Werbos, Fukushima, Hinton, LeCun, Bengio, Goodfellow entre
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otros. En la imagen 1.1 se puede ver el progreso gradual que ha tenido el drea durante los
ultimos 80 anos.

El descubrimiento de nuevas arquitecturas y avances en los métodos y definicién de las
Redes Neuronales asi como la creciente capacidad de computo han generado un gran avance

en los tltimos 7 anos. Entre ellos la popularizacion de las Redes Neuronales Convolucionales.

1.2. Redes Neuronales Convolucionales. En [4] LeCun y Bengio indican que una
pregunta esencial cuando se disenan arquitecturas de aprendizaje es como representar la
invarianza. Las propiedades de la invarianza son cruciales para cualquier método de
aprendizaje, en particular en el reconocimiento de patrones visuales.

En el mismo articulo definen las Redes Neuronales Convolucionales como arquitecturas
multicapa en las cuales las capas sucesivas estan disenadas para extraer, aprender
progresivamente caracteristicas mas complejas, hasta alcanzar la tltima capa que
representa las categorias. Todas las capas se entrenan simultaneamente con el objetivo de
minimizar la funcién de pérdida. A diferencia de la mayoria de los modelos de clasificacién
y reconocimiento de patrones, la extraccién de caracteristicas y la clasificacién ocurren en
la misma red. Todas las capas son similares en naturaleza y se entrenan a partir de los
datos de forma integrada.

Un modulo basico de la Red Convolucional se compone de una Capa de extraccién de
caracteristicas o Convolucion, seguido de una Capa de Sub muestraje. Una Red Convolucional
tipica esta compuesta por uno, dos o tres de estos modulos integrados en serie y seguidos de
un médulo de clasificacién.

Las entradas y salidas de cada capa se pueden ver como matrices de dos dimensiones
denominados mapas de caracteristicas que se generan a partir de la aplicacion de una
operacién de convolucion que utiliza un campo de recepciéon denominado kernel. La
definicién y uso de los kernel se inspiran en las investigaciones de Hubel y Wiesel.

Hubel y Wiesel en [5] estudian las propiedades de las neuronas en la corteza visual de
los gatos, tomando registros de las células en gatos ligeramente anestesiados. Las retinas
de los gatos fueron estimuladas individualmente o simultdneamente con puntos de luz de
varios tamanos y formas. El andlisis de dichos registros permiten identificar células que se
activan y responden a estimulos especificos como barras horizontales o verticales de forma

excluyente. Cada neurona es responsable por una region pequena del campo visual y se
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activan a estimulos localizados en esas regiones. El campo visual de las neuronas se pueden
solapar para componer todo el campo visual. También notaron que algunas neuronas tienen
un campo visual mayor y se activan con estimulos mas complejos que son la combinacion de
estimulos mas simples.

Estas observaciones sugieren que las neuronas con un mayor campo visual reciben
informacién de las neuronas de menor campo visual. Esta arquitectura es la que se ha
utilizado como base para construir un modelo de Redes Convolucionales que es capaz de
identificar patrones en imdgenes. En el articulo [6] se presenta el trabajo de Yann LeCun,
Léon Bottou, Yoshua Bengio y Patrick Haffner, que sera fundamental para el desarrollo

futuro de dichas redes.

2. Motivacion

El Aprendizaje estadistico (Machine Learning) es una rama de la Inteligencia Artificial
y dentro de la misma encontramos los algoritmos de Aprendizaje Profundo que se basan
en la construccion de Redes Neuronales con varias capas ocultas. En este trabajo seran de
particular interés las Redes Neuronales Convolucionales[26] que han surgido recientemente
para resolver problemas de identificacion de objetos y patrones visuales en imagenes, de esta
manera se logra la identificacion y clasificacion de los mismos. Dos prominentes ejemplos de
el uso de este tipo de algoritmos es el servicio de Alexa de Amazon para reconocimiento de
voz y también el reconocimiento de patrones visuales en imagenes desarrollado por Google
o Facebook.

Los algoritmos de Aprendizaje estadisticos han ganado mucha popularidad ya que se han

producido dos hechos fundamentales:

e Las empresas y proveedores de servicios en internet utilizan los métodos de
Aprendizaje estadistico para explotar su negocio con modelos basados en los datos.
e La capacidad de procesamiento mediante las unidades de procesamiento graficos

(GPU) y el almacenamiento han crecido y estan disponibles a bajo costo.

En este sentido es posible, para cualquier empresa que tenga la disciplina de recolectar sus
datos, inferir y clasificar informacién sobre los clientes, que permite desarrollar estrategias
comerciales més enfocadas, personalizadas, flexibles y adaptables a los hdbitos y usos de los

productos y servicios de los clientes.
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Amagzon desde sus inicios empezo con su portal de comercio electrénico para comercializar
libros y desde su inicio realiza recomendaciones basadas en las busquedas, listas de deseo
y compras que los clientes realizan desde la pagina web. Estas técnicas y la infraestructura
construida por Amazon se ofrece como servicio a través de Amazon Web Servicios (AWS).
Otras empresas, grandes como Amazon, han seguido sus pasos en la oferta de infraestructura
en la nube como, Microsoft, Google e IBM.

El entendimiento de una de las plataformas mas importantes de servicios en la nube abona
en la direccion de entender el resto de los proveedores con una referencia solida, basada en
el uso de AWS, que es la plataforma en la nube de uso mas extendido en la industria.

Entre los servicios que se pueden implementar en la infraestructura AWS de Amazon se
encuentran, SageMaker y Apache MxNet.

Amazon SageMaker es un servicio de aprendizaje estadistico completamente gestionado.
Con este los cientificos de datos y desarrolladores pueden construir y entrenar modelos de
aprendizaje e implementarlos en ambientes preparados para dar servicios en produccién en

la nube.

3. Objetivos

3.1. Objetivos Generales.

e Estudiar y aplicar los algoritmos de aprendizaje estadistico provistos por Amazon
y desarrollar una metodologia de trabajo para ofrecer servicios a través de AWS
utilizando los bancos de imagenes MNIST y CIFAR.

e Explorar AWS DeepLens como plataforma didactica para la aplicacion de los
algoritmos de aprendizaje en el campo del reconocimiento visual de patrones

mediante Redes Neuronales Convolucionales.

3.2. Objetivos Especificos.

e Estudiar y explorar los servicios provistos por Amazon a través de su plataforma
AWS vy repasar de forma general todos los servicios de aprendizaje estadisticos
provistos.

e Explorar los algoritmos provistos por Amazon SageMaker: Linear Learner,
Factorization Machines, XGBoost Algorithmm, Image Classification Algorithm,
Sequence2Sequence, K-Means Algorithm, Principal Component Analysis (PCA),


https://www.cnbc.com/2018/04/27/microsoft-gains-cloud-market-share-in-q1-but-aws-still-dominates.html
https://keras.io/datasets/
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Latent Dirichlet Allocation (LDA), Neural Topic Model (NTM), DeepAR
Forecasting, BlazingText y Random Cut Forest. Entender las caracteristicas
tedricas y modelos subyacentes, asi como las referencias principales.

e Especificar los pasos y métodos necesarios para aplicar los algoritmos de aprendizaje
con ejemplos didacticos. Realizar consideraciones practicas para la implementaciéon
de servicios mediante AWS.

e Activar y Configurar AWS DeepLens.

e Explorar los casos de uso y métodos de ejemplo con enfoque didéactico.

e Aplicar algoritmos provistos por Amazon SageMaker para el reconocimiento de
patrones.

e Especificar las actividades y pasos necesarios para la aplicacion de algoritmos de

aprendizaje o inferencia propios o de terceros en Amazon SageMaker.



Capitulo 2

Marco industrial

1. Amazon Web Services (AWS)

Vamos a estudiar y explorar los servicios provistos por Amazon a través de su plataforma
AWS y repasar de forma general todos los servicios provistos.

El reto de muchos cientificos de datos, una vez desarrollado y probado un modelo
matematico, es su publicacién y uso en aplicaciones reales. Amazon ha desarrollado
multiples componentes, servicios y soluciones que permite llevar el modelo a un ambiente
donde puede ser utilizado por otras aplicaciones. Los modelos se pueden entrenar y
publicar como un servicio, lo cual permite que sea utilizado por las aplicaciones y generar
una solucion que se puede integrar como componente a otras aplicaciones.

A continuacién vamos a realizar un repaso de los servicios provistos por Amazon desde

el punto de vista de la Infraestructura, Inteligencia Artificial y Modelos de Aprendizaje.

1.1. Servicios de AWS. Amazon es un proveedor de Infraestructura en la Nube
como Servicio (IaaS). Ofrece servicios de almacenamiento estructurado o no estructurado y
capacidad de computo.

1.1.1. Almacenamiento. Son varias las soluciones de almacenamiento de archivos y con
diversos propositos. Los dos usos més importantes son el almacenamiento de archivos y el

almacenamiento en Bases de Datos.

e Amazon 53 (Amazon Simple Storage Service), es el servicio de almacenamiento de
objetos como por ejemplo: archivos para aplicaciones méviles o web, respaldo, copias
de seguridad o restauracion. Se puede controlar el acceso a los archivos, es escalable
de acuerdo a las necesidades, de alta disponibilidad, seguro y alto rendimiento.

e Bases de datos. En Amazon se ofrecen diversas opciones de almacenamiento en
Bases de datos relacionales y no relacionales. Dentro de las no relacionales se
destaca Amazon DynamoDB, que ofrece una opcién de almacenamiento no

relacional  clave-valor 1til para aplicaciones Web, almacenamiento de

11


https://aws.amazon.com/es/comprehend/
https://aws.amazon.com/es/products/storage/
https://aws.amazon.com/es/s3/
https://aws.amazon.com/es/free/databases-free-tier/
https://aws.amazon.com/es/dynamodb/
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configuraciones, etc, y por otra parte se ofrece el acceso a Amazon RDS que provee
el acceso al almacenamiento en bases de datos relacionales como MySQL,
PostgreSQL, Aurora, MariaDB, Oracle y SQL Server. Por otra parte se ofrece el
almacenamiento de grandes cantidades de datos y gran desempeno Amazon
RedShift y por ultimo el servicio de almacenamiento temporal en la nube a través

de Amazon ElastiCache.

1.1.2. Capacidad de Computo. El servicio de Computacion Elastica de Amazon se
denomina Amazon EC2 y ofrece capacidad de computo basada en CPU o en GPU, ademas
de memoria dindmica (RAM) eldstica. Son diversas las opciones y tamanos, ademés de las
versiones optimizadas para procesamiento normal o acelerado o instancias intensivas en
memoria o almacenamiento. Dependiendo de los requerimientos de la aplicacion que se
desea subir a la nube se pueden escoger las caracteristicas de procesamiento mas idoneas.

Dentro de los servicios més importantes podemos contar con:

e GPU, para acelerar el calculo complejo y bajar los tiempos de entrenamiento. Se
utilizan diversas opciones como:
— GPU NVIDIA Tesla V100.
— GPU NVIDIA Tensor Core V100.
— GPU NVIDIA K80.
— GPU NVIDIA Tesla M60.

e Elastic Inference, es la opcion para agregar aceleracién mediante el uso de GPU en
Amazon SageMaker para reducir costos y tiempo de entrenamiento mediante los
ambientes de trabajo de aprendizaje.

En la fase de entrenamiento es util contar con procesadores graficos (GPU) para
acelerar el proceso de estimacion y ajuste de los modelos. Luego que se logra un
modelo entrenado entonces sélo se realizan ciclos de estimacién o inferencia que
no requieren la capacidad completa del GPU. Es por ello que es util proporcionar
capacidad de procesamiento a través del GPU de forma eldstica. Amazon permite
agregar la cantidad de procesamiento por GPU requerida por la aplicaciéon para
evitar recursos subutilizados y costos innecesarios.

e AWS Inferentia, es el chip especializado en aprendizaje, que pronto estara

disponible, para realizar inferencias en modelos realizados en los ambientes de


https://aws.amazon.com/es/rds/
https://aws.amazon.com/es/redshift/
https://aws.amazon.com/es/redshift/
https://aws.amazon.com/es/elasticache/
https://aws.amazon.com/es/ec2/
https://aws.amazon.com/es/ec2/
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trabajo de aprendizaje como TensorFlow, Apache MxNet y PyTorch. Es un
chip especializado para las aplicaciones que requieren mucha capacidad y baja
latencia para realizar inferencias.

e CPU, con gran capacidad y diversas caracteristicas para optimizar el calculo para
aplicar cifrado de datos, cdlculos con nimeros reales y aceleracién para Aprendizaje
Profundo. En las distintas opciones se utilizan los procesadores siguientes:

— AMD EPYC 7000 de 2,5 GHz.

— Intel Xeon personalizados de segunda generacion con escala ajustable (Cascade
Lake) con una frecuencia Turbo estable en todos los nicleos de 3,6 GHz y una
frecuencia Turbo de ntucleo individual hasta 3,9 GHz.

— Intel Xeon de segunda generacién con escala ajustable (Cascade Lake) o en un
procesador Intel Xeon Platinum serie 8000 (Skylake-SP) de primera
generacion con una frecuencia Turbo estable en todos los nicleos de 3,4 GHz
y una frecuencia Turbo de nicleo individual hasta 3,5 GHz.

— Intel Xeon E5 2686 v4 de 2,3 GHz (base) y 2,7 GHz (turbo).

— Intel Xeon P-8175M 2,5-GHz (base) de alta frecuencia.

— Intel Xeon Platinum 8175 hasta 3,1 GHz.

e FPGA, es la opcién que ofrece Amazon para crear instancias de computacién elastica
aceleradas por hardware. Se ofrece un conjunto de herramientas de desarrollo para
programar la instancia, permitiendo a los desarrolladores la creaciéon de una imagen
AFT (Amazon FPGA Image) que se puede reutilizar y compartir.

e Edge, representa las facilidades que ofrece Amazon para distribuir las aplicaciones
en los distintos dispositivos. Los dispositivos pueden ejecutar funciones de AWS
Lambda como la inferencia en algoritmos de aprendizaje, sincronizacién de datos
y comunicacién entre dispositivos. Con AWS IoT Greengrass se pueden utilizar
diversos lenguajes y paradigmas de programacion para crear aplicaciones que se van

a distribuir a muchos dispositivos.

1.1.3. Amazon Lambda. Uno de los servicios recientes es Amazon Lambda, que consiste
en la implementacion de software en la nube sin necesidad de gestionar servidores. Sélo se
sube el codigo que se desea ejecutar y se pueden utilizar los lenguajes siguientes: NodelJS,

Java, Python, Ruby, Go, C# y PowerShell.


https://aws.amazon.com/es/ec2/instance-types/
https://aws.amazon.com/es/lambda/
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1.2. Servicios de Inteligencia Artificial. Son los servicios de alto nivel que
permiten incorporar funcionalidades que aprovechan las técnicas de Inteligencia Artificial a
las aplicaciones, sin necesidad de desarrollar un modelo. El objetivo es que las empresas
puedan implementar servicios sin desarrollar tecnologia propia, ni contar con equipos
altamente especializados para desarrollar e implementar aplicaciones que incorporan las
técnicas de la Inteligencia Artificial.

Por ejemplo se pueden utilizar los Servicios de Inteligencia Artificial para desarrollar
Robots de atencién al cliente a través de un centro de soporte telefénico (Call center),
realizar proyecciones de demanda, andlisis de imé&genes, procesar lenguaje natural,
implementar servicios de recomendaciones, asistentes virtuales, entre otros.

Los servicios se pueden utilizar de forma separada o se pueden componer para
implementar servicios mas sofisticados. La gran ventaja es que estos servicios utilizan la
misma tecnologia que Amazon utiliza en su propio negocio.

A continuacién vamos a repasar cada uno de los Servicios de Inteligencia Artificial
ofrecidos por Amazon.

1.2.1. Amazon Comprehend. Este servicio analiza textos en lenguaje natural e identifica
el idioma, identifica entidades como (personas, lugares, marcas, productos, eventos, etc),
frases, sentimiento (positivo, negativo, neutral o mixto), extrae frases en inglés o espanol.
Adicionalmente es capaz de extraer topicos de grandes cantidades de documentos para el
andlisis o la clasificacion de documentos.

Amazon ofrece sus servicios de forma interactiva o por lotes. El acceso interactivo se
realiza a través del acceso a servicios web en linea, los servicios ofrecidos por lotes consiste
en proporcionar los datos al servicio por lotes y esperar que Amazon realice el andlisis y

genere los resultados del analisis. Las funciones disponibles de forma interactiva son:

Deteccién del idioma.

Categorizacion e identificacion de entidades.

Ana&lisis de sentimiento.

Extracciéon de frases clave.

Extraccion de tépicos y la clasificacién de documentos se realiza por lotes y la duracién es

proporcional al tamano de los datos.


https://aws.amazon.com/es/comprehend/
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Se puede utilizar AutoML para contruir conjuntos de entidades o modelos de clasificacion
de texto que se adecuan a las necesidades especificas de la empresa.

Amazon Comprehend es gestionado por Amazon, no se necesita implementar servidores,
y no amerita el desarrollo de modelos de aprendizaje.

Para mayores detalles se puede consultar el articulo sobre Amazon Comprehend.

1.2.2. Ejemplo de conexion al API Amazon Comprehend. Vamos a realizar la conexién
al API Amazon Comprehend a través de la linea de comandos para mostrar el procedimiento
y los resultados que genera la interfaz para programadores.

El primer paso es instalar las herramientas para linea de comandos. En los comandos

descritos en 2.1 se realiza la descarga, instalacion y configuracién de la herramienta.

# Descarga de desempque del instalador

>curl "https://s3.amazonaws.com/aws-cli/awscli-bundle.zip" -o "awscli-
bundle.zip"

>unzip awscli-bundle.zip

# Instalacion y verificacion

>sudo ./awscli-bundle/install -i /usr/local/aws -b /usr/local/bin/aws

) >aws —--version

# Configuracion de credenciales

>aws configure --profile personal

AWS Access Key ID [Nomnel]: xxx

AWS Secret Access Key [None]: =xxxx
Default region name [None]: us-east-1

Default output format [Nonel: json

CODIGO FUENTE 2.1. Instalacién de las herramientas para la linea de comandos

Una vez instalado podemos utilizar la funcionalidad provista por el API. En primer lugar
vamos a ver como se utiliza la funcionalidad de deteccién del lenguaje. El comando que se
debe ejecutar es aws comprehend detect-dominant-language. Los comandos descritos en
codigo fuente 2.2, se puede ver que se especifica la region de AWS donde se desea ejecutar y

el texto. El resultado indica el cédigo del lenguaje y la probabilidad.

>aws comprehend detect-dominant-language --region us-east-1 --text "It is

a great day in Caracas."


https://aws.amazon.com/blogs/aws/amazon-comprehend-continuously-trained-natural-language-processing/
https://aws.amazon.com/es/comprehend/
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{ "Languages": [{
"LanguageCode": "en",
"Score": 0.9683481454849243
3
}
>aws comprehend detect-dominant-language --region us-east-1 --text "Es un
buen dia en caracas"
{ "Languages": [{
"LanguageCode": "es",
"Score": 0.9995386004447937
3

CODIGO FUENTE 2.2. Deteccién del idioma

Amazon Comprehend ofrece la deteccion de sentimientos en el texto a través del comando
aws comprehend detect-sentiment. En los comandos descritos en cédigo fuente 2.3 se
especifica la regién el idioma y el texto y el resultado indica el sentimiento que predomina y
la puntuacion del sentimiento dividido en las categorias mixto, neutral, positivo o negativo.
En el primer ejemplo codigo fuente 2.3 podemos ver la progresion de la puntuacién del

sentimiento de acuerdo a la frase y las palabras que se utilizan.

>aws comprehend detect-sentiment --region us-east-1 --language-code '"es
--text "Es un dia en Caracas."
{ "SentimentScore": {
"Mixed": 0.00826080609112978,
"Positive": 0.06352242827415466,
"Neutral": 0.9008195996284485,
"Negative": 0.027397137135267258
1,
"Sentiment": "NEUTRAL" }
>aws comprehend detect-sentiment --region us-east-1 --language-code "es"

--text "Es un buen dia en Caracas."
{ "SentimentScore": {

"Mixed": 0.025890501216053963,



1

{

predominante detectado es positivo y luego negativo en consistencia con la frase.

>aws comprehend detect-sentiment --region us-east-1 --language-code

0}

{
"SentimentScore": {
"Mixed": 0.044829096645116806 ,
"Positive": 0.7631200551986694,
"Neutral": 0.15071652829647064,
"Negative": 0.04133433476090431
b
"Sentiment": "POSITIVE"
>aws comprehend detect-sentiment --region us-east-1 --language-code
--text "La UCV es una mala Universidad de Venezuela."
{

1. AMAZON WEB SERVICES (AWS)

"Positive": 0.7085699439048767,

"Neutral": 0.24981053173542023,

"Negative": 0.015728970989584923
+,

"Sentiment": "POSITIVE" }

7 >aws comprehend detect-sentiment --region us-east-1 --language-code

--text "Es un excelente dia en Caracas."

"SentimentScore": {

"Mixed": 0.013180622830986977,

"Positive": 0.9181721210479736,

"Neutral": 0.06409947574138641 ,

"Negative": 0.004547752905637026
I

"Sentiment": "POSITIVE" }

CODIGO FUENTE 2.3. Andlisis de sentimiento

17

es

En el segundo ejemplo en el cédigo fuente 2.4 podemos ver como el sentimiento

-—text "La UCV es la mejor Universidad de Venezuela."

"SentimentScore": {

"Mixed": 0.019124921411275864,

n es n

es
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"Positive": 0.0036907221656292677 ,

"Neutral": 0.038850728422403336,
"Negative": 0.9383335113525391
+,

"Sentiment": "NEGATIVE"

18

CODIGO FUENTE 2.4. Analisis de sentimiento

En este tercer ejemplo en el cddigo fuente 2.5 hemos utilizado la ironia y se puede apreciar

que no se detecta y se clasifica como positiva. Este es un ejemplo de los limites de este tipo

de servicios y nos sugiere que hay todavia mucho camino por andar en la deteccion de

sentimientos.

>aws comprehend detect-sentiment

}

>aws comprehend detect-sentiment

-—text

"La UCV es la mejor Universidad.

"SentimentScore": {

"Mixed": 0.10462002456188202,
"Positive": 0.7700151801109314,
"Neutral": 0.1027987003326416,
"Negative": 0.02256607636809349
I

"Sentiment": "POSITIVE"

--text "Sigue creyendo que la UCV es la mejor universidad.
mejor Universidad. Si, si.."
"SentimentScore": {

"Mixed": 0.22400306165218353,

"Positive": 0.6542226076126099,
"Neutral": 0.0933767780661583,
"Negative": 0.02839753031730652
1,

"Sentiment": "POSITIVE"

--region us-east-1

--region us-east-1

--language-code '"es

--language-code "es"

La UCV es 1la
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20 }

CODIGO FUENTE 2.5. Ironia

Por otra parte también podemos identificar las entidades, nombres, lugares u objetos
que aparecen en el texto. Se utiliza el comando aws comprehend detect-entities permite
obtener la lista de entidades detectadas y su tipo. En el ejemplo se detecta una persona y

una localidad.

1 >aws comprehend detect-entities --region us-east-1 --language-code "es" --
text "Alexander esta en venezuela y esta feliz"

2 { "ResultList": [{

"Index": O,

4 "Entities": [{

5 "Text": "Alexander",

6 "Score": 0.9653822779655457,
7 "Type": "PERSON",

8 "BeginOffset": O,

9 "EndOffset": 9

10 }.{

11 "Text": "venezuela'",

12 "Score": 0.7800759673118591,
13 "Type": "LOCATION",

14 "BeginOffset": 18,

15 "EndOffset": 27

16 3]

17 H,

18 "ErrorList": []

19 }

CODIGO FUENTE 2.6. Deteccién de entidades

Otra funcionaliad ofrecida es la identificacion de frases importantes mediante el
comando aws comprehend detect-key-phrases. El resultado consiste en una lista de las

frases detectadas y su lugar en el texto.



1
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>aws comprehend detect-key-phrases --region us-east-1 --language-code "es"

--text "Alexander esta en venezuela y esta feliz"

"KeyPhrases": [{
"Text": "Alexander",
"Score": 0.7463587522506714,
"BeginOffset": O,
"EndOffset": 9
. L

"Text": "venezuela'",
"Score": 0.9625979661941528,
"BeginOffset": 18,
"EndOffset": 27

}.{
"Text": "esta feliz",
"Score": 0.7769358158111572,
"BeginOffset": 30,
"EndOffset": 40

3

CODIGO FUENTE 2.7. Deteccién de frases importantes

1.2.3. Amazon Comprehend Medical. De forma analoga Amazon Comprehend Medical
extrae informacién relevante de fuentes de textos de informacién médica, como informes
médicos, diagnosticos, resultados de estudios o pruebas, etc.

Se puede recolectar informacion como estado de salud, medicamentos, dosis, cantidad,
frecuencia, etc. Esta informacién se extrae de los reportes médicos, notas, registros médicos,
etc.

Existe una gran cantidad de informacién en formato libre de la cual se puede extraer
informacion que permite mejorar el cuidado y acelerar la investigacion relacionando la

informacién de los pacientes.


https://aws.amazon.com/comprehend/medical/
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Los modelos de aprendizaje se adaptan e identifican relaciones entre los datos que mejoran
con el tiempo. El acceso se realiza a través de llamadas a la interfaz para programadores
(API).

1.2.4. Amazon Forecast. Este servicio se especializa en realizar proyecciones utilizando
algortimos de aprendizaje a través de una plataforma gestionada por Amazon.

Amazon Forecast utiliza las técnicas de aprendizaje para combinar series de tiempo con
variables adicionales para realizar proyecciones. Sélo se provee la data historica y cualquier
variable adicional que puede impactar la proyeccion.

La proyeccion de la demanda, recursos o desempeno financiero se realiza mediante el
estudio de los datos histéricos y se asume que el comportamiento pasado es un reflejo de
lo que puede ocurrir en el futuro. Sin embargo, con las técnicas de aprendizaje se pueden
incorporar otras variables que pueden tener impacto y generar proyecciones mas ajustadas.

Este servicio es gestionado completamente por Amazon y se accede a través de la interfaz
para programadores (API) provisto por Amazon.

1.2.5. Amazon Lex. Este servicio permite crear interfaces con capacidad para conversar
a través de voz o texto. Amazon Lex provee funcionalidades avanzadas de Aprendizaje
Profundo para el reconocimiento de la voz y la conversion de voz a texto ademads del
reconocimiento del lenguaje natural para identificar la intencién.

Con estas capacidades se pueden construir aplicaciones capaces de interactuar con los
usuarios mediante conversaciones similares a las que se realizan con operadores reales. Las
mismas tecnologias que habilitan el funcionamiento de Amazon Alexa se ofrecen a los
desarrolladores para que puedan construir sus propias aplicaciones de atencién al cliente.

1.2.6. Amazon Personalize. Este servicio habilita a las aplicaciones en la generacién de
recomendaciones a los clientes.

El servicio recibe la informacién sobre los clientes, sus accesos, paginas visitadas,
interacciones, suscripciones, compras, busquedas, intereses, inventario existente de los
articulos, productos, videos y este produce recomendaciones ajustadas a las preferencias
conocidas del usuario y las preferencias de otros usuarios similares. Se pueden incorporar
datos demograficos como la edad y localizacién, entre otros.

Se pueden generar recomendaciones sobre productos, contenidos, mercadeo dirigido y

resultados de busqueda personalizados. Amazon Personalize examina los datos e identifica


https://aws.amazon.com/forecast/
https://aws.amazon.com/lex/
https://aws.amazon.com/personalize/
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lo que es relevante para seleccionar el algoritmo que mejor se ajusta, lo entrena y optimiza
para generar un modelos de personalizacién ajustado a los datos particulares. Los datos
proporcionados son privados y se protegen y se utilizan de forma exclusiva en el modelo.

El servicio de accede a través de la interfaz para programadores (API).

1.2.7. Amazon Polly. Este servicio realiza la conversién de texto a voz y permite la
creaciéon de aplicaciones que conversan mediante el uso de algoritmos de Aprendizaje
Profundo que sintetizan la voz lo més parecido a la voz humana.

En el ejemplo siguiente nos conectamos al API Amazon Polly y le proporcionamos una
frase para que se produzca la generacién del audio respectivo. Se utiliza el comando
aws polly synthesize-speech y se especifica la region, el formato del audio esperado, el

texto, la voz y el nombre del archivo donde se desea almacenar el resultado.

aws polly synthesize-speech --engine "standard" --language-code "es-ES" --
output -format "mp3" --text "La U C V es la mejor universidad de
venezuela" --text-type "text" --voice-id "Conchita" --region us-east-1
"ucv.mp3"

CODIGO FUENTE 2.8. Texto a Voz

Haz click para escuchar el resultado de Amazon Polly

Se ofrece una variedad de idiomas y voces masculinas o femeninas de distintos estilos
para desarrollar aplicaciones para distintos paises, se pueden hacer aplicaciones con un estilo
de narracion de noticias.

1.2.8. Amazon Rekognition. Este servicio ofrece el andlisis de imagenes y videos para
identificar objetos, personas, texto, paisajes, actividades o inclusive contenido inapropiado.
Se ofrece la funcionalidad de analisis facial y reconocimiento facial en las imagenes o videos
proporcionados. Se pueden detectar, analizar y comparar rostros con fines de seguridad y
ademas conteo de personas.

Se utiliza a través de la interfaz para programadores y se proporciona el contenido a
través de Amazon S3.

1.2.9. Amazon Textract. Es un servicio de digitalizacién inteligente de informacion. Se
extrae informacién de documentos escaneados en formato libre o en formas o tablas. De esta

manera no es necesario el proceso de digitalizacion de documentos manual. Mediante el uso



null

2.6809514

ucv.mp3
Media File (audio/x-mp3)

https://aws.amazon.com/polly/
https://aws.amazon.com/rekognition/
https://aws.amazon.com/textract/
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de las técnicas de aprendizaje se puede extraer texto de cualquier documento sin procesos
manuales.

Se puede integrar con procesos de procesamiento de solicitudes y recepcién de recaudos,
ademas se pueden crear indices de busquedas, construccion de flujos de trabajo para
aprobaciones u otro proceso que requiera el procesamiento de datos en planillas.

1.2.10. Amazon Translate. Es el servicio de traduccién de informacién basado en redes
neuronales y Aprendizaje Profundo para producir traducciones més naturales y exactas.
Se puede utilizar para traducir contenido de sitios web asi como para el procesamiento de
grandes cantidades de texto.

En la secuencia de comandos descrita en 2.9 se puede ver un ejemplo de conexién al API
Amazon Translate desde la linea de comandos. Se especifica el texto, el idioma de origen y

el idioma en el cual se desea el resultado.

5}

>aws translate translate-text --text "UCV is the best university." --
source "en" --target "es" --region us-east-1

{
"TargetLanguageCode": "es",
"TranslatedText": "UCV es la mejor universidad.",
"SourcelLanguageCode": "en"

>aws translate translate-text --text "La UCV es la mejor universidad." --
source "es'" --target "en" --region us-east-1

{
"TargetLanguageCode": "en",
"TranslatedText": "The UCV is the best university.",
"SourcelLanguageCode": "es"

by

CODIGO FUENTE 2.9. Traduccién de texto

1.2.11. Amazon Transcribe. Es el servicio que convierte voz a texto y realiza la
transcripcion mediante el reconocimiento automatico de voz. Se pueden transcribir audios
almacenados en Amazon S3 y se recibe como resultado un archivo de texto con la

transcripcion de la voz.


https://aws.amazon.com/translate/
https://aws.amazon.com/transcribe/

1. AMAZON WEB SERVICES (AWS) 24

Adicionalmente, también se puede enviar un flujo de audio en vivo para realizar
transcripciones en tiempo real. Se puede utilizar en casos de uso como la transcripcion de
llamadas a los servicios de soporte o generacién de subtitulos para audios o videos.

Se pueden transcribir archivos en formato WAV o MP3.

1.2.12. Soluciones de AWS. A partir de los Servicios de Inteligencia Artificial se pueden
componer soluciones que resuelven un problema en un dominio especifico. Por ejemplo, se
puede usar una solucion que transcribe, traduce y analiza las interacciones de un usuario a
través de un servicio telefénico de atencién al cliente. Se realiza el Andlisis de la voz y se
genera la informacién que alimenta a los servicios de Inteligencia Artificial de Amazon para
generar informacién 1til que permita mejorar la experiencia de atencion al cliente. Se puede
apreciar en la figura 2.1 los componentes que intervienen en la generacién del resultado.
En este caso se utiliza Amazon Connect para procesar el audio de las llamadas teléfonicas,
se utilizan algunas funciones para recibir el resultado y enviarlo a Amazon Transcribe, el
resultado se almacena en Amazon S3 y en una Base de datos Amazon DynamoDB. Esta
base de datos estd accesible a través de una interfaz para programadores (API) que a su vez
es consumida por la aplicaciéon de atencion al cliente que utiliza el Agente de atencién. Ese
texto a su vez se puede enviar a través de una interfaz para programadores a los servicios de
traduccién (Amazon Translate) y los servicios de procesamiento de lenguaje natural (Amazon

Comprehend).

1.3. Servicios de Aprendizaje Automatico.

e Amazon SageMaker

Amazon SageMaker es un servicio de aprendizaje automatizado completamente
administrado por Amazon. El servicio permite construir, entrenar y publicar modelos
de aprendizaje en la nube para ser consultados y consumidos desde las aplicaciones
de cualquier tipo, en particular aplicaciones web y moéviles.

Provee un cuarderno de notas de Jupyter para facilitar el acceso a los datos y
realizar procesos de exploracion de datos en los servidores de Amazon.
Adicionalmente provee una serie de algoritmos de aprendizaje que estan
optimizados para procesar grandes cantidades de datos en ambientes distribuidos.

Amazon SageMaker permite implementar algoritmos propios o inclusive

utilizando otros ambientes de desarrollo como Tensorflow o keras. Los modelos


https://aws.amazon.com/solutions/
https://aws.amazon.com/solutions/ai-powered-speech-analytics-for-amazon-connect/
https://aws.amazon.com/es/sagemaker/
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FIGURA 2.2. Amazon SageMaker

e Amazon SageMaker Ground Truth
Con la popularizacién de los algoritmos de entrenamiento supervisados se ha
hecho necesaria la generacion de nuevas bases de datos etiquetadas para entrenar
nuevos modelos. El servicio que ofrece Amazon consiste en etiquetar bases de datos

de forma automatizada o manual.


https://aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth/
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Se puede utilizar la fuerza de trabajo de Amazon Mechanical Turk, algin
proveedor propio o interno, asi como los algoritmos de aprendizaje para crear la
bases de datos etiquetadas.

El propdsito es que estas bases de datos etiquetadas sirvan para entrenar modelos
de aprendizaje con SageMaker. Amazon ofrece las herramientas automatizadas o
manuales para realizar el proceso de etiquetado. En el caso manual se ofrece un
conjunto de herramientas a través de paginas web que dan las instrucciones para
etiquetar los datos. Los datos se almacenan en contenedores de Amazon S3 que
contienen los datos a ser etiquetados, la descripcion de los datos y la descripcion del
resultado esperado.

e Amazon SageMaker Neo

Este servicio ofrece la capacidad para entrenar modelos y optimizarlos para
ejecutarlos en la nube o en dispositivos de diversas arquitecturas.

El objetivo es que se puedan utilizar los modelos de aprendizaje ya entrenados
directamente en los dispositivos para evitar el consumo de servicios en la nube para
generar inferencias. Por ejemplo, los sensores de los vehiculos auténomos deben
responder en milisegundos para ser ttiles, es por ello que los modelos entrenados
deben optimizarse para ser ejecutados en el vehiculo sin necesidad de enviar datos
o conectarse a otros servicios.

Los modelos pueden optimizarse para ser ejecutados en procesadores Intel,
NVIDIA o ARM. Los modelos se distribuyen con Amazon Greegrass de forma
similar a como se distribuyen los modelos entrenados en Amazon Deeplens.

Amazon Sagemaker Neo es de cédigo fuente abierto lo cual permite que los
desarrolladores puedan incorporar nuevos dispositivos. El repositorio esta alojado

en github.

1.4. Algoritmos de Aprendizaje Automatico provistos en Amazon SageMaker.
Amazon SageMaker ofrece una diversidad de algoritmos pre programados y configurables que
permite resolver una gran cantidad de problemas de regresion o clasificacion supervisado o
no supervisado.

Vamos a realizar una descripcién breve de cada algoritmo provistos por Amazon

SageMaker, vamos a repasar las caracteristicas principales, referencias y ejemplos de uso.


https://aws.amazon.com/es/sagemaker/neo/
https://github.com/neo-ai/
https://github.com/neo-ai/
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Cada algoritmo cuenta con ejemplos provistos por Amazon para entender su uso con
datos de ejemplo. Cada uno representa una linea de trabajo que permite solucionar problemas
aplicando técnicas de Aprendizaje Automatico.

Cabe destacar que el uso de estos algoritmos amerita el uso de servicios de
almacenamiento para los datos de entrenamiento, datos de prueba, datos nuevos y
resultados inferidos, asi como la capacidad de procesamiento necesaria para realizar el
proceso de entrenamiento y luego las inferencias mediante un servicio.

1.4.1. BlazingTezt. Es un algoritmo no supervisado para generar nuevas representaciones
de una palabra que utiliza Word2Vec . El algoritmo intenta predecir la presencia de una
palabra partiendo de las palabras adjacentes utilizando el saco de palabras (Bag-Of-Words -
CBOW) o intenta predecir el contexto a partir de una palabra utilizando SGNS (Skip-Gram
with Negative Sampling). La referencia se puede ver en [7].

1.4.2. DeepAR Forecasting. Es un algoritmo supervisado que realiza proyecciones
siguiendo el método descrito en [&].

Se utiliza para realizar proyecciones en series de tiempo utilizando Redes Neuronales
Recurrentes, que son Redes con ciclos que permiten que la informacion fluya con memoria,
permitiendo la generacién de inferencias sobre el valor siguiente.

Aunque se ensambla un modelo para cada serie de tiempo, se utiliza la informacion
de otras series de tiempo para realizar proyecciones identificando las similitudes. Se puede
utilizar para proyectar la demanda de productos o mano de obra. La documentacién en
Amazon esta disponible, asi como una descripcién de como funciona en SageMaker.

1.4.3. Factorization Machines. Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza
para hacer regresion o clasificacién que sigue el método descrito en [9].

El método es una extension de los modelos lineales que se disena para extraer
interacciones entre caracteristicas o variables en datos dispersos (sparse) y multi
dimensionales. La prediccién de clicks o recomendaciones de productos pueden ser un buen
problema de aplicacion. Se puede seguir el ejemplo documentado por Amazon.

1.4.4. Image Classification Algorithm. Es un algoritmo supervisado que realiza
clasificaciones multiples. Toma una imagen y genera un vector de etiquetas asociadas a la

imagen. Utiliza ResNet (ver 4.8) como arquitectura de una Red Neuronal Convolucional


https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/tree/master/introduction_to_amazon_algorithms
https://en.wikipedia.org/wiki/Word2vec
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/deepar.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/deepar.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/deepar_how-it-works.html
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/factorization_machines_mnist/factorization_machines_mnist.ipynb
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que se puede entrenar utilizando aprendizaje por transferencia o partiendo de una Red sin
entrenamiento. La referencia del método se puede ver en [10)]

Para entender mejor el método se puede consultar el ejemplo en MxNet. Adicionalmente
se puede seguir un tutorial del blog de AWS.

1.4.5. IP Insights. Es un algoritmo no supervisado con aplicaciones en seguridad de la
informaciéon que detecta patrones de uso de las direcciones IPv4. Esta disenado para
identificar patrones que asocian las direcciones IP con los usuarios y cuentas. Dos usuarios
que utilizan la misma direccion IP se relacionan. Las relaciones generan una puntuacién
sobre el nivel de sospecha o anomalia que representa el patron de un evento. En base a esta
puntuacion el servidor web podria decidir si solicitar credenciales o factores de seguridad
adicionales. Se puede consultar el ejemplo disponible en la documentacién del servicio.

1.4.6. K-Means Algorithm. Es un algoritmo no supervisado que agrupa objetos similares
de acuerdo a una funcién de distancia en un espacio n-dimensional. Cada grupo tiene un
centro y se calcula la distancia de cada punto con relaciéon a los centros. El analista decide
cuantos grupos utilizar.

1.4.7. K-Nearest Neighbors (k-NN) Algorithm. El algoritmo de los k-vecinos més cercanos
utiliza un método no paramétrico para realizar clasificacién o regresién. Para clasificar utiliza
los k puntos mas cercanos y utiliza el valor observado mas frecuente en los datos para indicar
la clase a la que pertenece el dato. Para problemas de regresion toma los k-vecinos mas
cercanos y utiliza el promedio de los vecinos para generar la inferencia. En el proceso se
genera un indice que permite realizar busquedas y generar un resultado maéas rapido para
nuevos datos.

Se puede revisar el ejemplo en los cuadernos de notas de Amazon.

1.4.8. Latent Dirichlet Allocation (LDA). Es un algoritmo no supervisado que intenta
describir cada observacion como una mezcla de categorias. Las caracteristicas pueden
pertenecer a distintas categorias. Un ejemplo tipico es la clasificacién de documentos por
materia dependiende de la presencia de ciertas palabras.

Las materias se aprenden, como la distribucién de probabilidad sobre las palabras que
aparecen en cada documento. Cada documento pertenece a varias materias.

Se provee un ejemplo que introduce el método en la documentacion de AWS.


https://github.com/apache/incubator-mxnet/tree/master/example/image-classification
https://aws.amazon.com/es/blogs/machine-learning/classify-your-own-images-using-amazon-sagemaker/
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/ipinsights_login/ipinsights-tutorial.ipynb
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/k-nearest-neighbors.html#kNN-sample-notebooks
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/lda_topic_modeling/LDA-Introduction.ipynb
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1.4.9. Linear Learner. Es un algoritmo supervisado que implementa un modelo lineal
para resolver problemas de clasificacién o regresiéon. Se provee un vector de dimensién p
con un valor observado asociado al vector. Para realizar una clasificacién binaria el valor
observado debe ser un valor entre 0 o 1 o en el caso de m clases, debe ser un valor entre 0 y
m — 1. Para realizar una regresion el valor observado debe ser un ntimero real.

Se pueden evaluar distintas funciones de pérdida y tomar la que mejor se ajuste al modelo
utilizando una variedad de funciones de pérdida y parametros. Se proveen algunos cuadernos
de notas de ejemplo y la aplicaciéon del método para realizar la clasificacion binaria que
detecta si un digito en el banco de imagenes MNIST es un cero.

1.4.10. Neural Topic Model (NTM). Es un algoritmo no supervisado que se utiliza para
organizar bases de datos de documentos por materias, mediante la distribucién estadistica de
las grupos de palabras que contiene el mismo. Se le debe especificar al algoritmo el niimero de
materias, no las materias en si mismo. Los documentos se indexan para consiguir documentos
en la base de entrenamiento o para clasificar nuevos documentos con caracteristicas similares.
El algoritmo estd basado en el trabajo descrito en [11].

1.4.11. Object2Vec. Es un algoritmo que permite reducir la dimensién de los datos
generando un vector de caracteristicas de menor dimension que la dimensién de los datos
observados. De esta forma se extraen caracteristicas que permite la clasificacion de los
datos originales utilizando la nueva representacion en una menor dimensién. Este método
se utiliza para analisis de sentimientos, clasificacion de documentos y procesamiento de
lenguaje natural.

Adicionalmente se puede utilizar para extraer caracteristicas a las frases, datos de los
clientes o productos y de esta forma agrupar datos similares. Se puede consultar el blog de
AWS para més informacién sobre las aplicacioens.

1.4.12. Object Detection Algorithm. Es un algoritmo que detecta objetos que utiliza una
Red Neuronal Profunda. Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que toma las imagenes
como entrada e identifica todas las repeticiones de un objeto en una imagen. Los objetos
se clasifican de acuerdo a las clases definidas en los datos observados. La localizacion y
escala de cada objeto identificado se devuelve como resultado. Utiliza SSD (Single Shot

multibox Detector) con VGG y ResNet. Se puede entrenar la Red partiendo de un modelos


https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/linear-learner.html#ll-sample-notebooks
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/linear-learner.html#ll-sample-notebooks
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/linear_learner_mnist/linear_learner_mnist.ipynb
https://aws.amazon.com/es/blogs/machine-learning/introduction-to-amazon-sagemaker-object2vec/
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sin entrenamiento y desde un modelo pre entrenado. Se puede consultar el ejemplo para mas
detalles.

1.4.13. Principal Component Analysis (PCA). Es un algoritmo no supervisado que
identifica las caracteristicas que representan la mayor cantidad de informacién (varianza)
en un conjunto de datos, de manera que se pueda reducir la dimension de los datos. Cada
nueva caracteristica, que es una combinacion de las caracteristicas originales, seran
independientes entre ellas. Pueden consultarl el blog de AWS para mas informacion.

1.4.14. Random Cut Forest. Es un algoritmo no supervisado que sirve para identificar
datos anémalos dentro de un conjunto de datos. De esta manera se pueden realizar procesos
de limpieza en conjuntos de datos para bajar su complejidad y poder aplicar otros métodos.
Consulta el ejemplo provisto por AWS para mas informacion.

1.4.15. Semantic Segmentation. Consiste en clasificar cada punto de una imagen (pixel)
de acuerdo a un conjunto de clases provisto. La clasificacién usualmente se representa como
una imagen con la misma dimensién que la imagen de entrada con una mascara de color que
diferencia los objetos de la imagen.

Se utilizan los algoritmos descritos en [12], [13] y [14].

Puede consultar el ejemplo para mas informacion.

1.4.16. Sequence2Sequence. Es un algoritmo supervisado que utiliza Redes Neuronales
Recurrentes y Redes Neuronales Convolucionales para generar secuencias a partir de
secuencias, util en la traduccién automatica de textos o la conversién de texto a voz. Puede
consultar un ejemplo provisto que realiza una traduccién del Inglés al Aleméan.

1.4.17. XGBoost Algorithmm. Es una implementacion del algoritmo supervisado basado
en arboles de decisién que intenta inferir una variable objetivo, realizando una combinacién
ponderada (boosting) de un conjunto de estimados producidos por otros modelos de menor
desempeno . Maneja un gran cantidad de de tipos de datos, relaciones y distribuciones y
se puede utilizar para ordenar, realizar regresiones o clasificacién binaria o multiple. Puede

consultar el ejemplo provisto por AWS.

1.5. Marcos de trabajo. En los ultimos anos se han desarrollado diversos ambientes
de trabajo para la investigacién y desarrollo de aplicaciones con técnicas de aprendizaje.

Entre ellos TensorFlow, PyTorch o Apache MxNet, entre otros.


https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/object_detection_pascalvoc_coco/object_detection_image_json_format.ipynb
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/perform-a-large-scale-principal-component-analysis-faster-using-amazon-sagemaker/
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/random_cut_forest/random_cut_forest.ipynb
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/semantic_segmentation_pascalvoc/semantic_segmentation_pascalvoc.ipynb
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/seq2seq_translation_en-de/SageMaker-Seq2Seq-Translation-English-German.ipynb
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/introduction_to_amazon_algorithms/xgboost_abalone/xgboost_abalone.ipynb

1. AMAZON WEB SERVICES (AWS) 31

1.5.1. AMI de Aprendizaje Profundo de AWS. Consiste en una variedad de instancias de
computacion eldstica previamente configuradas para trabajar con diversos marcos de trabajo
como TensorFlow, PyTorch o Apache MxNet.

Existen instancias con CPU, varios CPU, GPU, desde 1 o varios. En particular la
instancia viene preconfigurada con NVIDIA CUDA o ecnDNN. Estas maquinas aceleran la
implementacién de los ambientes de trabajo de Aprendizaje Profundo con diversas opciones
de procesamiento.

1.5.2. Contenedores de Aprendizaje Profundo de AWS. Son diversas las opciones para
entrenar modelos de aprendizaje, podemos contar con contenedores preconfigurados o
utilizar Amazon SageMaker. Los contenedores AMI consisten en ambientes pre instalados y
preconfigurados para realizar investigacion y desarrollo de aplicaciones con Aprendizaje
Profundo.

1.5.3. Tensorflow en AWS. TensorFlow es un ambiente de trabajo que ofrece las
facilidades para realizar célculos que aprovechan la capacidad de procesamiento disponible
como CPU o GPU. En particular la libreria keras utiliza TensorFlow para implementar
Redes Neuronales Artificiales e inclusive Redes Neuronales Convolucionales.

Se pueden crear ambientes de trabajo con TensorFlow a través de Amazon SageMaker
o implementar una instancia utilizando un AMI de Aprendizaje Profundo.

1.5.4. PyTorch en AWS. PyTorch es un ambiente de trabajo de Aprendizaje Profundo
de codigo abierto que permite desarrollar modelos de aprendizaje. Se puede utilizar a través
de Amazon SageMaker o un ambiente preconfigurado como un AMI de Aprendizaje Profundo.

1.5.5. Apache MXnet en AWS. Apache MxNet en un marco de trabajo para
implementar algoritmos de aprendizaje que incluye la interfaz de Gluon para realizar
modelos de Aprendizaje Profundo en dispositivos de diversas arquitecturas. Se puede

utilizar a través de Amazon SageMaker o a través de un ambiente preconfigurado como una

AMI de Aprendizaje Profundo.

1.6. Aprenda ML de AWS. Adicional a las facilidades para implementar ambientes
de trabajo de Aprendizaje Profundo con Amazon SageMaker o las instancias de
computacién elastica preconfiguradas denominadas AMI, Amazon ha lanzado varios
dispositivos que estan configurados para utilizar las facilidades de Amazon para desplegar

aplicaciones de Aprendizaje Profundo, entre ellos DeepRacer y DeepLens.


https://aws.amazon.com/es/tensorflow/
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1.6.1. DeepRacer. Es un carro de carreras a escala que utiliza el aprendizaje reforzado
(Reinforcement Learning). Tiene una escala de 1/18 y sirve para aprender y probar las
técnicas de aprendizaje no supervisado para la conduccion auténoma. Se implementan los
algoritmos en la nube para correr las pistas virtuales del simulador de carreras 3D, para

luego implementarlos en el carro de carreras.

Ficura 2.3. Aprendizaje Reforzado con DeepRacer

1.6.2. DeepLens. Es una camara inalambrica con una interfaz para programadores,
permite implementar los modelos de vision por computadora mé&s recientes, con
procesamiento en tiempo real. Los modelos son Redes Neuronales Convolucionales que
implementan la identificacién de patrones en imagenes.

Amazon ofrece la tecnologia para implementar modelos que se despliegan en la camara
para probar el modelo y visualizar el resultado de aplicar un modelo a un flujo de video en
tiempo real.

Como se puede apreciar en el grafico 2.4 la cdmara captura el video y produce dos
salidas, la primera es el flujo de video sin procesar o flujo del dispositivo y la segunda la
genera una funcion de inferencia que recibe el flujo de video sin procesar y lo pasa al modelo
de inteligencia artificial para ser procesado, la funcién recibe el resultado del modelo y genera
el flujo del proyecto.

Los modelos se pueden implementar en otros ambientes de desarrollo o a través de otras
infraestructuras como Amazon SageMaker y se despliega en el dispositivo. En el dispositivo
se puede implementar un modelo entrenado en ambientes de trabajo externos, el modelo

debe contener la arquitectura de la red neuronal y los parametros ajustados.
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FIGURA 2.4. Procesamiento de la imagen con Deeplens

El dispositivo requiere conexion a internet cuando se despliega el modelo en la camara

y si alguna funcionalidad del modelo requiere conectividad. Si el modelo no requiere ningtin

tipo de conectividad entonces una vez desplegado el modelo, se puede visualizar el flujo del

proyecto y los resultados de la inferencia en la camara directamente.
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FicuraA 2.5. Camara Amazon DeepLens

AWS Deeplens utiliza los servicios siguientes:

e Amazon SageMaker, para entrenar y validar los modelos.

e AWS Lambda para realizar inferencias sobre modelos de redes neuronales

convolucionales.

e AWS Greengrass para desplegar y distribuir los modelos en los dispositivos.
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1.6.3. Entrenamiento en AM (ML Training). Con todo el despliegue de tecnologia y
servicios Amazon ofrece diversos programas de entrenamiento y en particular programas de
Aprendizaje Automética (Machine Learning) con el cual se pueden formar los desarrolladores
y los cientificos de datos. Se ofrecen méas de 30 cursos en formato digital con practicas y teoria.

Estos programas sirven a la comunidad en general y sirven para aprender a aplicar el
aprendizaje automatizado, inteligencia artificial, Aprendizaje Profundo y aprendizaje

reforzado. Tienen un enfoque aplicado y ademas un programa de certificacion.


https://www.aws.training

Capitulo 3

Marco tedrico

1. Aprendizaje estadistico

El aprendizaje estadistico ha tomado relevancia en areas como la ciencia, tecnologia,

medicina y finanzas. Hoy en dia se pueden resolver problemas como:

e Predecir si un paciente sufrird una enfermedad basados en sus datos demograficos y

los resultados de exdmenes.

Reconocer objetos o patrones visuales en imagenes.

Realizar traducciones de texto.

Generar subtitulos de forma automatizada en un video.

e Programar agentes automatizados e interactivos para ofrecer ayuda a los clientes.

e Predecir el desempeno de una empresa basados en sus indicadores econémicos.

Las técnicas de aprendizaje nos proporcionan métodos para estimar programas que
resuelven algiin problema sin ser explicitamente programados, es por ello que estas técnicas
se utilizan en el campo de la Inteligencia Artificial. Se puede hablar de una forma nueva de
programar, partimos de conjuntos de datos que proporcionan informacién sobre algin
problema que se desea resolver y se entrenan algoritmos de aprendizaje que realizan un
ciclo de estimacién, calculo del error o distancia entre el valor estimado y el valor observado
y optimizacién para ajustar los parametros de una funcién que minimiza la distancia entre
el valor estimado y el observado la cual nos va a permitir inferir sobre datos nuevos.

Es decir, en lugar de programar la solucién explicitamente vamos a aproximar una funcién
que es capaz de llevar a cabo la actividad con un margen de error conocido en relacion a los
datos proporcionados.

En un escenario usual contamos con los datos, una medicién como el precio de un activo
financiero o datos categéricos sobre la presencia de una enfermedad o no, basandonos en
las caracteristicas propias de cada dato, deseamos realizar inferencias sobre datos nuevos.

En el proceso de aprendizaje se utilizan caracteristicas conocidas de los datos y se pueden

35
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identificar o generar nuevas. Todas estas caracteristicas proporcionan informacién que se
utiliza para estimar el resultado y ajustar los parametros del modelo hasta que logramos
minimizar el error, sin sobreajustar o sesgar el modelo.

Las técnicas de aprendizaje se clasifican en supervisado y no supervisado. El
aprendizaje supervisado consiste en ajustar modelos partiendo de datos que estan
etiquetados, es decir, que cada dato tiene asociado el valor de la caracteristica que
queremos predecir. El aprendizaje no supervisado consiste en proporcionar los datos y sus
caracteristicas, sin incluir o sin conocer las caracteristicas que se desean predecir.

Los modelos de aprendizaje supervisado consisten en un proceso de entrenamiento que
permite ajustar los parametros del modelo mediante un proceso de optimizacién de una
funciéon que minimiza el error. Estos modelos plantean una distyuntiva entre el sesgo del
modelo y el error aceptado. El sesgo indica que tan ajustado estd el modelo a los datos
observados y su capacidad para realizar inferencia sobre datos nuevos. En este caso los datos
se dividen en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba, el primer conjunto
de datos se utiliza para realizar el proceso de estimacion y ajuste de parametros y luego
se prueba el modelo obtenido con el conjunto de datos de prueba. El aprendizaje se puede
interpretar en este caso como el ajuste de parametros de un modelo como resultado de un
proceso de optimizacién que minimiza el error o maximiza los aciertos del modelo. Es un
proceso de regresion, es decir, un proceso para conseguir una funcion que surge de los datos
provistos. Vamos a seguir las definiciones realizadas en [15].

Sea X la variable de entrada que puede ser un valor o un vector de valores donde X;
representa la i-ésima entrada y lo denotamos en minusculas x; como el i-ésimo valor o dato
observado que puede ser un escalar o un vector. En el caso que sea un p-vector este se denota
como x; = [T, ..., Tip|, donde x;; denota la j-ésima caracteristica y j = 1, ..., p. Los datos se
pueden representar en una matriz X de dimension N X p, es decir, estd confirmada por N

p-vectores como se puede ver en 3.1,
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11 T2 ... Tip
To1 T22 ... Typ

X = 31 T32 ... T3p (31)
_JZNl IN2 ... TNp-

- Nxp
El resultado provisto en los datos ya sea numérico lo denotamos con Y o cualitativo como

G y los valores estimados como Y o G.

En el modelo de aprendizaje supervisado asumimos que contamos con los datos de
entrenamiento (x;, ;) o (z;,¢g;) donde i = 1,...N.

A partir de estos datos vamos a contruir un modelo estadistico, primero vamos a
considerar el caso de un resultado numérico y consideramos a X como un vector aleatorio
tal que X € R? y Y € R una variable aleatoria real. Estamos interesados en conseguir una
funcién f(X) para predecir Y dados los valores de entrada X.

Nos interesa realizar un modelo capaz de predecir basandonos en una muestra de
entrenamiento (z1,41),...(zn,yn). Es decir, el modelo produce g; estimado para cada x; y
el proceso de aprendizaje consiste en minimizar una funcién de pérdida L(y,7), es decir,
minimizar la distancia entre el valor estimado y el valor observado. Si suponemos que
(X,Y) son variables aleatorias representadas por una funcién de densidad conjunta
P(X,Y), entonces el aprendizaje supervisado se puede caracterizar como la estimacién de
una funcién de densidad, donde interesa conocer las propiedades de P(Y | X). En este caso

nos interesa conseguir los pardmetros p tal que para cada x:
pw(x) = argming By x L(Y, Y (6))

Partiendo de las variables independientes, que son las caracteristicas observadas,
queremos estimar la variable dependiente mediante un modelo que minimize el error. En un
modelo de regresion donde nos interesa estimar el precio de una acciéon entonces el valor a
estimar es un numero real o una cantidad, y € R. En un modelo de clasificacién que nos
indica cual digito escrito a mano corresponde con una imagen vamos a ver que
y € {0,1,...,9}, o en general y € {gi,..,gr} donde g; representa la clase i a la cual
pertenece el dato. Las clases también son denominadas categorias, variables discretas o

factores. El resultado de un modelo de clasificacién es una medida cualitativa, tanto la



1. APRENDIZAJE ESTADISTICO 38

regresion como la clasificacion tienen muchos elementos comunes, en ambos casos estamos
aproximando una funcién estimadora de error minimo.

Desde el punto de vista del aprendizaje automatizado podemos suponer por simplicidad
que los errores son aditivos y que el modelo aleatorio Y = f(X)+¢ es un modelo razonable. El
aprendizaje supervisado estima f mediante un proceso de estimacion y ajuste. Partimos de
los datos de entrenamiento (z;,v;),7 = 1,..., N. Se proporciona z; como entrada al proceso
de estimacion que genera como resultado g; y luego se realiza un ajuste de la estimaciéon
basandonos en la relacion entre el valor estimado y el valor observado, es decir, se calcula el
error o distancia (y; — ¢;) entre y; y ¢; = f (x;). Este es el proceso de aprendizaje donde se
espera obtener una funcion de prediccion que genera resultados suficientemente cercanos a
los valores observados en los datos.

El proceso de aprendizaje previo ha sido la motivacion que guia la investigacion de las
técnicas de aprendizaje supervisado como el aprendizaje automatizado, basados en el
razonamiento humano y la redes neuronales con analogias al cerebro humano. El
acercamiento desde el punto de vista de la matematica y estadisticas es desde la
perspectiva de la aproximacién y estimacién de funciones.

Por otra parte el aprendizaje no supervisado consiste en trabajar con los datos, sin
realizar ningtin proceso de ajuste de parametros a un resultado esperado. Sélo contamos
con los datos X y nos interesa conseguir relaciones entre estos datos que hagan emerger
nuevas caracteristicas. Es decir, para N observaciones (x1, ..., xy) de un vector aleatorio X

con densidad conjunta P(X), el objetivo es inferir propiedades sin informacién adicional.

1.1. Métricas de desempeno. Para entender el alcance y efectividad de un método
de aprendizaje es necesario establecer las métricas que indicaran si el desempeno es el
esperado. En los métodos de clasificacion se desea contrastar el resultado inferido contra el
resultado observado. Con esto en mente se realiza la division del conjunto de datos en datos
de entrenamiento y datos de prueba. Se utilizan los datos de entrenamiento para estimar y
ajustar el modelo y luego se utiliza el modelo ajustado para realizar inferencias sobre los
datos de prueba.

En el caso de un modelo de clasificacién binario o dicotémico, primero vamos a colocar en

una tabla los valores observados y los inferidos como en el cuadro 1. Tenemos cuatro casos:
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(1) Valores observados positivos y se infieren positivos, los denominamos vp por
verdaderos positivos.

(2) Valores observados negativos y se infieren positivos, los denominamos fp por falsos
positivos.

(3) Valores observados positivos y se infieren negativos, los denominamos fn por falsos
negativos.

(4) Valores observados negativos y se infieren negativos, los denominamos vn por

verdaderos negativos.

Observado
Poblaciéon Positivos | Negativos
Inferidos positivos vp fp
Inferidos
Inferidos negativos fn un

CUADRO 1. Matriz de confusion

A partir de esta matriz vamos a definir las métricas siguientes para medir la eficacia del
modelo de inferencia.
1.1.1. Error. Es la proporcién de la suma entre los falsos positivos y falsos negativos y

los datos, el célculo se realiza con la férmula siguiente:

fp+fn

. 2
Poblacién (3.2)

Error =

1.1.2. Exactitud. Es la proporciéon de la suma entre los verdaderos positivos y los
verdaderos negativos y todos los datos y lo calculamos con la férmula siguiente:

vp +Un

E titud = ————.
rachitt Poblacién

(3.3)

1.1.3. Precision. Es la proporcién entre los verdaderos positivos y todos los inferidos
como positivos y la férmula es la siguiente:
Precision = — 2. (3.4)
vp+ fp
1.1.4. Sensibilidad - Recall. Es la proporcién entre los verdaderos positivos y la suma
entre los verdaderos positivos y los falsos negativos, la férmula es como sigue:

vp

Sensibilidad = —————.
vp+ fn

(3.5)
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2. Redes Neuronales

2.1. Modelo biolégico. Las Redes Neuronales engloban una familia de modelos de
aprendizaje supervisado que parte de un modelo del funcionamiento del cerebro bioldgico.
También se conocen como modelos coneccionistas ya que consisten en la conexién de neuronas
en configuracién de redes con multiples capas.

Las Redes Neuronales son un modelo de regresiéon no lineal, con respuestas simples o de
clasificacion, es decir con respuestdas miultiples, que consiste en una red de nodos,
denominados neuronas. Dichas neuronas modelan el funcionamiento de las neuronas
cerebrales. Las neuronas reciben informacién de las capas previas y aplican una funcién de
activacion para modelar respuestas no lineales. Las redes incluyen varias capas que
consisten en varias neuronas que representan nuevas caracteristicas (features) sobre los
datos. Es un modelo de aprendizaje supervisado que recibe un conjunto de datos
etiquetados con los cuales se puede contrastar las respuestas del modelo para realizar un

proceso de ajuste que minimice la distancia entre el valor estimado y los valores observados.

Zo Wo
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WoZo

axon from a neuron
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toward cell body

cell body

Ew,—xi +b
i

branches

f(;w,a:;+b)

output axon
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terminals

impulses carried
away from cell body

cell body

A cartoon drawing of a biological neuron (left) and its mathematical model (right).

FiGuraA 3.1. Modelo mateméatico de una neurona biolégica

En el modelo biolégico de una reurona, que se puede visualizar en la figura 3.1, partimos de
las entradas X = (1, ..,x,) y los pesos o variables W = (wy, .., w,), se realiza la combinacién
lineal entre W y X, WTX y al resultado de la combinacién lineal le sumamos el sesgo,
quedando ), w;z;+by luego aplicamos una funcién de activacién f que genera el resultado de
la neurona, f()_, w;x;+b). Los axones generan las entradas y las dendritas le dan importancia

a dicho axén a través de las variables w;, en el nicleo de la neurona se combinan las entradas
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con las variables y se agrega el sesgo y luego se aplica la funcion de activacion que genera los
valores de salida del axén de la neurona. Como se puede apreciar la salida de una neurona
se puede conectar con la entrada de otra neurona y por ello es posible configurarlas en redes

interconectadas.

2.2. Redes Neuronales Multicapa. Vamos a revisar el modelo de estimacion y ajuste
de las Redes Neuronales Multicapa desarrollando en detalle el ejemplo proporcionado por
Hastie et al en [15]. Vamos a revisar los célculos para realizar la etapa de estimacién también
conocido como paso de alimentacién hacia adelante (feed forward) y luego el proceso de
ajuste de pardmetros tambien conocido como propagacién (de errores) hacia atrds (back
propagation). Esta terminologia surge del hecho de que las Redes Neuronales en este caso
son un grafo dirigido aciclico, es decir, los nodos estan conectados con las siguientes capas
solamente.

2.2.1. Estimacion. Partiendo del modelo especificado en [15] vamos a desarrollar el
modelo de una Red Neuronal de una capa oculta siguiendo el diagrama 3.2, vamos a

plantear los calculos y las formulas de estimacién y ajuste de la red.

Salida

B = B B - -+ i)

s

1
ik
Z, Z

\4‘\,/
Poss

ayy 3 / a
/a a

24 (04
M M - 1 M
. e . Y Entrada

Zoy Capa oculta

Ay = (O pys Copps - - » apm)

Ficura 3.2. Red Neuronal Multicapa

Para clasificar en K-clases tenemos una capa de salida de K unidades, donde la K-ésima

unidad modela la probabilidad de que las entradas X pertenecen a la clase K. Es por ello
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que hay K medidas, cada una codificada como variables 0 — 1 para la K-ésima clase. Las
caracteristicas derivadas son una combinacién lineal de los datos de entrada y los pesos a;.

Supongamos que tenemos una red neuronal que consta de una capa oculta con M
neuronas y que hay K objetivos de clasificacién o funciones finales. El vector de entrada lo
llamaremos X, es un vector con p componentes, X = [X; X, ... X,]7, cuando estamos
tratando con los datos se denota en minusculas.

Las caracteristicas o neuronas en la capa oculta son creadas como la aplicaciéon de una
funciéon de activacion a una combinacién lineal de las entradas, llamaremos a estas
Z, Ly, ..., Ly, a partir de estas se calculan las salidas Yi,...,Yx que son el resultado de
aplicar una funciéon de activacion a una combinacién lineal de las salidas de la capa oculta
Zl, ZQ, ey ZM

La funcién de activacién que usaremos en las capas ocultas la denotaremos por o(v) y
para la salida se aplica una funcién g (7).

Comencemos definiendo las funciones que estan involucradas en la capa oculta. Cada

neurona de la capa oculta tendra la siguiente representacion,

Zl = O'(Oéolbl + 1171 + Q91 T2 + 313 + ... + OépliCp)
ZQ = O'(Oéogbl + 1271 + io9To + 39L3 + ... + apgxp)
Zg = O'(Oéogbl -+ 131 —+ Q93T —+ Q333 + ...+ ongxp)
Zy = o(oomb + arpry + qop e + aspxs + .+ aputy),

donde «;; denota el parametro que corresponde a la entrada ¢ y llega a la neurona j de
la capa oculta.

Adicionalmente supongamos de entrada que b; = 1, asi nos queda,

Zy =o(an + o1x1 + a1 + a1 23 + ..+ apiTy)
Zy = o(ap2 + n2m1 + ooy + azo%3 + ... + Qo)
Z3 = O'(Oé(]g + 1371 + 939 + 333 + ...+ Oépgl'p)
ZM :U(OéQM+(I1M$1+Oé2Ml'2+013M$3+...—|—OépMIL‘p).

Utilizando la notacién vectorial y tomando una neurona fija Z,, con 1 < m < M, los
parametros correspondientes se encuentran en el vector fila afl = [1m Q2m .. Oy, donde

el vector de entrada es X = [z1 x5 ... 2,]7, el producto entre el vector o) y X queda,
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I
T
T
Osz - [alm Qom Cme]
Lp
T _ _ NP
an X = 1 + Qoo + Q@3 + .o+ Qpm@p = Y o) Qi T

Utilizando esta notacién la neurona Z,, queda de la siguiente manera,

Zm = 0(aom + al X).

Asi cada neurona Z,, con m = 1, ..., M nos queda,

Zl = 0'(0401 -+ OK’{X)

ZQ = 0'(0402 + ozzTX)

Zg = 0'(0(03 + O[;:X)
Zy = o(aoy + ot X).

Para esta primera parte de la red neuronal se tienen que estimar (p+ 1) x M pardmetros.
Luego con estas salidas se generan los valores que se utilizan en la tultima capa,
Y1,Ys, ..., Y. A la combinancién lineal entre las salidas de las neuronas Zi,..., 2y y los

pardametros [k, le aplicamos una funcién de salida gy, es decir,

Y1 = gx(Borbe + B11Z1 + B Zo + 3125 + ... + BannZur)
Yo = gr(Bogbe + L1221 + BaaZa + P32 23 + ... + BraZu)
Ys = gk(Bosbe + B13Z1 + BasZao + P33Zs + ... + BrsZu)

Y = gk(Borbs + BixZ1 + BaxZo + BaxZs + ... + BuxZm)

Si by = 1, nos queda,

Yi = gk(Bor + P11 21 + BaZa+ Bs1Zs + ... + Ban Zwr)
Yo = gk(Bo2 + B1221 + BoaZa + BsaZs + ... + Bz Zr)
Ys = gx(Bos + P1321 + PasZa + BssZs + ... + BusZr)

Yk = gx(Box + PixZ1 + PaxZo + BsxZs + ... + BukxZnr)
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Ahora, para un k fijo, con 1 < k < K, sea Z el vector de neuronas de la capa oculta, el
producto entre Z = [Z; Zy ... Zy]* y el vector de pardmetros B} = [Bi1, Box Bak --- Basx] n0s

queda,

Zy

Z
BgZ = B Bor - 5Mk] ’

A,
kTZ = By + PorZo + BarZs + ... + Bukdm

Asi, las salidas Y, quedan de la forma siguiente,

Yi = gk(Bok + BieZ1 + BarZo + PsxZs + ... + Bk Zm)
= g1(Box + BLZ) = gi(Ty),

donde Ty = Bor, + BE Z. Utilizando esta notacién tenemos,

Vi = g(Bor + 81 Z) = gu(Th)
Yo = gx(Boo+ 81 Z) = gi(T)
Vs =aq(Bos+ 63 Z) = gi(T5) (3.6)

Y = gc(Box + Bk Z) = gu(Tk).

En esta tltima capa tenemos que estimar (M + 1) x K pardmetros. Para entender un
poco la cantidad de parametros se que tienen que estimar veamos las matrices de parametros

en cada capa.

e Pardmetros para la primera capa 3.7,

_ 4T
Qo1 Qq1 Q21 ... Qpi
Qo2 Qg Qoo ... Qp2
(3.7)
Qonr Qap Oopp .o Op)g
L d4 Mx(p+1)
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e Pardmetros para la segunda capa 3.8,

- 4T
Boo P Pa .. B
Poz Pz P2 . Bue (3.8)
_501( bik Porx . 5MK_ Kx(M1)

Los resultados Y = [Y] Y ... Yg]? proporcionan el resultado de la estimacién que genera
la Red Neuronal. En este paso se proporcionan las entradas X y los pardmetros o, Qom,
Bk ¥V Borsconi=1,...p,m=1,.... My k=1,..., K. Cada Y} queda expresado de la forma

siguiente,

= fi(X) = gx(Tk) = gx(Box + Z Bk (om + Zazmxz)) (3.9)

2.2.2. Pérdida o Error. El proceso de aprendizaje o ajuste de los parametros de la Red
Neuronal consiste en dos pasos fundamentales, el primero es el cdlculo del error o distancia
entre la estimacion que produce la Red Neuronal y el valor observado y el segundo es el
ajuste de los parametros mediante el proceso de optimizacién que minimiza el error.

Como hemos visto la Red Neuronal cuenta con los pardmetros definidos previamente,
tambien conocidos como pesos,

{aom, Cim,i=1,...,pm=1,..., M} (p+1)x M pesos,
{Boks Brmrs k =1,..., K} (M + 1) x K pesos.

Si se desea realizar una regresion se suele utilizar la suma del cuadrado de los errores,

donde se calcula el cuadrado de la diferencia entre el valor observado y el valor estimado por

la red. La férmula queda como sigue,

K

i=1 i=1 k:l

Notemos que N es el tamano de la muestra y z; es un p-vector correspondiente al ¢-ésimo
dato de entrenamiento. Cabe destacar que en este caso estamos considerando la suma de los
errores, cuando el proceso de ajuste se realiza de esta forma se denomina aprendizaje por

lotes (batch learning), cuando se considera sélo un dato se denomina aprendizaje en linea
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(online learning). Hay otras variantes que consideran mini lotes o subconjuntos de los datos
para realizar el calculo del error y realizar el proceso de ajuste.

Para clasificar se puede utilizar el cuadrado de los errores o la devianza (cross entropy),

L==> > yxlog filz), (3.11)

i=1 k=1

y el clasificador serfa G(z) = argmazy fr.(z;). Con la funcién de activacion softmax 3.21 y
la funcién de devianza para generar la estimacién del error, la Red Neuronal es exactamente
un modelo de regresién logistica en las capas ocultas y los parametros se estiman mediante
el método de méxima verosimilitud.

2.2.3. Aprendizaje. El método que usaremos para ajustar los parametros es el método
iterativo de optimizacién que encuentra el minimo de la funciéon de pérdida o error mediante
el ajuste de los parametros considerando el recalculo del gradiente, también conocido como
gradiente descendente o descenso del gradiente.

Z =oX a,x)

m im™i

ﬁ] 1 f/\(X) = YA = g/\(z /))m/\(;(Z (I,-mX,-))

oL oL oY
Py oY opyy

\ 4

d(L)

n+l _ pgn —7
mk ~ FPmk
aﬁmk

oL 0L oY
Pk Y Wik

ﬂ] K Error cuadratico (N=tamafio de la muestra)

N K
L= Gu-fx))

i=1 k=1

FicUuraA 3.3. Aprendizaje y ajuste de la Red Neuronal

No se desea encontrar un minimo global ya que esto puede producir un conjunto de
parametros sobreajustados, es decir, que vamos a utilizar una condicién de parada para
definir un nivel aceptable.

El algoritmo del gradiente descendente es iterativo, es decir, el nuevo valor del

parametro se calcula en base valor previo, fijese en la figura 3.4. El gradiente descendente
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realiza un proceso de optimizacién para hallar el minimo de la funcién utilizando la
direccion del gradiente y una tasa de aprendizaje dada.
Dadas las derivadas y n la tasa de aprendizaje, los pardmetros o, v Bmk, Se ajustan

iterativamente, suponiendo que estamos en la iteracién (n + 1) el ajuste queda,

(n+1) (n) oL,

/Bm - m. - )
n n aLz
s =l
8aim

Recordemos que tenemos un p-vector de datos de entrada x; = [x1; g; ... :Upi]T y para este
tenemos el resultado observado y; = [y1; Yo; .- yKi]T entonces queremos medir las diferencias

de este vector con la estimacion generada por la Red Neuronal.

oL
atl =gt — n
m T o,
N
L(aim) a(o) ll/ Gradiente
oL
oa;,,

FicuraA 3.4. Optimizacién iterativa con saltos en la direccion del gradiente

Partiendo de los valores estimados en 3.9 y la funcién de pérdida definida en 3.10 vamos
a calcular las derivadas parciales de la funciéon de pérdida en relacion a cada parametro
aplicando la regla de la cadena,
N
oL 0 <Zz’=1 Li) al oL;

_ B 3.12

N
o 0(ZLL) X oL (3.13)
8aim N 80zim N i1 80éim' '
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Las derivadas parciales de la funcion de pérdida con respecto a los parametros queda de

la forma siguiente,

OL;

o = 2w = Sz )G (B 20)2mi

oL; K . o

do S Wir — fr(@)) g4 (BE20) Bk (L 23) i,

Si reescribimos la derivada de la funcion de pérdida de la forma siguiente,

oL; b

aﬁmk i Amis
oL;

8aim = Smi LTim,

donde dy; ¥ s,n; son los errores de la capa de resultado y capa oculta y s,,; es tal que,

K
Smi = 0" (0 2:) Y BrmOni.

k=1

Estas son las formulas de ajuste de la Red Neuronal y se implementan en dos fases, la
primera de estimacion y la segunda de ajuste o aprendizaje. En la segunda fase las derivadas
nos sirven para calcular el gradiente y ajustar los parametros. Este proceso de ajuste se
conoce como propagacion reversa (back propagation).

El proceso de aprendizaje se realiza por iteraciones sobre todos los datos y estos se toman
en lotes para realizar las fases de estimacion y ajuste, estas iteraciones sobre todo los datos
se denominan épicas (epochs).

La tasa de aprendizaje usualmente es constante y se puede ajustar para minimizar el

error en cada actualizacién/ajuste de los pardmetros.

2.3. Funciones de activacién. El modelos de Redes Neuronales es no lineal debido al
leo de funci de activacid b 3.5. V. isar 1 i
empleo de funciones de activacion como se observan en 3.5. Vamos a revisar las méds comunes.
2.3.1. Funcion de paso 0 - 1.
0, siz <0,

fla) = (3.14)

1, sixz >0.


https://en.wikipedia.org/wiki/Activation_function
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1 step -1/+1 step relu: max(0 x)
1F 1 | 1 ¢ i
05 . 05 4 13- S R T .
0 8 0t . 0 }— .
05 | . 05 . 05 L .
Rl J -1 1— N . 4
10 -5 0 5 10 =10 -5 0 5 10 1050 05 1
maxout
1L
05 ¢
ol
05 L
1l J 1L ]
10 5 0 5 10 10 -5 0 5 10 1050 05 1
Ficura 3.5. Funciones de activacién
2.3.2. Funcion de paso -1 - 1.
—1, sixz <0,
flz) = _ (3.15)
1, sixz >0.

2.3.3. Sigmoide. Es la mas popular en términos académicos ya que se utilizé en las

primeras investigaciones sobre Redes Neuronales.

1
fl@) = ofa) = 1= (3.16)
2.3.4. Rectificador lineal (ReLU).
0, siz<0,
F(z) = maz(0, ) = o (3.17)

x, sixz > 0.
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2.3.5. Rectificador lineal con filtracion (Leaky ReLU).

0,1z, six <0,
f(z) = max(0,1z,x) = (3.18)
x, siz>0.

2.3.6. Tangente hiperbolica.

et —e "
2.3.7. Maxout.
f(?) = méx z; = max (w] z + by, wix + by, ...) (3.20)

2.3.8. Softmaz. Utilizada como funcién de salida para generar probabilidades de clase

cuando el proposito de la Red Neuronal es clasificar.

eTk

le; et

2.4. Aprendizaje Profundo. El Aprendizaje Profundo consiste en construir

9i(Tx) = (3.21)

arquitecturas de Redes Neuronales con multiples capas ocultas para generar modelos de
regresiéon o clasificacion con datos mas complejos. En las capas ocultas se aprenden
representaciones de los datos que se expresan en términos de otras representaciones mas
simples, esto nos permite reconocer conceptos complejos en términos de otros conceptos
mas simples. En el grafico 3.6 se puede apreciar como se representa un concepto de una
persona en una imagen, combinando conceptos simples como las esquinas y contornos que a
la vez se expresan en términos de los bordes.

El ejemplo méas importante de un modelo de Aprendizaje Profundo es una Red Neuronal
Multicapa con alimentacién hacia adelante, es decir, una red de perceptrones multicapa. El
perceptron multicapa es una funciéon matematica que relaciona un conjunto de valores de
entrada a otro de salida. Esta funcién se compone de varias funciones mas simples. Cada
perceptron ofrece una nueva representacién de la entrada. El modelo genera representaciones
de los datos que sirven para realizar inferencias, como se puede ver en la imagen 3.7, el
proceso consiste en aprender nuevas caracteristicas de los datos. LeCun et al. en [6] sefialan

que,
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F1GURA 3.6. Aprendizaje Profundo

las Redes Neuronales Multicapa entrenadas con el algoritmo de propagacion
reversa constituye el mejor ejemplo de una técnica de aprendizaje basada en
gradientes. Dada la arquitectura apropiada, los algoritmos basados en
aprendizaje basado en gradientes se pueden utilizar para simplificar una
superficie de decision compleja que puede clasificar patrones en varias
dimensiones tales como los caracteres escritos a mano con bajo
procesamiento... Las Redes Neuronales Convolucionales que estan disenadas
especificamente para tratar con la variabilidad de los objetos en dos
dimensiones, han mostrado que superan todas las otras técnicas de
aprendizaje.

2.4.1. LeNet. En [16] Lecun et al, senalan que es esencial extraer las caracteristicas
apropiadas en el disenio de sistemas de reconocimiento de objetos. Luego senala que para
reconocer objetos con alta variabilidad, como los digitos escritos a mano, es preferible y
ventajoso alimentar al sistema con datos sin mucho procesamiento y permitir que un proceso
de aprendizaje mediante Redes Neuronales Convolucionales extraiga el conjunto apropiado

de caracteristicas.
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F1cURA 3.7. Aprendizaje de caracteristicas (Feature learning)

Este es uno de los principales trabajos de investigacién que crea una red multicapa para
el reconocimiento de patrones visuales.
A continuacion vamos a describir el desarrollo de métodos de visién por computadora y

en particular las Redes Neuronales Convolucionales.

3. Visién por Computadora

En las ciencias de la computacion hay una rama que se dedica a procesar imagenes
digitales para obtener informacion de interés. Es un area multidisciplinada que utiliza técnicas
de la matematica, estadistica y la computacion para extraer informacién de imagenes digitales
de forma automatizada. Como plantea Shanmugamani en [17] el objetivo es desarrollar
técnicas que imiten las capacidades de la visién humana en una computadora.

Las actividades de la vision por computadora son: adquisicién, procesamiento, analisis y
entendimiento de imagenes digitales. Entendimiento en este caso se refiere a la descripcion

del mundo, los objetos y sus relaciones a partir de las imagenes digitales.
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Existen diversos sensores que producen imagenes que pueden ser interpretadas por una
computadora mediante la geometria, fisica, estadistica y aprendizaje se pueden contruir
modelos para realizar las tareas de la vision por computadora. Una de las técnicas que
permite la extraccién de informacién de iméges es el Aprendizaje Profundo.

Las imagenes se pueden generar mediante procesos diversos como videos, secuencias de
imagenes, camaras en distintos angulos, datos de un tomografo, ecosonograma, entre otros.

Algunos de los problemas de la visién por computadora son:

e Reconocimiento de objetos,

e (Clasificacion de imagenes,

e Deteccion e identificacion de rostros,
e Estimacion de posturas,

e Deteccién de eventos.

Para lograr el entendimiento automatico de imagenes se requiere el desarrollo de teorias y
algoritmos que extraigan informacién y estructuren un modelo de los objetos y el mundo. Esta
area se desarrolld a la par con el desarrollo de las computadoras desde 1960 y se pensaba
que en poco tiempo ya contarfamos con agentes (robots) con capacidad para describir e
interactuar con el mundo.

Recientemente se ha visto el desarrollo y resurgimiento de los métodos basados en las
técnicas de aprendizaje y optimizacién, en particular el desarrollo de las Redes Neuronales
Profundas, que han logrado resultados que superan los métodos previos en tareas como la
clasificacion, entre otros.

En el campo de la Inteligencia Artificial se han desarrollado métodos para el
reconocimiento de patrones y la navegacion autéonoma de autos y robots. Para este

proposito se requiere un entendimiento del entorno para navegarlo.

3.1. ;Qué es una imagen digital? Una imagen estd compuesta por pixeles que
representan un punto indivisible en la pantalla. Cada punto en la imagen esta representado
por numeros que conforman el color y la transparencia. El color se representa como una
combinacién de colores primarios (Rojo, Verde y Azul) o en escala de grises como una valor

entre blanco y negro.
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3 Colour Channels
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FiGUrA 3.8. Caracteristicas de una imagen digital

Hay diversos formatos de imagenes que principalmente ofrecen mecanismos para
comprimir la informacion sin pérdida significativa de la calidad de la imagen. En 3.8 se
puede apreciar una representacion de una imagen digital como la conjunciéon de multiples
capas con valores numéricos que representan el color de cada punto.

Los dos problemas fundamentales que se deben resolver para procesar las imagenes y

extraer informacion son:

e Reducir la dimensién. En una imagen en escala de grises de 100x100 puntos se
requieren 10 mil entradas en una red neuronal y si la primera capa tiene 1000
neuronas entonces necesitamos 10 millones de conexiones. Para implementar una
Red Neuronal que procese imagenes digitales se requiere una gran capacidad de
computo, ademds en [16] Lecun et al. senalan que el tamano de la muestra de
entrenamiento debe ser muy grande y las Redes Neuronales sin estructura tienen
la deficiencia de que no incorporan invarianza respecto a la traslacion, cambios de
escala o distorsiones geométricas.

e Extraer caracteristicas en las imdgenes. La extraccién de caracteristicas en las
imégenes es distinto a la extracciéon de caracteristicas en una Red Neuronal

Profunda, ya que si se fija de forma arbitraria el orden de las entradas no afecta el
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proceso de aprendizaje, en el caso de las imagenes hay una estructura local y una

alta correlacion entre los puntos que son adyacentes.

Es decir, se debe poder reconocer un objeto, asi esté estirado, movido, alargado,
parcialmente oculto o en perspectiva y ademas se deben reconocer las caracteristicas locales
que luego se combinan para generar caracteristicas méas complejas, y entonces reconocer
objetos en el espacio y el tiempo, mediante una composicién de caracteristicas simples a
complejas.

Las Redes Neuronales Convolucionales se desarrollan para resolver estos problemas.

4. Redes Neuronales Convolucionales

De acuerdo a Lecun at al. en [16] y para asegurar algin grado de invarianza bajo
traslaciones, escala o distorsiones, las Redes Neuronales Convolucionales combinan tres
ideas principales:

e Campos visuales locales, estos funcionan como ventanas que recogen caracteristicas.

e Pardametros compartidos (weight replication), veremos que en cada mapa de
caracteristicas se comparten los mismos parametros, pesos y sesgo.

e Sub muestraje espacial, que reduce la dimensién del problema y evita el sobre ajuste

por cantidad de parametros.

A partir de esta definicién se genera una nuevo campo de estudio donde se empiezan a
disenar arquitecturas de capas cada vez mas profundas para resolver problemas de
procesamiento de imagenes cada vez mas complejos.

Vamos a describir cada capa y sus caracteristicas principales.

4.1. Capa de Convolucion. La Capa de Convolucion es la pieza mas importante de las
Redes Neuronales Convolucionales. En las Redes Neuronales cada neurona estd conectada
con todas las neuronas de la capa previa y de la siguiente capa. En el caso de las Redes
Neuronales Convolucionales las neuronas de la primera capa esta relacionada con los puntos
de un pequeno rectangulo de la imagen de entrada y las neuronas de la segunda capa estan
conectadas a las neuronas en un pequeno rectangulo de la primera capa. De esta forma se da
importancia solo a las caracteristicas locales, lo cual es 1til en el procesamiento de imagenes,
como hemos dicho los puntos de la imagen estan fuertemente correlacionados con los puntos

que estan en una vecindad, que son adjacentes.
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Siguiendo el proceso de las Redes Neuronales, en las primeras capas vamos a extraer
caracteristicas simples que se van a combinar en las capas siguientes para componer
caracteristicas mas complejas.

En el caso del procesamiento de imagenes con Redes Neuronales Lecun et al. en [16]
plantea el uso de campos de recepciéon que extraen caracteristicas simples que luego se
componen en mas complejas. Estos campos de recepcién se denominan kernel que se
aplican a cada entrada para extraer informacion. Al aplicar el kernel a la entrada se genera
un mapa de caracteristicas que comparten los mismos parametros de un kernel. Una Capa
de Convolucion se conforma entonces de multiples mapas de caracteristicas generandos
mediante la operacion de convolucién entre la entrada y un kernel. La idea es que un kernel
se especializa en detectar las mismas caracteristicas sin importar donde se presentan en la
entrada. Si un kernel tiene dimension 5 X 5 entonces estd conformado por 25 parametros y
a estos se le suma un parametro adicional denominado sesgo. Un kernel es una matriz con
valores de los pardmetros que permiten extraer caracteristicas al ser aplicados a la entrada
de la capa previa. Estos parametros se ajustan mediante un proceso de aprendizaje similar
a la propagacién reversa de las Redes Neuronales Multicapa. La Capa de Convolucién se
especializa en extraer caracteristicas, sin importar donde se presentan, lo cual permite que
sea invariante ante cambios de escala o posicion.

En la Capa de Convolucién se define cual es el tamano del kernel, el desplazamiento
del kernel sobre la entrada y el relleno. La Capa de Convolucion toma el kernel y lo aplica
a la entrada realizando en barrido y realizando una operacion de multiplicacién de valores
para generar el mapa de caracteristicas. Se generan tantos mapas de caracteristicas como
kernel se definan en la capa, los mapas de caracteristicas son el resultado de aplicar la
Capa de Convolucion a la entrada. Estos valores de definicion de la Capa de Convolucién se
denominan hiperparametros. El desplazamiento indica los saltos que se realizan durante el
barrido de la entrada y el relleno indica si se desea agregar un borde de ceros a la entrada
para preservar y no perder informacion en los bordes de la imagen. El barrido de la entrada
se realiza colocando el kernel como un campo de recepcion sobre la entrada y se aplica la
operaciéon de izquierda a derecha y de arriba a abajo como se aprecia en la imagen 3.9.

El célculo se realiza mediante un proceso iterativo. Para calcular el valor de una neurona

en la capa [ se toman mapas de caracteristicas de la capa [ — 1 y se realiza la operacion
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de convolucién que consiste en realizar el producto componente por componente entre dos
matrices, entre los valores del mapa de caracteristicas y los valores correspondientes en el
kernel. Hay tantos kernel como mapas de caracteristicas se desean generar y si hacemos la
analogia con las Redes Neuronales los kernel son los pardmetros que se ajustan, sélo que
esta vez estan agrupados en matrices. En la figura 3.9 se puede apreciar el recorrido que se

realiza.

()64

FicurA 3.9. Convolucién

! L . )
Cada capa [ cuenta con k(g) mapas de caracteristicas que se utiliza uno a uno para realizar

la operacion de convolucién entre la capa [ y la capa [ — 1. En la capa [ — 1 podemos tener
la imagen de entrada o el resultado de las capas previas. El resultado puede ser una capa de
convolucion o de una operacién de sub muestraje que veremos mas adelante.

Los kernel nos sirven como filtros que resaltan caracteristicas, como contornos o
esquinas, en la figura 3.11 se puede apreciar el efecto de aplicar distintos tipos de kernel y
la forma como se resaltan ciertas caracteristicas dependiendo del kernel. Se pueden resaltar
contornos, curvas, esquinas y la combinacion de dichas caracteristicas componen un objeto.
En el proceso se realiza una fase de extraccion de caracteristicas y luego se componen en la

Red completamente conectada.
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FicuraA 3.10. Imagen de entrada y ntcleo detector de caracteristicas

Por cada kernel que se aplica a la entrada se genera un nuevo mapa de caracteristicas y
cada neurona del mapa de caracteristicas comparte los mismos parametros. Esta
caracteristica es importante para disminuir la complejidad del calculo. Un mapa de
caracteristicas es el resultado de aplicar el mismo kernel para generar cada neurona y asi
reconocer caracteristicas locales en la imagen. Cada mapa servira para detectar distintas
caracteristicas que se combinan en las capas siguientes para reconocer caracteristicas mas
complejas. Adicionalmente estas caracteristicas se reconocen en cualquier lugar que se
presenten dentro de la imagen, lo cual hace que la Capa de Convolucién produzca un
resultado invariante bajo traslaciones, cambios de escala, estiramiento o transformaciones

geomeétricas.

(c) Vertical edge

FicurA 3.11. Efecto de los diferentes nicleos

Dependiendo de los datos de entrada estos kernel se ajustan para captar caracteristicas
y en las capas siguientes se componen para identificar caracteristicas méas complejas. Es un
proceso analogo al que se realiza con las Redes Neuronales donde las neuronas de las capas

previas se combinan para identificar caracteristicas mas complejas en los datos. La gran
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diferencia es que en el caso de las Redes Neuronales Convolucionales se realiza un proceso
de extraccion de caracteristicas locales a través de la aplicacién de los kernel a la entrada y

la generacion de los mapas de caracteristicas.
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FI1GURA 3.12. Mapa de caracteristicas

Dado un kernel de tamano k,, x kj, y un desplazamiento de tamano s = 1 y asumiendo
que es el mismo desplazamiento en la direccion horizontal y vertical, una neurona localizada
en la fila ¢ columna j de una capa dada, esta conectada a las salidas de las neuronas de la
capa previa localizada en la fila (i X s) a (i % s) + kp, — 1, columna (j x s) a (j X s) + ky — 1,

donde k,, es el ancho del kernel y kj, es la altura del kernel.
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F1GURA 3.13. Operacion de convolucién

Si queremos obtener un mapa del mismo tamano que el mapa de origen o entrada se
agrega un relleno (padding) con ceros en el borde de la entrada. Si queremos obtener mapas
mas pequenos, entonces podemos cambiar el tamano del desplazamiento y tomamos s > 1,
de esta forma también se reduce la dimensién.

Cada kernel se aplica a la capa previa para generar los mapas de caracteristicas, en la
imagen 3.14, se puede apreciar como se aplica el kernel a cada mapa de caracteristicas o a

la imagen de entrada y se generan nuevos mapas de caracteristicas basados en los diferentes
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kernel. El proceso de aprendizaje de la Red Neuronal Convolucional consiste en ajustar los

kernel para que sean mas eficaces en la generacion de nuevos mapas de caracteristicas.

We create many
feature maps to

Feature Maps

0Te. 0 Mo o]0 obtain our first
— convolution layer
o|1]|o0]o0T]od1 [0
T
ojo|lojo|lo|o|o
=
T e o e
of1/0|o|o0[Ta0]
ofo|l1]|1|1]0]0
ojfo|lo|ofo]|o|o
\i‘f
Input Image

Convolutional Layer
F1GURA 3.14. La capa de convolucién genera un mapa de caracteristicas

El célculo de cada neurona consiste en el producto de cada valor en una ventana del
tamano del kernel por el valor correspondiente en el kernel componente a componente. Sea
zéi, k) el valor de la neurona en la fila 7, columna j y el mapa k de la capa [, k:g) es el ancho
del kernel, k;,(ll) es la altura del kernel, /{;(gl) la cantidad de mapas de caracteristicas de la capa

[, s el desplazamiento y b,(f) es el sesgo del mapa k en la capa [.

k=1 kp—1 k3 -1

0 _ -1 0 0
RIS Ylixs)+hl[Gxs) o) Yotk TR (3.22)
h=0 v=0 f=0

Como hemos visto la imagen de entrada puede tener varias capas que representan la
intensidad o valor de cada color primario de cada punto en la imagen. En la operacién de
convolucion todos estos valores se combinan mediante la aplicacién de los kernel para generar
los mapas de caracteristicas. Este hecho resalta debido a que en cada capa se esta realizando
un proceso de reduccién o combinacion de los datos, que es uno de los problemas que se
desea resolver para hacer viable el ajuste de una Red Neuronal Convolucional.

Luego de realizar la operacién de convolucién, la capa siguiente puede ser una Capa de
Convoluciéon o una Capa de Sub muestraje. Las Capas de Convolucién generan mapas de
caracteristicas y las Capas de Sub muestraje reducen la dimensién de los datos.

Recordemos que las imagenes estan compuestas por miultiples capas que representan los
colores que se combinan en cada punto de la imagen o en el caso de imagenes satelitales

pueden haber més capas que representan la captura de otras frecuencias, como la infraroja.
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Ficura 3.15. Capa de Convolucién

Luego de la operaciéon de convolucién, se genera un mapa de caracteristicas,
dependiendo de los valores de los hiperpardametros la dimension del mapa de caracteristicas
varfa. Asumiendo que la entrada y el kernel sean cuadrados, sea d~Y la dimensién de la
capa [ — 1, que es la entrada, k,(f) = k¥ la dimensién del kernel, p® el relleno y s® el
desplazamiento en la capa [. La formula para calcular la dimensién resultante del mapa de

caracteristicas de la capa [, d¥, es la siguiente,

o [dV 2 xpY) - k)
o s

d +1, (3.23)

donde el operador [z] denota la parte entera de z.

Por ejemplo, si la entrada es de dimension 5 x 5 y le aplicamos un kernel de dimensién
3 x 3y el desplazamiento es 1, sin relleno, nos queda un mapa de caracteristicas de dimensiéon
3 x 3.

Siendo n la cantidad de neuronas de la capa [, la férmula para obtener n¥) es la siguiente,

n® = [dV]? x k0. (3.24)

Sea w® la cantidad de pardmetros de la capa [, k’,(f) y kY el ancho y el alto del kernel y
k:(gl) la cantidad de mapas de caracteristicas en la misma capa, la cantidad de parametros de

cada Capa de Convolucién se calcula mediante la férmula siguiente,
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w® = B x ED x k0D 1] x kO, (3.25)

Se puede notar que se suma 1 para considerar el sesgo y se considera la cantidad de
mapas de caracteristicas de la capa anterior.
Para generar la invarianza del método también se reduce la dimensién de los datos y asi

evitar que la posicién sea relevante, para ello se implementa la Capa de Sub muestraje.

4.2. Capa de Sub muestraje. En la Capa de Sub muestraje o pooling se realiza una
operacién simple para reducir la dimensiéon de los datos. El propdsito es reducir la carga
computacional, el uso de memoria y el nimero de parametros y este hecho en consecuencia
contribuye en limitar el riesgo de sobre ajuste del modelo al disminuir el nimero de
parametros.

En la imagen 3.16 se puede ver que el tamano se reduce a la mitad si aplicamos la

operacién de Sub muestraje con un kernel de 2 x 2 donde kj, =2, k, =2, s=2yp=1.

224x224x64

112x112x64

pool
—

l

~ o 112
224 downsampling
12

224

F1GURA 3.16. Sub muestraje

En esta capa se define el tamano de la ventana sobre la cual se toma un valor que pasa a
la capa siguiente. Es decir, se realiza un barrido sobre los mapas de caracteristicas utilizando
una ventana de un tamano fijo y se toma una valor que va a representar la informacién de
la ventana.

Cada neurona de una capa esta relacionada con un conjunto de neuronas de la capa previa
localizadas en la ventana que se define. Esto permite relacionar la informacién adjacente o
local, lo cual permite reconocer patrones. Los hiperparametros de la Capa de Sub muestraje

son: el tamano de la ventana o campo receptor, el desplazamiento y el tipo de relleno. La capa
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no genera nuevos parametros, solo utiliza una funciéon que genera un valor representativo de

cada ventana de recepcion y se descarta el resto de la informacion.

max pooling
20 30
112| 37
12120| 30
8 |12| 2
34|70l 37| 4 average pooling
1121100f 25 | 12 13] 8
79|20

F1GUuRA 3.17. Sub muestraje por maximo o por promedio

Principalmente se utilizan dos formas para realizar la operacion de reduccién de la
dimensién o Sub muestraje, Sub muestraje por maximo (max pooling) o Sub muestraje por
promedio (average pooling). Como se puede ver en la imagen 3.17 y considerando una
ventana de 2 X 2 y un desplazamiento s = 2, en el primer caso se toma el valor méaximo de
la ventana y en el segundo caso se toma el promedio de los cuatro valores. Sélo el valor
maximo de la ventana de recepcién pasa a la capa siguiente o en otro caso sélo el promedio

sigue a la capa siguiente, el resto de la informacién en la ventana se descarta.

.s-o 3-0

3.0|3.0|3.0

3.0]12.0]|3.0

(Hb(+)

FI1GURA 3.18. Sub muestraje por maximo sin dezplazamiento

Es evidente la pérdida de informacion en una capa de esta naturaleza. Para reducir
aun mas la cantidad de informacién que pasa a la capa siguiente también se puede definir
el desplazamiento. El recorrido de la ventana sobre cada mapa de caracteristicas se puede

realizar con un desplazamiento 1 a 1 como se puede ver en la imagen 3.18.
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Single depth slice
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FicuraA 3.19. Sub muestraje por méaximo

Para reducir la dimension atin mas, se puede realizar el recorrido con desplazamiento. En
la figura 3.19 se ver un ejemplo del calculo y el efecto de reducir la dimensién a un cuarto, de
una matriz de 4 x 4 generamos una matriz de 2 X 2 luego de la operacién de Sub muestraje.

4.2.1. Ajuste de las Redes Neuronales Convolucionales. El ajuste se realiza mediante el
método de propagacion reversa similar al método aplicado a las Redes Neuronales Multicapa,
con la diferencia de que se deben propagar los gradientes a las neuronas que sobreviven a las
Capas de Convoluciéon y Sub muestraje.

Recordemos que cada neurona en un Red Neuronal Convolucional esté relacionada con
un kernel que comparte los pardmetros con todas las neuronas del mapa de caracteristicas
al cual la neurona pertenece. Es por ello que al realizar la propagacion reversa sélo se deben

actualizar los gradientes de las neuronas que sobreviven.

4.3. Arquitectura de las Redes Neuronales Convolucionales. Las Redes
Neuronales Convolucionales consisten en arquitecturas de capas que combinan las
operaciones de convolucion y sub muestraje en varias capas para luego alimentar una red
neuronal completamente conectada. Se puede visualizar como un proceso de extraccién de
caracteristicas, combinacién de caracteristicas, estimacion y ajuste.

El trabajo realizado por LeCun et al. en [6] y [16] representa un avance fundamental en
el diseno y entrenamiento de las Redes Neuronales Convolucionales Profundas para procesar
imagenes. La entrada de LeNet5 consiste en una imagen que representa un digito escrito a
mano centrado y normalizado. Cada neurona en una capa estd relacionada con un conjunto

de neuronas que estan en una vecindad de la capa previa, asi se preserva la estructura de la
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imagen. Esta idea proviene de los trabajo de Hubel y Wiesel en [5] y consiste en la existencia
de campos de recepcion visual especializados que detectan caracteristicas, esquinas y bordes

y estas caracteristicas luego se combinan para conformar figuras mas complejas.

C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 2

32x32 S2: f. maps

6@14x14

|
FuIIcoanection ‘ Gaussian connections
Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Convolutions

Fig. 1. Architecture of LeNet-5, a Convolutional Neural Network, here for digits recog-
nition. Each plane is a feature map, i.e. a set of units whose weights are constrained
to be identical.

Ficura 3.20. Arquitectura de LeNet5

El resultado del proceso de clasificacion mediante el uso de una Red Neuronal
Convolucional para clasificar digitos escritos a mano se aprecia en 3.21. Se puede ver que
hay una imagen de entrada, cada capa aplica la operacién de convolucion y sub muestraje
en el proceso de entrenamiento. Una Red ya ajustada genera las probabilidades de
pertenercer a alguna de las 10 clases y se toma la mayor como el resultado inferido por la

Red.
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FiGura 3.21. Resultado de LeNetb
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En la arquitectura se puede apreciar como aumenta la cantidad de mapas de
caracteristicas, kg, en la medida que se reduce la dimensién de los datos mediante la
operacién de convolucién y sub muestraje con desplazamiento y relleno respectivamente. La
idea es que los mapas sintenizan las caracteristicas presentes en las imagenes. La
combinaciéon de Capas de Convolucion y Capas de Sub muestraje se inspiran en los
trabajos de Hubel y Wiesel en [5] donde se realiza el planteamiento de la existencia de
neuronas que se activan con figuras o estimulos simples y otras se activan con figuras o
estimulos complejas. LeCun indica que se puede lograr un alto grado de invarianza ante
transformaciones geométricas de la entrada con la reduccion espacio temporal de la entrada

que se compensa con el incremento de los mapas de caracteristicas.

Arquitectura de LeNetb
Capa Nombre k, | Tamano |k X k, | s | Activacion
Entrada Imagen 1 | 32x32x1 - - -
1 Convoluciéon 6 | 28x28x6 oxd |1 tanh
Sub muestraje por promedio | 6 | 14x14x6 2x2 |2 tanh
2 Convolucion 16 | 10x10x16 | b5x5 |1 tanh
Sub muestraje por promedio | 16 | 5x5x16 2x2 |2 tanh
3 Convolucion 120 | 1x1x120 9XH 1 tanh
4 Completamente conectadas | - 84 - - tanh
Salida Completamente conectadas | - 10 - - RBF

CUADRO 2. Arquitectura de LeNetb

4.4. Arquitecturas recientes. Gran parte del desarrollo reciente en el reconocimiento
de patrones en imagenes mediante el uso de Redes Neuronales Convolucionales Profundas
se debe a la competencia promovida por el Stanford Vision Lab que utiliza ImageNet como
datos de entrenamiento denominada ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge).

En la ILSVRC se evaluan los algoritmos para deteccién de objetos y clasificacién de

imédgenes a gran escala. La idea general es permitir que los investigadores comparen sus
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avances en la deteccién de objetos utilizando una gran variedad de conceptos y aprovechando
el esfuerzo que se realizo en la recoleccién y etiquetado de ImageNet.

Como se describe en http://image-net.org, ImageNet es una base de datos de imagenes
organizadas siguiendo la jerarquia de WordNet. Cada concepto se agrupa en conjuntos de
sinénimos cognitivos, distinguiendo asi un concepto. WordNet es una base de datos que se
utiliza en actividades de procesamiento de lenguaje natural.

Existen mas de 100 mil conjuntos de sinénimos de los cuales la mayoria (mas de 80
mil) son nombres. Cada grupo cuenta con un promedio de 1000 imagenes representativas.
ImageNet pretende proveer una base de datos que represente todos los conceptos en la
jerarquia de WordNet.

4.4.1. AlexNet 2012. El avance mas importante y que genera mayor interés en las Redes
Neuronales Convolucionales Profundas es AlexNet en el 2012. Esta red se entrena con los
datos de la competencia promovida por ImageNet. El trabajo estd detallado en [18] y la

descripcion que realizan los autores es la siguiente:

Hemos entrenado una gran Red Neuronal Convolucional Profunda para
clasificar 1.2 millones de imagenes de alta resolucién, en la competencia
ImageNet LSVRC-2010, en 1000 clases diferentes. En los datos de prueba
hemos alcanzado el primer lugar y el quinto lugar con tasas de error de
37.5% y 17%, las cuales son considerablemente mejores que el estado del
arte. La Red Neuronal cuanta con 60 millones de pardmetros y 650 mil
neuronas que consisten de cinco (5) Capas de Convolucién, algunas de las
cuales estdn seguidas de Capas de Sub muestraje por maximo y tres capas
completamente conectadas a una capa softmax de 1000 clases. Para acelerar
el entrenamiento, se utilizan neuronas que no se saturan y una
implementacion muy eficiente de las capas de convolucion en GPU. Para
reducir el sobreajuste en las capas completamente conectadas utilizamos un
método de regularizaciéon desarrollado recientemente denominado descarte
(dropout), que ha probado ser bien efectivo. Participamos en la
ILSVRC-2012 con una variante de este modelo y alcanzamos el primer lugar
con una tasa de error de 15.3% comparada con 26.2% alcanzada por el

segundo lugar.


http://image-net.org
http://www.image-net.org
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Los avances més importantes de AlexNet se resumen en el uso de ReLLU como funcién de
activacion para evitar la saturacion de las neuronas y el uso de tarjetas de video, en particular
la programacién de miltiples unidades de procesamiento gréfico (GPU) para acelerar el

entrenamiento de la Red.
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Figure 2: An illustration of the architecture of our CNN, explicitly showing the delineation of responsibilities
between the two GPUs. One GPU runs the layer-parts at the top of the figure while the other runs the layer-parts
at the bottom. The GPUs communicate only at certain layers. The network’s input is 150,528-dimensional, and
the number of neurons in the network’s remaining layers is given by 253,440-186.624-64,896-64,896-43,264—
4096-4096-1000.

Ficura 3.22. AlexNet

En [18], la arquitectura es descrita de la forma siguientes,

La arquitectura de la Red Neuronal Convolucional, como se puede apreciar en
la figura 3.22, cuenta con ocho (8) capas con pardmetros. Las primeras cinco (5)
son Capas de Convolucién y tres (3) son de una Red Neuronal completamente
conectada.

Al resultado de la 1ltima capa se le aplica la funcién softmax para producir
una clasificacién de mil (1000) clases. La Red maximiza la funcién de regresién
logistica multinomial, que es equivalente a maximizar la media del logaritmo
de la probabilidad de los datos observados bajo la distribucion de prediccion
de los datos de prueba.

Los kernel de la segunda, cuarta y quinta Capas de Convolucion se conectan
sOlamente a aquellos mapas de caracteristicas de la capa previa que fueron
calculadas con el mismo GPU. Los kernel de la tercera Capa de Convolucion
estan conectados a todos los mapas de caracteristicas de la segunda capa. Las
neuronas de las capas completamente conectadas estan conectadas a todas las

neuronas en la capa previa. Las respuestas de la primera y segunda Capa de
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Convolucion se normalizan. Las Capas de Sub muestraje por el maximo, se
aplican a la primera primera, segunda y quinta Capa de Convolucion.

La funcién de activacion ReLU se aplica a la salida de cada Capa de
Convolucion y a cada capa completamente conectada. La primera Capa de
Convolucion procesa la imagen de dimension 227 x 227 x 3 con 96 kernel de
tamano 11 x 11 x 3 con un desplazamiento de 4 (esta es la distancia entre los
centros de los kernel de neuronas adjacentes en el mapa de caracteristicas).
La segunda Capa de Convolucién toma como entrada (después de normalizar
y realizar el sub muestraje) la salida de la primera Capa de Convolucién y la
procesa con 256 kernel de dimensién 5 x 5 x 48. La tercera, cuarta y quinta
Capa de Convolucién estdn conectadas directamente sin realizar ningin
proceso de normalizacion y sub muestraje. La tercera Capa de Convolucién
tiene 384 kernel de dimension 3 x 3 x 256 conectado al resultado, normalizado
y reducido por sub muestraje, de la segunda Capa de Convolucién. La cuarta
Capa de Convolucion cuenta con 384 kernel de dimensién 3 x 3 x 192 y la
quinta Capa de Convolucion tiene 256 kernel de tamano 3 x 3 x 192. Las

capas completamente conectadas tienen 4096 neuronas cada una.

La dimensién de cada mapa de caracteristicas se calcula mediante la formula 3.23, en la

imagen 3.23 se puede ver el proceso de célculo capa por capa.
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CONV Overlapping Overlapping
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stride=4, % 33, % 5x5.pad=2 3x3, 256 3x3,pad=1
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9216 1000
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FiGUrA 3.23. Dimensiones de cada capa en AlexNet

En el cuadro 3 se puede ver el detalle de la arquitectura y los hiperparametros de la red.
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Arquitectura de AlexNet

Capa Nombre kq | Tamano |k, X k, | s | Activacién

Entrada Imagen 1 | 227x227x3 - -

1 Convolucion 96 | 55xH5x96 | 11x11 |4 relu
Sub muestraje por maximo | 96 | 27x27x96 3x3 |2 relu

2 Convolucion 256 | 27x27x256 | HxH |1 relu
Sub muestraje por maximo | 256 | 13x13x256 | 3x3 |2 relu

3 Convoluciéon 384 | 13x13x384 | 3x3 1 relu

4 Convolucion 384 | 13x13x384 | 3x3 1 relu

5 Convolucion 256 | 13x13x256 | 3x3 |1 relu
Sub muestraje por maximo | 256 | 6x6x256 3x3 |2 relu

6 Completamente conectadas | - 9216 - - relu

7 Completamente conectadas | - 4096 - - relu

8 Completamente conectadas | - 4096 - - relu

Salida | Completamente conectadas | - 1000 - - | Softmax

Esta arquitectura representa un gran avance debido a aspectos como la seleccién de la

funcién de activacion, que se vienen estudiando desde finales de los anos 80, en la literatura

CUADRO 3. Arquitectura de AlexNet

70

previa al 2012 como [4], todavia aparece el uso de tanh que se satura para valores grandes.

Este pequeno cambio permitié la convergencia de estas redes con la ventaja de la

simplificacion de los célculos, dando relevancia al estudio de funciones de activacién que no

se saturan como ReLU y Leaky ReLU.

F1cUrA 3.24. Sigmoide y su derivada
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Recordemos que si o(x) representa la sigmoide entonces su derivada es,

o(z) = o(z)(1 - o(x))

. La saturacién de una neurona consiste en que para ciertos valores la derivada de la funcién
de activacion se anula. En la imagen 3.24 se puede apreciar que para valores altos o bajos la
sigmoide es 0 o 1 y la derivada es muy cercana a cero. Cuando se realiza el proceso de ajuste
y se utiliza la derivada de la funciéon de activacién, no hay nada que propagar.

En el caso de la tangente hiperbdlica, su derivada es,
tanh(z) =1 — tanh(x)?

, y ocurre una situacion similar como se puede ver en 3.25. Este comportamiento se evita

mediante el uso de funciones de activacién como ReLU en AlexNet.

= tanh
= derivative

—0.5 -

—10L

Ficura 3.25. Tanh y su derivada

A continuacién una descripcién de las arquitecturas que ganan la competencia de la
ILSVRC desde el 2013 al 2015, siguiendo algunas notas del curso sobre Redes Convolucionales
del MIT dictado por Andrej Karpathy en [19].

4.5. ZF Net 2013. En el ano 2013 el ganador de la competencia ILSVRC 2013 es el
equipo compuesto por Matthew Zeiler y Rob Fergus. La red se denominé ZFNet por las siglas
de los nombres de los autores. Esta red es una modificacién de AlexNet, se realizan cambios
en los hiperparametros, en particular se engrandece el tamano de las Capas de Convolucion

intermedias y haciendo el desplazamiento y el tamano de los kernel mas pequenos. El error

pas6 de 15,3% a 11,2 %.


http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
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4.6. GoogLeNet 2014. En el 2014, en la competencia de la ILSVRC el error pasa de
11,2% a 6,7 % mediante una Red Convolucional hecha por el equipo de Szegedy de Google.
Su principal contribucién fué el desarrollo del modulo denominado Inception que reduce los
parametros significativamente. Pasa a ser 4 millones de pardmetros y AlexNet cuenta con 60
millones de parametros. Adicionalmente se utiliza sub muestraje por promedio. Esta red ha

generado nuevas versiones conocidas por el nombre Inception en sus distintas versiones.

4.7. VGGNet 2014. En el mismo ano 2014 el error pasa a ser de 11,2% a 7,3 % con
el equipo de Karen Simonyan y Andrew Zisserman y la red es conocida como VGGNet.
Su principal contribucion fue mostrar que la profundidad de la red es importante para su
buen desempeno. La arquitectura final tiene 16 Capas de Convoluciéon con hiperparametros
homogéneos con kernel de 3 x 3 y sub muestraje de 2 x 2. La desventaja es la cantidad de

parametros y memoria, consumiendo cerca de 140 millones.

4.8. ResNet 2015. Finalmente en 2015 gana la competencia el equipo de Kaiming He
y el error pasa de 6,7 % a 3,57 %. La arquitectura utiliza conexiones de salto y normalizacién
por lotes. Ademas no se utilizan capas completamente conectadas al final de la arquitectura.
Cabe destacar que el error humano en la clasificacién de las imédgenes es de 5,1 % que se

supera finalmente con ResNet en el 2015.

4.9. Otros modelos. Se han desarrollado muchos médelos con técnicas més avanzadas
que las expuestas en este trabajo. En la documentacion de keras podemos conseguir una lista
de modelos pre entrenados que se pueden utilizar como punto de partida para desarrollar
soluciones a problemas en la industria.

En la lista 3.26 de ambientes de desarrollo pre entrenados podemos ver cuanta memoria
requieren solamente los parametros del modelo y van de un rango de 14Mb a 550Mb y
de 23 capas a 572 con un maximo de 82% de exactitud en Top-1 y 96 % en Top-5. Este
tipo de requerimientos nos indica que se requieren sistemas medianamente complejos para
realizar inferencias con los modelos pre entrenados. En particular llama la atencién el modelo
MobileNetV2 que requiere apenas 14Mb para cargar los parametros del modelo y de esta
manera realizar actividades de inferencia con imagenes en un dispositivo mévil inteligente.

Se vienen desarrollando soluciones en Hardware para acelerar el procesamiento de

imagenes en tiempo real para aplicaciones de mision critica. El Piloto Automatico de Tesla
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Model Size Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Depth
Xception 88 MB 0.790 0.945 22,910,480 126
VGG16 528 MB 0.713 0.901138,357,544 23
VGG19 549 MB 0.713 0.900 143,667,240 26
ResNet50 98 MB 0.749 0.921 25,636,712 -
ResNet101 171 MB 0.764 0.928 44,707,176 -
ResNet152 232 MB 0.766 0.931 60,419,944 -
ResNet50V2 98 MB 0.760 0.930 25,613,800 -
ResNet101V2 171 MB 0.772 0.938 44,675,560 -
ResNet152V2 232 MB 0.780 0.942 60,380,648 -
InceptionV3 92 MB 0.779 0.937 23,851,784 159
InceptionResNetV2 215 MB 0.803 0.953 55,873,736 572
MobileNet 16 MB 0.704 0.895 4,253,864 88
MobileNetV2 14 MB 0.713 0.901 3,538,984 88
DenseNet121 33 MB 0.750 0.923 8,062,504 121
DenseNet169 57 MB 0.762 0.932 14,307,880 169
DenseNet201 80 MB 0.773 0.936 20,242,984 201
NASNetMobile 23 MB 0.744 0.919 5,326,716 -
NASNetLarge 343 MB 0.825 0.960 88,949,818 -
The top-1 and top-5 accuracy refers to the model's performance on the ImageNet validation
dataset.

Depth refers to the topological depth of the network. This includes activation layers, batch
normalization layers etc.

F1GURA 3.26. Modelos pre entrenados con Keras

* Specialized NVIDIA Drive PX 2 hardware
* Neural network takes all 8 cameras as input

* Based on Inception v1 architecture

FicUurA 3.27. Hardware para el Piloto Automatico de un Carro Tesla

utiliza un nuevo Hardware NVIDIA, como el de la imagen 3.27, para procesar la imagenes
generadas por 8 cdmaras y utiliza un modelo basado en Inception v1l. De esta manera se
realizan las actividades de inferencia necesarias para el manejo auténomo como, deteccion
de senales, semaforos, vias, vecindad, obstaculos, peatones, entre otros.

Cabe destacar que la implementacion de nuevos modelos puede partir de los modelos
pre entrenados y desde estos construir soluciones. Es costoso en tiempo y dinero entrenar
estas redes, ya que ameritan recursos de memoria y computacionales que se pueden ahorrar

mediante el uso de modelos pre entrenados.



Capitulo 4

Metodologia

Desde el punto de vista metodologico hemos realizado las actividades de forma ordenada
partiendo de las bases de datos que se van a utilizar, el ajuste de modelos de aprendizaje con
Redes Neuronales Convolucionales para identificar objetos en imagenes, implementacion de
modelos de deteccién de objetos en Amazon Deeplens, repaso de las posibles aplicaciones y
cémo se puede utilizar la plataforma de Amazon para desplegar los modelos.

Para cada modelo que hemos trabajado se ha escrito un cuaderno de notas que recoge
todos los pasos para ajustar los modelos. Estos detalles los hemos dejado en los apéndices
ya que reflejan los aspectos mas practicos y concretos de la implementacion de modelos de
aprendizaje con Python.

Para ajustar los modelos se utiliz6 una computadora personal Mac Book Pro 2017 con
un procesador de 3,1 GHz Intel Core i7 y 16Gb de RAM.

Iniciemos haciendo una breve descripcién de los datos utilizados.

1. Bases de Datos

Para realizar el trabajo hemos utilizado dos conjuntos de datos MNIST en [20] y CIFAR
en [21]. Ambas bases de datos de imégenes son referencias para realizar experimentos e
investigacién sobre deteccion de objetos en imagenes. La seleccion de ambas bases de datos
se debe a que son manejables por un computador personal desde el punto de vista del

almacenamiento y el procesamiento.

1.1. MINIST. La base de datos de imagenes MNIST consiste en un conjunto de
entrenamiento de 60 mil imagenes de digitos escritos a mano y un conjunto de prueba de 10
mil imagenes. Los digitos se normalizaron en tamano y estan centrados en una imagen de
tamano 28 x 28.

La base de datos fue creada para probar algoritmos de aprendizaje y métodos de

reconocimiento de patrones sin requerir grandes esfuerzos de pre procesamiento y formateo.

74
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Las imagenes se proveen en archivos comprimidos con las caracteristicas siguientes:

e train-images-idx3-ubyte.gz: conjunto de entrenamiento (9,9Mb).
e train-labels-idx1-ubyte.gz: etiquetas del conjunto de entrenamiento (28,8k).
e t10k-images-idx3-ubyte.gz: conjunto de prueba (1,65Mb).
e t10k-labels-idx1-ubyte.gz: etiquetas del conjunto de prueba (4,5k).
Este conjunto de datos se ha utilizado extensamente en la biliografia y la investigacion
sobre identificacion de patrones en imégenes, en 4.1 se puede ver un ejemplo de las imagenes

que hay en la base de datos.
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Ficura 4.1. Base de datos de digitos escritos a mano MNIST

1.2. CIFAR. La base de datos CIFAR-10 estd conformada por 60 mil imagenes a color,
correspondientes a 10 clases, de dimensién 32 x 32 de las cuales hay 6 mil por cada clase.
Hay 50 mil imagenes en el conjunto de entrenamiento y 10 mil imégenes en el conjunto de
prueba. El conjunto de datos esta dividido en seis lotes de 10 mil imagenes. El conjunto de
entrenamiento cuenta con mil imégenes de cada clase ordenadas aleatoriamente.

Las clases de la base de datos son las siguientes:

e Aeroplano
e Automévil

e Pajaro
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e Gato
e Venado
e Perro
e Rana
e Caballo
e Barco
e Camién

Las clases son excluyentes mutuamente y no hay solapamiento entre las clases.

airplane =.% » ..=*
automobile EH.E'HHH‘
oo Elmall WD R
@ FEOHEEEE P
oo I R
ws  [HESHSBAN LR
roo I S 5 I O L B
norse i N 8 9 IO B R R T
s R e RS -
weok ] R e I P S N L SR R

FIGURA 4.2. Base de datos de objetos

2. Ajuste de Redes neuronales

En el apéndice A y a modo de ejemplo didactico hemos escrito un ejemplo de cémo se
realiza el proceso de estimacién y ajuste a un conjunto de datos lineales generados
manualmente.

Se generaron los datos a partir de una funcién lineal f(x) = 2z — 10 y se hace un modelo
que muestra paso a paso el proceso de estimacién y ajuste de un perceptron simple, que es
la Red Neuronal mas pequena y asi mostrar como se comporta una neurona.

Se definen las funciones de ayuda para realizar el proceso, entre ellas,
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e linear es la funcién de activacion.

e forward es la fase de estimacién que le aplica la funcién de activacion a la entrada
multiplicada por el parametro y se suma el sesgo.

e backward es la fase de ajuste del parametro mediante el descenso del gradiente, que
utiliza la tasa de aprendizaje alpha y el gradiente. El gradiente es la derivada de
la funcién de error con respecto al parametro, que en nuestro caso es la funcién de
error cuadratico.

e error es la funcién que calcula el error cuadratico entre el valor estimado y el valor

observado en los datos.

Ademas se programa un ciclo que realiza el proceso de estimacién y ajuste hasta que se
alcanza el nivel de error aceptable.

El ciclo consiste en:

e Realizar el paso de estimacién denominado forward que combina la entrada y el
peso wl y le suma el sesgo bl, para luego aplicar la funcién de activacion.

e Se calcula el error cuadratico entre el valor estimado en la fase previa y el valor
observado mediante la funcién error.

e Calcular los gradientes, que consiste en calcular el valor de la derivada de la funcién
de error con respecto a los parametros wl y con respecto a bl.

e Aplicar el paso de ajuste backward que aplica el descenso del gradiente para obtener
los nuevos valores de los parametros.

e Se almacenan los valores obtenidos para graficar los resultados.

En el modelo se logra obtener los parametros de acuerdo al proceso de generacién de los
datos y el proceso converge alrededor de la iteraciéon 50.

Este ejemplo muestra el proceso que se sigue en el ajuste de cualquier red neuronal y es
el mismo para el resto de las arquitecturas salvo que se agregan nuevas técnicas para mejorar

el ajuste de los modelos y su desempenio.

3. Ajuste de Redes Neuronales Convolucionales

Para realizar el ajuste de las Redes Neuronales Convolucionales hemos utilizado la
libreria y ambiente de desarrollo de algoritmos de aprendizaje profundo keras programadas

en Python.
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Partiendo de la base de datos MNIST y CIFAR de imagenes de digitos escritos a mano
e imagenes de objetos, se realizé el ajuste de una Red Neuronal Convolucional con cada

conjunto de datos y se siguieron los pasos siguientes:

e Incluir librerias y definir pardmetros.
e Cargar los datos.

e Ajustar los datos.

e Definir el modelo en Keras.

e Ajustar el modelo.

e Evaluar el modelo.

Se crea la matriz de confusién en cada caso y se observan particularidades en los datos.

En el apéndice B se incluye todo el programa que realiza el ajuste y se explica paso a
paso el proceso siguiendo los pasos descritos. En el caso de MNIST y siguiendo las fuentes
y ejemplos en la documentacién oficial de keras ajustamos un modelo con dos Capas de
Convolucion de 32 y 64 mapas de caracteristicas respectivamente, con kernel de 3 x 3 y
ReLU como funcién de activacién. Luego se aplica una Capa de Sub muestraje con ventana
de 2 x 2 y finalmente una red reuronal conectada con 128 neuronas.

Para el modelo se utiliza la entropia, Adadelta como algoritmo de optimizacién y la
métrica es la exactitud. El modelo ajustado tiene una exactitud de 99 % con los datos de
prueba.

En el apéndice C se muestra el cuaderno de notas donde se realiza ajuste de una Red
Neuronal Convolucional con los datos CIFAR-10 utilizando una arquitectura similar, pero
con més Capas de Convolucion y mas Capas de Sub muestraje.

De nuevo se hace un proceso detallado paso a paso del proceso de obtencion de los datos,

creacion del modelo, ajuste, pruebas y generacién de métricas de desempeno.

4. Implementacion de una Red neuronal convolucional en Amazon Deeplens
Partiendo de la documentacion provista por Amazon se activé un modelo pre entrenado

de reconocimiento de objetos basado en un modelo de MxNet en [22].

4.1. Activar y Configurar AWS DeepLens. El dispositivo Amazon Deeplens esta

hecho de tal manera que se protege la forma como se despliegan los proyectos y se
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establecen politicas de seguridad para evitar la manipulacién maliciosa de los dispositivos y
sus resultados.

Es por ello que se realiza un proceso de activacion del dispositivo en la plataformna de
Amazon, que sigue los pasos siguientes:

4.1.1. Ingreso. Luego de ingresar a la consola de AWS con sus credenciales personales
hay que buscar el servicio Amazon Deeplens utilizando la barra de bisqueda como se puede
ver en 4.3.

Luego aparece la pantalla de gestion de dispositivos donde se inicia el registro presionando

el botén Registrar el dispotivo como se puede ver en la imagen 4.4.

Servicios A Grupos de recursos v 1AM !-; VPC ) EC2 5 83 | Lambda * aramirez @

Historial
storial el

AWS DeepL
eopLens AWS DeeplLens

[Placeholder]
Console Home ones Em|

1AM AWS DeepRacer Business
AWS Orgamza“ons Fully autonomous 1/18th scale race car, driven by machine learning Shime &
Certcate Manager o ot s i et it sl revin rsco s s
Route 53 ERS AllilacUiTviaiiageu DioCnotiainT Kinesis
Lambda QuickSight & @ Informética Para
Batch o Data Pipeline WorkSpaces
Elastic Beanstalk o Satdlite AWS Glue AppStream 2.0
Serverless Application Repository Ground Station AWS Lake Formation WorkDoos
MSK WorkLink

FiGURrA 4.3. Deeplens en cénsola de AWS

Q aramirez @ 1092-8170-9069 v Norte de Virginia + Soporte v

Compartir los comentarios

Registrar el dispositivo

1 @

v Hora de creacién a

FicuraA 4.4. Registro del dispositivo

4.1.2. Seleccion de dispositivo y configuracion. Amazon Deeplens ya lanzé una segunda
version y es por ello que es necesario identificar la version del dispositivo para iniciar el
proceso de configuracion como se muestra en la imagen 4.5. Luego aparece la pantalla de

configuracion, como en la imagen 4.6, donde se asigna un nombre al dispositivo, se asignan
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los permisos para gestionar dispositivos Deeplens y se genera y descarga el certificado de
conexion del dispositivo.
Este certificado luego se coloca en el dispositivo directamente para que se pueda

comunicar con Amazon de forma segura.

Elija una version de hardware. X

El registro varia en funcion de la version del hardware del dispositivo AWS DeeplLens. La
versién del hardware se especifica en la parte inferior del dispositivo.

Elegir una versién

HWv1.1 O HwWv1
HW 1.1 aparece en la parte inferior del HW 1.1 NO aparece en la parte inferior
dispositivo. del dispositivo.

| GaaTHO07 45300

3
0 Nﬂ\l\\mlmunll
P 3

Su equipo perdera la conexién a Internet durante el registro.
Se trata de un comportamiento esperado; haga clic en Iniciar para
continuar.

F1GURA 4.5. Seleccién de la version del dispositivo

os v Grupos de recursos v 1AM & VPC EC2 s3 ¢/ Lambda *
Compartir los comentarios

Deeplens > Dispositivos > Registrar un dispositivo DeepLens

Paso 1

configesucuenta  CONFigure su cuenta de AWS.
de AWS.
Para comenzar, configuremos la cuenta de AWS de forma que esta funcione con su dispositivo. Deberd asignar un nombre al
- dispositivo, conceder los permisos de acceso a los recursos para i proyectos de izaj itico (ML) y
descargar el certificado de seguridad necesario a fin de agregar DeepLens a su cuenta de AWS.
s Asigne un nombre al dispositivo.
aso

Nombre del dispositivo
Este nombre, que es tnico y no se puede modificar, identifica al dispositivo que se estd registrando.

I deepvision]

El nombre del dispositivo puede contener hasta 100 caracteres. Los caracteres validos son a-z, A-Z, 0-9 y - (guion). Sin espacios.

Permisos

@ Roles de IAM para DeepLens  Informacién
Tiene los permisos necesarios para configurar el dispositivo DeepLens.

Certificado

DeepLens se conecta de forma segura a la nube de AWS con un certificado que es exclusivo para su cuenta, Descargue su
certificado de seguridad ahora. Luego, deberd cargarlo al dispositivo durante su etapa de configuracién. Por motivos de
seguridad, le recomendamos que no comparta este certificado con otros usuarios.

Descargar el certificado

Cancelar

F1cUrA 4.6. Configuracion del dispositivo
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Después de configurar los parametros puede continuar el proceso y ahora corresponde
realizar la configuracion del dispositivo fuera de linea. Es decir, se enciendo una red wifi en
el dispotivos para conectarnos directamente en una red privada y aparece la pantalla 4.8 y la
pantalla 4.9 donde se establece la configuracién de la red wifi que el dispositivo va a utilizar,

se configura el certificado de conexién y se establece una clave de acceso.

aw§ Servicios v Grupos de recursos v 1AM v‘-; VPC ) Ec2 5l 83 [ Lambda *
DeeplLens Dispositivos Registrar un dispositivo DeepLens Compartir los comentarios
Paso 1 .
configuresucuenta  CONFigure su cuenta de AWS.
de AWS.
Para comenzar, configuremos la cuenta de AWS de forma que esta funcione con su dispositivo. Deberd asignar un nombre al
o) dispositivo, conceder los permisos de acceso a los recursos para i proyectos de aprendizaj itico (ML) y
descargar el certificado de seguridad necesario a fin de agregar DeepLens a su cuenta de AWS.
Asigne un nombre al dispositivo.
Paso 3

Nombre del dispositivo
Este nombre, que es tnico y no se puede modificar, identifica al dispositivo que se estd registrando.

deepvision

EL nombre del dispositivo puede contener hasta 100 caracteres. Los caracteres validos son a-z, A-Z, 0-9y - (guion). Sin espacios.

Permisos

@ Roles de IAM para DeepLens  Informacién

Tiene los permisos necesarios para configurar el dispositivo DeepLens,

Certificado

DeepLens se conecta de forma segura a la nube de AWS con un certificado que es exclusivo para su cuenta. Descargue su
certificado de seguridad ahora. Luego, debera cargarlo al dispositivo durante su etapa de configuracion. Por motivos de
seguridad, le recomendamos que no comparta este certificado con otros usuarios.

No descomprima el archivo. Si tuvo problemas para descargar el certificado, Volver a descargar.

FI1GURA 4.7. Permisos y certificados de conexién

Este proceso aunque muy seguro, es muy engorroso y no es fluido en el sentido de que
mientras se realizan los pasos hay errores que implican iniciar de nuevo. Finalmente se
confirma la configuracién y ahora aparece el dispositivo activado en la cénsola de AWS
como en la imagen 4.10.

Si hay alguna actualizacion del dispositivo pendiente entonces esta se realiza
inmediatamente y como se muestra en la imagen 4.11 aparece registrado y en linea.

Soélo después de estos pasos de configuracion del dispositivo, permisos, credenciales y
acceso a las redes es que es posible implementar un modelo.

Cabe destacar que la configuracion del WiFi es estatica. El dispositivo no va a aparecer

activado si se conecta a través de otra red. De hecho si se desea implementar un modelo en
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aws M recursos v & VPC s3 Lambda
DeeplLens Dispositivos deepvision Guia de configuracién Compartir los comentarios
Paso 1 -~ . .y
Conéctese al dispositivo.
Una vez configurada su cuenta de AWS, debe conectarse al dispositivo para configurarlo. Luego, podré configurar su acceso a la red
[ y cargar el certificado de seguridad para finalizar el registro.

Conéctese al
dispositivo. Conecte su equipo al wifi del dispositivo.
Pasos

1. Encienda el dispositivo.

Conecte y presione el botén de encendido para activar el AWS
DeepLens. Se prenders el indicador de encendido (la luz LED inferior).

Power
buton

2. Verifique que la luz LED del medio parpadea.
Cuando la luz LED del medio parpadea, indica que AWS DeepLens estd
en modo de configuracién. Tenga en cuenta que este proceso puede
demorar unos 20 segundos después del encendido.

Middle LED

.

@ ¢La luz LED del medio no parpadea?

Asegiirese de que AWS DeepLens esta conectado y encendido.

Si la luz LED del medio no parpadea, puede activar el modo de configuracién de forma manual. Para ello,
inserte un sujetapapeles en el orificio pequefio con la inscripcién “Reset” (Restablecer) en la parte posterior del
dispositivo. Cuando sienta un clic, espere unos 20 segundos, y el indicador de estado de red inaldmbrica
comenzard a parpadear.

3. Conecte su equipo a la red wifi de AWS DeepLens.
Cuando el dispositivo esté en el modo de configuracion, conecte el
equipo al wifi de AWS DeepLens seleccionando el nombre de la red
inalambrica que comienza con “AMDC". Encontrard el nombre

Ficura 4.8. Conexion via WiFi al dispositivo para configurar certificado

aws
~—

eo streal

Configure your AWS DeepLens Enable

You are now connected to your AWS DeepLens. In this step, you will connect the device to your home or office network, upload the security certificate, and
set a password to access your device.

Connect your device to your home or office network

In order to complete device registration, you need to connect your device to the internet. You can use Wi-Fi or wired Ethernet (via an Ethernet-USB
adapter). If connecting to your office network, make sure AWS DeepLens can access the Internet through ports 8883 and 8443.
Wi-Fi network ID

ramirez2 v

Wi-Fi password

.2 ~

Show password

Upload security certificate to associate your AWS DeepLens to your AWS account

To enable your device to connect to AWS, browse to the security certificate that you downloaded previously. By default, it's saved as a .zip file in your
Downloads directory. Upload the zip file.

Attached certificate
@ certificates-deeplens_P8FU7INdQ25e8N9qCTloqw.zip

Set a password to control how you access the device

You are required to setup a password to protect login access to your device. If you forget your password, you will lose login access to the device. You
can re-enable access by performing a factory reset, but you will lose any data stored on your device.

F1cUuraA 4.9. Configuracion de WiFi, certificado y clave
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deepvision
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Estado del dispositivo Versién del software
@enlinea 143

R——— [ v o}

Resultado del proyecto
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F1GURA 4.11. Deeplens activado

el dispositivo desde otra red WiFi, entonces hay que hacer todo el proceso de nuevo desde

el principio.

4.2. Implementacion de identificacién de objetos en Deeplens. Una vez que el
dispositivo estd activo y en linea entonces es posible implementar los modelos. El proceso es
realmente sencillo y consiste en escoger el modelo que se desea como en 4.12, se selecciona
el o los dispositivos a los cuales se desea implementar el modelo, esto es interesante ya que
se pueden desplegar modelos entrenados de forma masiva desde esta cénsola, como se ve en

la imagen 4.13. El paso de confirmacién es de los mas importantes ya que se advierte que el
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despliegue utiliza recursos que son pagos en la plataforma de Amazon y que se realizaran los

cargos respectivos, se confirma la seleccion y se despliega como en 4.15.

Compartir los comentarios

Deeplens > Proyecto:
Proyectos Crear un proyecto nuevo
Q 1 @
Nombre v Descripcién v Versién v Hora de creacién - Ultima actualizacién v
Head-Pose-detection Detect 9 different head pose angles 0 28/8/2018 18:05:20 28/8/2018 18:05:20
Action-recognition Recognize over 30 kinds of actions o 28/8/2018 18:05:19 28/8/2018 18:05:19
Art Make your look like Van Gogh's paintings 0 28/8/2018 18:04:49 28/8/2018 18:04:49
Object-detection Detect 20 popular objects. 0 28/8/2018 18:04:49 28/8/2018 18:04:49
Face-detection Detect all faces in your surroundings 0 28/8/2018 12:06:38 28/8/2018 12:06:38

FiGUuRrA 4.12. Seleccién de proyecto de deteccion de objetos

Deeplens ProyectosObject-detection Implementar el proyecto Compartir los comentarios

Paso 1

Dispositivo de destine  DiSPOSitivo de destino

s Elija el dispositivo en el que desea implementar el proyecto.

Dispositivos
Q 1 @
E: L E 1
Nombre v Proyecto ¥ st;_ado < .stado> d.e Hora de creacion &
registro v dispositivo
- - 7/9/2019
o deepvision - @© Registrado 192.168.1.106 P ‘

FiGurA 4.13. Despliegue del proyecto en los dispositivos seleccionados

DeeplLens ProyectosObject-detection Implementar el proyecto Compartir los comentarios

Paso 1

bispositivo de destine  REVISAr @ implementar

Paso 2
Revisar e i Compi i6n de impl ion

AWS DeepLens implementard el siguiente proyecto en su dispositivo. Seleccione Deploy (Implementar) para continuar.

Proyecto nuevo: Object-detection

Tipo Nombre
Funcién deeplens-object-detection/versions/1
Modelo deeplens-object-detection

La implementaci6n generara costos.
AWS DeeplLens utiliza diversos servicios para implementar un proyecto en el dispositivo. Se agregardn y detallardn los
costos para su revisién en AWS Billing.

FicUrA 4.14. Confirmacién de despliegue
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0 Laimplementacién del proyecto Object-detection, versién O esti en curso.

7/9/2019 16:41:07: Waiting for deploy project workflow to begin

Deeplens > Dispositivosdeepyision Compartir los comentarios

Anular el registro

deepvision
Estado del dispositivo

Estado del registro Estado del dispositivo Versién del software

© Registrado @ Implementacién en curso 143

F1GURA 4.15. Proyecto desplegado en el dispositivo

Una vez que el modelo estd implementado se puede ver el resultado del modelo en una
pantalla conectada al dispositivo a través de una conexién en la nube. Hay una referencia
para trabajar con proyectos tipo en Deeplens.

Todo este proceso esta muy bien documentado en [23].

4.3. Explorar los casos de uso y métodos de ejemplo con enfoque didactico.
Hay diversos casos de uso que cruzan los servicios de Inteligencia Artificial ofrecidos por
Amazon con otros servicios de infraestructura en la nube.

Los casos de uso que hemos visto implementados son los siguientes:

4.3.1. Lectura de contenidos. Hay una aplicacion disponible que toma las imagenes de
la camara, las envia al servicio de reconocimiento de caracteres de Amazon para convertirla
en texto y luego la convierte en audio que se reproduce en el dispositivo. Lo interesante es
cémo se utilizan el resto de los servicios que hemos visto para ensamblar una solucién.

4.3.2. Juegos interactivos y educativos. Se puede programar Deeplens para que
reproduzca audio que realiza preguntas y las respuestas consisten en mostrar imagenes al
dispositivo. De nuevo se combina la funcionalidad de texto a voz y ademads el
reconocimiento de objetos en imégenes para ensamblar un juego interactivo.

4.3.3. Seguridad. FEl dispositivo se puede programar para reconocer rostros y al colocarlo
en la entrada de la casa, si no reconoce el rostro del visitante entonces envia una alerta por
SMS. El reconocimiento de rostros tiene muchas aplicaciones de seguridad y control, también
es controversial su uso en espacios publicos.

Se pueden realizar aplicaciones que registran los visitantes, las entradas y salidas, entre
otras aplicaciones.

4.3.4. Andlisis de sentimientos. Se puede detectar el animo de las personas mediante
sus rostros y a partir de ahi generar informacion sobre el danimo de la audiencia en una

conferencia.


https://github.com/awsdocs/aws-deeplens-user-guide/blob/master/doc_source/deeplens-sample-projects.md
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4.3.5. Mercadeo. Una vez que se reconocen las personas entonces se muestra un anuncio
que se adecue a sus gustos y necesidades.
Lo mas interesante es que ademas de las posibilidades que ofrece la camara, también se

pueden integrar otros servicios que permiten ensamblar soluciones completas.

4.4. Aplicacién de algoritmos de aprendizaje o inferencia prépios o de terceros
con Amazon SageMaker. Afortunadamente hay mucha documentacién que describe los
pasos necesarios para implementar un algoritmo propio y hemos conseguido varias fuentes de
informacion que facilitan todo el proceso y permite, a cualquier persona interesada, avanzar
en el uso de los servicios provistos por Amazon.

El modelo que hemos implementado en la camara parte de un modelo pre entrenado
provisto por MxNet denominado SSD: Single Shot MultiBox Object Detector. Este modelo
utiliza ResNet como base y genera las cajas que aparecen en la imagen identificando los
objetos detectados. Este es el modelo que se desplegd en el dispositivo. El resultado del

modelo se puede apreciar en la imagen 4.16.

person 0.971
L&

F1GURA 4.16. Deteccion de objetos

En el tutorial sobre deteccion de objetos se puede seguir paso a paso la implementacién

de un modelo en el dispositivo. Este proceso amerita la configuracion de espacio de


https://github.com/apache/incubator-mxnet/tree/master/example/ssd/
https://github.com/aws-samples/amazon-sagemaker-object-detection-from-scratch
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almacenamiento y el uso de SageMaker para entrenar y luego desplegar el modelo.
Finalmente se crea la estructura que permite desplegarlo en el dispositivo.

Dentro de la documentacién que hemos revisado estan los proyectos de ejemplo que
hemos desplegado y que sirven de referencia para profundizar, ademéas estan los proyectos
de ejemplo de SageMaker que muestran cada uno de los algoritmos disponibles y cémo se
pueden utilizar.

MxNet cuenta con muchos ejemplos que sirven como punto de partida para
implementar modelos y soluciones, ademas, como ya hemos mencionado, SageMaker
permite la implementacion de estos modelos en la nube. El repositorio principal también
ofrece informacion muy ttil para implementar modelos de MxNet en otros lenguajes como
R, entre otros.

Cabe destacar que cada uno de estos algoritmos amerita el pago del almacenamiento de
la entrada y la salida, el entrenamiento del modelo y el despliegue de un servicio web que
realiza las inferencias. Hay que ser cuidadoso en el uso de estos servicios para evitar cargos

adicionales.


https://github.com/awsdocs/aws-deeplens-user-guide/blob/master/doc_source/deeplens-sample-projects.md
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples
https://github.com/apache/incubator-mxnet/tree/master/example
https://github.com/apache/incubator-mxnet

Capitulo 5

Resultados y conclusiones

1. Resultados

1.1. Servicios de Inteligencia Artificial de Amazon. Es extensa y creciente la
oferta de servicios de Amazon y muy completa para que nuestros modelos puedan pasar
de un ejercicio académico a un servicio que otros pueden consumir en la Nube. Hemos
visto adicionalmente que estos servicios se pueden combinar para conformar soluciones mas
complejas. Hemos conseguido una documentacion extensa y muchos ejemplos que han servido
para entender como se aplican estos modelos.

Amazon SageMaker sirve como plataforma para entrenar y publicar como servicio los
modelos desarrollados, lo cual permite pasar del ambito académico al ambito industrial y de
soluciones.

Hemos visto que los servicios tienen sus limites y de ahi se pueden derivar nuevas lineas
de trabajo. Aunque hemos trabajado solo con Amazon, hemos visto que otros proveedores

estan desarrollando sus propias soluciones que bien vale la pena estudiar.

1.2. Ajuste de Redes Neuronales Convolucionales. Se desarrollé un cuaderno de
notas en Python con el proceso de ajuste de una Red Neuronal Convolucional descrito paso
a paso con finalidad didactica. Se utilizo keras y esto facilité de forma significativa el
trabajo debido a que ya incorporan los conjuntos de datos con los cuales trabajamos,
ademas utilizamos scikit learn para generar las matrices de confusién, permitiendo
visualizar los datos que sirven para medir el desempeno del modelo ajustado.

1.2.1. MNIST. Con el conjunto de datos MNIST el entrenamiento que se hizo de la Red
Neuronal Convolucional duré un minuto y medio por cada ciclo de entrenamiento, para un
tiempo total de 20 minutos. El ajuste que se realiz6 alcanzé una exactitud de 99% vy se
aplicé la técnica de regularizacién por descarte (dropout). Este conjunto de datos representa
el primer paso para cualquier investigador que desea trabajar con modelos de aprendizaje

para realizar regresion o clasificacién supervisada o no supervisada.
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Matriz de confusién normalizada

000 000 000 000 000 Q00 Q00 QOD Q0D

000 000 000 OO0 000 000 000
0.8
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31000 000 000 000 Q00 Q00 Q00
0.6
49000 Q00 000 000 000 Q00 Q00

54000 000 000 001 0.00 QoD 000

Observado

Fod4
64000 000 OO0 000 000 000 Q.00
74000 000 000 OO0 000 000
Foz
g-4000 000 OO0 OO0 000 OO0 QO0

94000 OO0 OO0 000 000 001 Q00

0 1 2 3 4 5 3 7 8 9
Inferido

F1GURA 5.1. Matriz de confusiéon de las inferencias sobre los datos de prueba MNIST

Los modelos se almacenaron y no es necesario ajustarlos de nuevo si solo se desea hacer
un proceso de inferencia. Este hecho es muy ventajoso y ayuda a trabajar con el modelo sin
necesidad de volver a ajustarlo.

En la matriz de confusion, en la imagen 5.1, se puede apreciar un nivel de error muy bajo
para el ajuste de los datos MNIST.

1.2.2. CIFAR. Con el conjunto de datos CIFAR el entrenamiento duré 5 horas, ya que
se hicieron 100 ciclos de entrenamiento con todos los datos. El ajuste que se realiz6 alcanzé
una exactitud de 78 %. El proceso ha sido més lento aunque la cantidad de pardmetros a
ajustar son un millén doscientos cincuenta mil parametros comparado con cerca de un millén
doscientos mil en el caso de MNIST.

Los datos en el caso de CIFAR son més complejos ya que las imagenes son a color y
mas variadas y las clases representan un mayor reto por las similitudes entre algunas clases.
Por ejemplo los animales de 4 patas se confunden entre si, un carro se puede confundir con
un camioén, entre otros. Esto muestra la dificultad en el ajuste de este tipo de modelos y la
necesidad de técnicas adicionales para mejorar el desempeno.

En la matriz de confusion sobre las predicciones del modelos ajustado con los datos
CIFAR, que se pueden ver en la imagen 5.2, podemos visualizar los errores que comete el
modelo. En particular, la clase de los gatos tiene el nivel de verdaderos positivos mas bajo

con 53 % y el modelo, partiendo de la foto de un gato, infiere que es un perro el 11 % de las
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Matriz de confusidon normalizada

girplane 4 001 003 001 002 000 001l 001 004 005

automabile {0 000 000 000 Q0L 000 0.01 009 0E
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horse {001 000 004 004 QOD D05 02
ship 1006 002 000 001 Q.00 Q00 .
truck 4001 0.02 000 000 Q00 000 001 000 DOL Eei=e
T T —-00

R g R L e

Inferido

FiGuraA 5.2. Matriz de confusién de las inferencias sobre los datos de prueba CIFAR

veces e infiere que es una rana el 14 % de las veces. Los siguientes mds bajos son los pajaros
y los perros. En las clases que tienen que ver con animales es que se comenten la mayor

cantidad de errores.

1.3. Reconocimiento de objetos con Deeplens. Se implementé un modelo de
reconocimiento de objetos en el dispositivo Deeplens y se estudiaron las caracteristicas del
modelo SSD que parte de la arquitectura ResNet para generar las inferencias. En las
imagenes 5.3 y en 5.4 podemos apreciar el resultado de la inferencia realizada.

Trabajando con Amazon Deeplens hemos observado que es un kit para desarrolladores
e investigadores, su desempeno y la capacidad del equipo no permite que sea utilizado en
soluciones de misién critica. Sin embargo sirve para los propdsitos que nos hemos planteado.

Los objetos fueron reconocidos como las computadoras, personas y un perro. Sin embargo,
confundié una hamaca recogida con una botella, lo cual da una idea de los limites de estos
métodos.

Se implement6 un modelo pre entrenado en Amazon Deeplens y se estudié la forma como
se despliegan nuevos modelos, el modelo de negocios de Amazon genera cargos y nuevos
pagos cada vez que se despliega un modelo en el dispositivo, fuimos bien conservadores para

evitar gastos adicionales.
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F1GURA 5.4. Segundo ejemplo de reconocimiento de objetos con Deeplens
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2. Conclusiones

2.1. Servicios en la Nube. Los servicios ofrecidos por Amazon son un excelente
punto de partida para entender el alcance y los limites de los métodos de Inteligencia
Artificial y Aprendizaje Automatizado. Hay una brecha entre la préctica tedrica/académica
y la implementacion de soluciones a problemas reales. Amazon ofrece una solucién para
salvar esta brecha, desplegando los modelos en la nube y publicAndolos como servicios.

Hemos visto que hay limites a la practica actual, en particular dimos un ejemplo con el
andlisis de sentimientos y el reconocimiento de la ironfa. KEstas brechas o limites
identificados perfectamente pueden convertirse en lineas de investigacion. Asi que los
proveedores importantes de tecnologia y soluciones, son una fuente importante de
conocimiento para aprovechar sus bondades y ampliar el alcance de nuestras soluciones y al

mismo tiempo son una fuente de problemas de interés para la investigacion.

2.2. Redes Neuronales y Redes Neuronales Convolucionales. Las Redes
Neuronales y més recientemente las Redes Neuronales Convolucionales representan un
movimiento renovado de investigacion sobre los métodos de aprendizaje, optimizacién,
regularizacion, calculo, computacion paralela, entre otros, y representan un avance decidido
en la solucién a muchos problemas en areas diversas y en particular en el area de vision por
computadora.

El uso de procesadores graficos, nuevas funciones de activacién y arquitecturas de capas
innovadoras ha renovado el interés de los investigadores y se han desarrollado nuevos métodos
para mejorar su desempeno.

Es claro el avance, pero también queda muy claro el reto. Los modelos requieren grandes
cantidades de datos que son costosos para recolectar y procesar. El entrenamiento de Redes
Neuronales es costoso en almacenamiento y en procesamiento, una vez ajustado un modelo
entonces podemos almacenarlo y utilizarlo como base para generar soluciones.

Esta practica se conoce como aprendizaje por transferencia, es decir, no se parte de un
modelo nuevo sino desde un modelo pre entrenado. Nos imaginamos que es posible la creacién
de bases de datos de modelos pre entrenados y especializados que se podran ensamblar en

soluciones a diversos problemas. El diseno y creacién de este tipo de bases de datos esta
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por verse en el futuro, por lo pronto sélo contamos con algunos modelos pre entrenados
disponibles a través de los ambientes de trabajo.

El ajuste de modelos con imagenes sigue siendo interesante y retador, hemos visto que con
arquitecturas similares pero conjuntos de datos distintos, el ajuste y la exactitud es diferente
en cada problema y esto genera el reto de continuar trabajando en modelos de propdsito
general y ajustar modelos a como de lugar, para aumentar la exactitud y sobre ajustar un
modelo para trabajar con un conjunto de datos especifico.

En este sentido el ajuste de un modelo hoy en dia depende fuertemente de los datos
disponibles y todavia hace falta el ojo experto para ajustar las arquitecturas y los hiper
parametros de los modelos para llegar a resultados mas favorables, con el riesgo o la ventaja
de generar modelos especializados.

Nos parece interesante como tesis para trabajos futuros el ajuste de modelos 6ptimos
especializados y su conformacion en arquitecturas para resolver problemas de clasificacién y
deteccion de objetos en iméagenes. Si contamos con un modelo de clasificacién binario para
cada objeto con una exactitud muy alta, en lugar de entrenar un modelo general, entrenamos
dos modelos especializados y los combinamos en una arquitectura que le envia la entrada a
cada modelo y cada uno produce un resultado. Nos parece que el entrenamiento de modelos
especializados puede ser menos costoso e intensivo, el proceso actual es top-down y nuestra
propuesta seria bottom-up.

Hay una gran variedad de opciones para trabajar modelos basados en Redes Neuronales,
utilizamos keras, scikit learn y modelos de MxNet durante el trabajo. Afortunadamente
hemos encontrado una gran diversidad de recursos para entender el funcionamiento de las

Redes Neuronales y ademas implementarlas.

2.3. Estado del arte. Hay muchos avances en la creaciéon de nuevos modelos que
resuelven diversos problemas especificos. Es importante notar que los modelos que se han
desarrollado son especializados y no son de propoésito general en el sentido de clasificar
millones de objetos. El proceso de aprendizaje es completamente dirigido y los modelos se
ajustan a un costo importante. La necesidad de grandes cantidades de datos con mayor
resolucion y detalle y la gran capacidad de procesamiento requerida para ajustar modelos

especializados muestra los limites y al mismo tiempo las posibilidades.
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Los métodos de aprendizaje todavia siguen siendo un area de desarrollo utilizando
métodos bayesianos como en [24] con enfoques no supervisados y que no requieren grandes
cantidades de datos.

Por otra parte el trabajo de Goodfellow en [25] ha generado gran atencién con un
acercamiento innovador donde dos redes neuronales compiten, una con el objetivo de
generar nuevos datos que simulan ser los originales y la otra red debe inferir si el dato
provisto por la primera, es original o es un dato generado. El objetivo finalmente es ajustar
la red para producir datos que se distribuyen como los originales.

El reto es y sigue siendo desarrollar modelos de inteligencia y aprendizaje generales,
similares a las capacidades humanas, aunque hemos avanzado todavia estamos lejos de
alcanzar la meta.

Sigue siendo importante la creacién de nuevos conjuntos de datos para entrenamiento,
las competencias de ImageNet ha generado un ambiente propicio para la investigacion con
conjuntos de datos y un problema claro. Generar bases de datos para propiciar la
investigacion es una muy buena idea de entrada.

El considerado abuelo del Aprendizaje Profundo Geoffrey Hinton ha dicho que esta
sospechando profundamente del método de propagacién reversa y que para avanzar de

forma importante se deben desarrollar nuevos métodos. Cita a Max Planck diciendo que,
La ciencia progresa un funeral tras otro.
Para finalizar dice,

El futuro depende de un estudiante que estd sospechando profundamente de

todo lo que he dicho.


https://cacm.acm.org/news/221108-artificial-intelligence-pioneer-says-we-need-to-start-over/fulltext

Apéndice A

Ajuste de un modelo lineal con un Perceptrén simple y descenso

del gradiente
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Lineal

October 3, 2019

1 Ajuste de un modelo lineal

Este ejemplo muestra el proceso de ajuste de un modelo lineal con un perceptrén simple y como
funcién de activacion la funcién lineal.

El perceptrén recibe x y el sesgo b como entrada y se utiliza una tasa de aprendizaje de 0, 05.
Los datos corresponden a la funcién lineal f(x) = 2x — 10. Queremos conseguir mediante el
método del descenso del gradiente los dos parametros w1 y bl.

Vamos a utilizar numpy y pandas para dibujar los graficos.

In [1]: import numpy as np
import pandas as pd
Jmatplotlib inline

Los datos de entrada corresponden a la funcién lineal descrita y se utilizan 13 datos para
entrenar el modelo.

In [2]: # Datos de entrada
xList = [ -5, -4, -3, -2, -1, o, 1, 2, 3, 4,5, 6, 7]

# Datos de salida (la funcidén es 2%xr - 10)
yList = [-20, -18, -16, -14, -12, -10, -8, -6, -4, -2, 0, 2, 4]

alpha = 0.05

Ahora vamos a definir las funciones del modelo.

* linear es la funcién de activacién.

¢ forward es la fase de estimacion que le aplica la funcién de activacion a la entrada multipli-
cada por el pardmetro y suma el sesgo.

* backward es la fase de ajuste del parametro mediante el descenso del gradiente, que utiliza
la tasa de aprendizaje alpha y el gradiente. El gradiente es la derivada de la funcién de error
con respecto al parametro, que en nuestro caso es la funcién de error cuadratico.

* error es la funcién que calcula el error cuadratico entre el valor estimado y el valor obser-
vado en los datos.

In [3]: def linear(x):
return x



In [4]: def forward(x, w, b):

yEst = linear(w*x + b)
return yEst

In [5]: def backward(w, dE_w):

return w - (alpha*dE_w)

In [6]: def error(yEst, y):

return np.power (yEst-y, 2)

Ahora vamos a establecer los valores de las variables. En particular la condicién de parada
para el proceso de ajuste iterativo que es 1072°. Los valores iniciales de los pardmetros son ar-
bitrarios. Definimos la lista donde se almacenardn los valores durante el ajuste para graficar su
evolucién. Se define la variable que indica el nimero maximo de iteraciones que en este caso es
1000 y una variable de ayuda para almacenar el tamafio de los datos para recorrerlos en un ciclo.

In [7]: stopAt = 1e-20

0.46
0.27

wl
b1l

wilist = [wl]
bilList [b1]
errList = []

numIter = 1000

sizeOfData = np.size(xList)

Este es el ciclo principal que se ejecuta a lo sumo numIter veces. Se define una variable index
para saber cual valor de los datos tomar y cual valor observado tomar para evaluar el error. Se
realizan varias operacion es de impresion para dar una idea de cémo va la ejecucién del programa
y el avance dentro del ciclo.

El proceso consiste en el ciclo siguiente:

Realizar el paso de estimacién denominado forward.

Calcular el error cuadratico entre el valor estimado en la fase previa y el valor observado
mediante la funcién error.

Calcular los gradientes que consiste en calcular la derivada de la funcién de error con re-
specto a wl y con respecto a b1.

Aplicar el paso de ajuste backward.

Almacenar los valores obtenidos para graficar los resultados.

In [16]: echo=False

for i in range(numIter):

index = iYsizeOfData
x = xList[index]
y = yList[index]



if echo:
# Imprimir valores
print('Iteracién '+str(i+l)+str(' de ')+str(numIter))
print('Datos: x'+str(index)+':'+str(x)+', wl:'+str(wl)+', bl:'+str(bl))

# Calculo de y Estimado
yEst = forward(x, wil, bl)
if echo:
print('y:'+str(y)+', yEst:'+str(yEst))

# Calculo del Error
sse = error(yEst, y)
if echo:
print('error '+str(sse))

# Calculo de las derivadas parciales
dE_wl = 2x(yEst-y)*x
dE_bl = 2x(yEst-y)
if echo:
print('d3_wil:'+str(dE_wl)+', dE_bil:'+str(dE_b1))

# Ajustando los parametros wl y bl

wl = backward(wl, dE_w1l)

bl = backward(bl, dE_bi)

if echo:
print ('After adjusting')
print('wl:'+str(wl)+', bl:'+str(bl))
print('')

# Guardar wvalores
errList.append(sse)
willist.append(wl)
biList.append(bl)

# Chequear condicidn de parada
if (sse<stopAt):
break

Para chequer el resultado se dibuja cémo evoluciona el error durante el proceso de estimacion
y ajuste.

In [17]: pd.DataFrame(errList, columns=['sse']).plot()

Out[17]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x1192bc2d0>
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Se dibuja cémo evoluciona el pardmetro wi. Se puede ver que alrededor de la iteracién 50 ya
converge el proceso de aprendizaje.

In [18]: pd.DataFrame(wilList, columns=['wl']).plot()

Out[18]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x11939e610>
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Se dibuja el gréafico de como evoluciona el ajuste del sesgo.
In [19]: pd.DataFrame(blList, columns=['b1']).plot()

Out[19]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x119488d90>
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In [20]: print(wl, bl)

(1.9999999997943871, -9.999999999022553)

Recordemos que los datos provienen de la funcién f(x) = 2x — 10 y los valores que se apren-
den estén cerca con un error de 10~%.
A continuacién el c6digo sin imprimir ni almacenar datos.

In [21]: stopCond = 1e-20

0.46
0.27

wl
b1l

numIter = 1000

sizeOfData = np.size(xList)



for i in range(numIter):
# Variables
index = iYsizeOfData
xList [index]
yList [index]

X
y

# Calculo de y Estimado
yEst = forward(x, wil, bl)

# Calculo del error
sse = error(yEst, y)

# Calculo de las derivadas parciales del Error con
# respecto a los parametros

dE_wl = 2x(yEst-y)*x

dE_bl = 2% (yEst-y)

# Ajustando los parametros wl y bl
wl = backward(wl, dE_wl)
bl = backward(bl, dE_b1l)

# Chequear condicidén de parada
if (sse<stopCond):
break
In [22]: print(wl, bl)

(1.9999999995335829, -9.999999997782723)
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Ajuste de una Red Neuronal Convolucional con MNIST en

1 MNIST en Keras

Keras

October 6, 2019

Partiendo de la base de datos MNIST de imagenes de digitos escritos a mano, vamos a realizar el
ajuste de una Red Neuronal Convolucional utilizando la libreria Keras. El proceso se realizard en

varios pasos:

Incluir librerias y definir parametros.
Cargar los datos.
Ajustar los datos.
Definir el modelo en Keras.
Ajustar el modelo.
Evaluar el modelo.

Adicionalmente vamos crear la matriz de confusion.
Finalmente vamos a revisar algunas particularidades con los datos.

1.1 Inclusién de librerias

Principalmente se incluye keras y desde keras se pueden cargar los datos MNIST directamente.
Vamos a utilizar scikit learn para hacer la matriz de confusiéon y matplotlib para realizar los grafi-

COs.

In [1]: import keras

from
from
from
from
from

from

import numpy as np

keras
keras
keras
keras
keras

.datasets import mnist

.models
.layers
.layers

import

import Sequential

import Dense, Dropout, Flatten
import Conv2D, MaxPooling2D
backend as K

sklearn import metrics

from matplotlib import pyplot as plt

%matplotlib inline

Using TensorFlow backend.



1.2 Definicién de pariametros

* batch_size define el tamafio del lote para entrenar.

* num_classes indica cuantas clases genera la clasificacion.

* epochs indica el nimero de vueltas completas que se hacen con el conjunto de datos de
entrenamiento.

* img_rows, img_cols indica el tamafio de las imdgenes en pixeles.

In [2]: batch_size = 128
num_classes = 10
epochs = 12

# Dimensidén de las imagenes
img_rows, img_cols = 28, 28

1.3 Obtenciéon de los datos

Los datos se obtienen con mnist.load_data() provisto por keras y se dividen en muestra de
entrenamiento y prueba.

In [3]: # Dividir los datos entre los datos de entrenamiento y prueba.
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()
(x_data, y_data), (x_data_test, y_data_test) = mnist.load_data()

if K.image_data_format() == 'channels_first':
X_train = x_train.reshape(x_train.shape[0], 1, img_rows, img_cols)
x_test = x_test.reshape(x_test.shapel[0], 1, img_rows, img_cols)
input_shape = (1, img_rows, img_cols)

else:
X_train = x_train.reshape(x_train.shape[0], img_rows, img_cols, 1)
X_test = x_test.reshape(x_test.shapel[0], img_rows, img_cols, 1)
input_shape = (img_rows, img_cols, 1)

1.4 Normalizaciéon de los datos

Los valores de las imdgenes se pasan de una escala entre 0 y 1. Son 60 mil imdgenes de entre-
namiento y 10 mil de prueba de dimensién 28 x 28 en escala de grises y por eso es s6lo 1 canal.

In [4]: x_train = x_train.astype('float32')
x_test = x_test.astype('float32')
X_train /= 255
X_test /= 255
print('x_train shape:', x_train.shape)
print(x_train.shape[0], 'train samples')
print(x_test.shape[0], 'test samples')

('x_train shape:', (60000, 28, 28, 1))
(60000, 'train samples')
(10000, 'test samples')



1.4.1 Rutina para dibujar un digito

Vamos a definir una rutina para dibujar la imagen de un digito. Se va a utilizar para explorar los
datos y verificar los resultados de la inferencia realizada por el modelo.

In [5]: def plot_image(data):
image = data
image = np.array(image, dtype='float')
pixels = image.reshape((28, 28))
plt.imshow(pixels, cmap='gray')
plt.show()

Vamos a mostrar la imagen del primer digito de la muestra de entrenamiento.

In [6]: plot_image(x_train[0])

Ahora vamos a ver el valor del resultado observado en el primer digito de la muestra de
entrenamiento.

In [7]: y_train[0]
Out[7]: 5

Las clases se convierten en matrices binarias para utilizarlas con la funciéon de pérdida
categorical_crossentropy.

In [8]: y_train = keras.utils.to_categorical(y_train, num_classes)
y_test = keras.utils.to_categorical(y_test, num_classes)

3



In [9]: y_train[0]
Out[9]: array([0., O., 0., O., 0., 1., 0., 0., 0., 0.], dtype=float32)

Podemos ver que el sexto valor es 1 indicando que la etiqueta de la primera imagen de la
muestra de entrenamiento es un cinco. Recordemos que el vector es de 10 posiciones que inicia
desde el 0.

Ahora vamos a crear el modelo con dos capas de convolucién de 32 y 64 mapas de caracteris-
ticas respectivamente con kernel de 3 x 3 y ReLU como funcién de activaciéon. Luego se aplica
una capa de sub muestraje con ventana de 2 x 2 y finalmente una red reuronal conectada con 128
neuronas.

Para el modelo se utiliza la entropia, Adadelta como algoritmo de optimizacion y la métrica es
la exactitud.

In [10]: model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel size=(3, 3),
activation='relu',
input_shape=input_shape))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

model .add(Flatten())

model .add (Dense (128, activation='relu'))

model .add(Dense (num_classes, activation='softmax'))

model . compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.Adadelta(),
metrics=['accuracy'])

Ahora podemos inspeccionar el modelo y ver las caracteristicas y pardmetros.

In [11]: model.summary ()

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_1 (Conv2D) (None, 26, 26, 32) 320
conv2d_2 (Conv2D)  (Nome, 24, 24, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (Nome, 12, 12, 64) o
flatten_1 (Flatten)  (Nome, 9216) o
dense_i (Demse) ~ (Nome, 128) 1179776
dense_2 (Dense) ~ (Nome, 100 1200

Total params: 1,199,882
Trainable params: 1,199,882



Non-trainable params: O

El modelo se ajusta a los datos de entrenamiento en lotes de 128 y se realizaran 12 ciclos, para

luego validar con los datos de prueba.

In [12]: model.fit(x_train, y_train,
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
verbose=1,

validation_data=(x_test, y_test))

Train on 60000 samples, validate on 10000 samples

Epoch 1/12
60000/60000 [ ]
Epoch 2/12
60000/60000 [ ]
Epoch 3/12
60000/60000 [ ]
Epoch 4/12
60000/60000 [ ]
Epoch 5/12
60000/60000 [ ]
Epoch 6/12
60000/60000 [ ]
Epoch 7/12
60000/60000 [ ]
Epoch 8/12
60000/60000 [ ]
Epoch 9/12
60000/60000 [=== =]
Epoch 10/12
60000/60000 [=== =]
Epoch 11/12
60000/60000 [=== =]
Epoch 12/12
60000/60000 [=== =]

90s 1ms/step -
92s 2ms/step -
87s 1ms/step -
91s 2ms/step -
96s 2ms/step -
97s 2ms/step -
100s 2ms/step
100s 2ms/step
97s 2ms/step -
94s 2ms/step -
97s 2ms/step -

95s 2ms/step -

Out[12]: <keras.callbacks.History at Oxla3leeeb90>

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

- loss:

- loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

0.2090 - acc: 0.9370 - val

0.0495 - acc: 0.9851 - val

0.0310 - acc: 0.9902 - val

0.0210 - acc: 0.9933 - val

0.0141 - acc: 0.9960 - val

0.0099 - acc: 0.9972 - val

0.0062 - acc: 0.9984 - va.

0.0044 - acc: 0.9988 - va.

0.0031 - acc: 0.9992 - val

0.0023 - acc: 0.9994 - val

0.0015 - acc: 0.9996 - val

8.0593e-04 - acc: 0.9999 -

Luego del ajuste podemos salvar el modelo para utilizarlo sin realizar el ajuste de nuevo. Esta
es una gran ventaja ya que se pueden compartir los resultados.

In [13]: model.save("MNIST-keras-no-drop.h5")

In [12]: from keras.models import load_model
# Carga del modelo



model = load_model ('MNIST-keras-no-drop.h5')
# Resumen de la estructura del modelo
model . summary ()

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d_1 (Conv2D) (None, 26, 26, 32) 320 N
convad_2 (Comv2D)  (Nome, 24, 24, 64) 18496
max_pooling2d_i (MaxPooling2 (Nome, 12, 12, 64) o
flatten_1 (Flatten)  (Nome, 9216) o
dense_1 (Dense)  (Nome, 128) 1179776
dense_2 (Dense) ~ (Nome, 10) 1200

Total params: 1,199,882
Trainable params: 1,199,882
Non-trainable params: O

Luego del ajuste que tom¢ alrededor de un minuto y medio por vuelta podemos ver el desem-
pefio de 99%.

In [13]: score = model.evaluate(x_test, y_test, verbose=0)
print('Test loss:', scorel[0])
print('Test accuracy:', score[1])

('Test loss:', 0.04357766299277946)
('Test accuracy:', 0.9902)

Si adicionalmente aplicamos dropout el modelo mejora ligeramente.

In [14]: model2 = Sequential()

model2.add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3),
activation='relu',
input_shape=input_shape))

model2.add(Conv2D (64, (3, 3), activation='relu'))

model2.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

model2.add (Dropout (0.25))

model2.add (Flatten())

model2.add(Dense (128, activation='relu'))

model?2.add (Dropout(0.5))

model?2.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))



model2.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,

In [18]: model2.fit(x_train, y_train,
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation_data=(x_test, y_test))

optimizer=keras.optimizers.Adadelta(),
metrics=['accuracy'])

Train on 60000 samples, validate on 10000 samples

Epoch 1/12
60000/60000
Epoch 2/12
60000/60000
Epoch 3/12
60000/60000
Epoch 4/12
60000/60000
Epoch 5/12
60000/60000
Epoch 6/12
60000/60000
Epoch 7/12
60000/60000
Epoch 8/12
60000/60000
Epoch 9/12
60000/60000
Epoch 10/12
60000/60000
Epoch 11/12
60000/60000
Epoch 12/12
60000/60000

[=== =]
[=== =]
[=== =]
[=== =]
(=== -]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

103s 2ms/step - loss:
107s 2ms/step - loss:
108s 2ms/step - loss:
113s 2ms/step - loss:
106s 2ms/step - loss:
104s 2ms/step - loss:
106s 2ms/step - loss:
111s 2ms/step - loss:

102s 2ms/step - loss:

98s 2ms/step - loss:

99s 2ms/step - loss:

102s 2ms/step - loss:

Out[18]: <keras.callbacks.History at 0x1a43d89b10>

In [20]: model2.save("MNIST-keras.h5")

Ahora podemos cargar el modelo salvado para realizar inferencias. Lo interesante es que una
vez que el modelo estd ajustado, lo podemos utilizar para inferir. De esta forma se pueden crear
bases de datos de modelos pre entrenados que permiten realizar inferencias. Es como contar con

los pardmetros de un programa que ahora se puede ejecutar en cualquier lugar.

In [15]: from keras.models import load_model
# Cargar modelo

0.2684 - acc:
0.0896 - acc:
0.0661 - acc:
0.0532 - acc:
0.0485 - acc:
0.0427 - acc:
0.0380 - acc:
0.0332 - acc:
0.0314 - acc:
0.0302 - acc:
0.0270 - acc:
0.0257 - acc:

0.9188 - va
0.9742 - va
0.9805 - va
0.9842 - va
0.9857 - va
0.9868 - va
0.9887 - va
0.9895 - va
0.9902 - va
0.9909 - val
0.9919 - val
0.9918 - va



model = load_model ('MNIST-keras.h5')
# Resumen de la estructura del modelo
model . summary ()

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d_3 (Conv2D) (None, 26, 26, 32) 320 N
conv2d_4 (Conv2D)  (Nome, 24, 24, 64) 18496
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (Nome, 12, 12, 64) o
dropout_1 (Dropout)  (Nome, 12, 12, 64) o
flatten 2 (Flatten)  (Nome, 9216) o
dense_3 (Demse) ~ (Nome, 128) 1179776
dropout_2 (Dropout)  (Nome, 128) o
dense_4 (Demse) ~ (Nome, 100 1200

Total params: 1,199,882
Trainable params: 1,199,882
Non-trainable params: O

In [16]: score = model.evaluate(x_test, y_test, verbose=0)
print('Test loss:', scorel[0])
print('Test accuracy:', score[1])

('Test loss:', 0.028851404254680527)
('Test accuracy:', 0.9907)

Vamos a almacenar en y_pred los valores inferidos de los datos de prueba x_test.
In [17]: y_pred = model.predict(x_test)

Con las inferencias ahora podemos hacer la matriz de confusién y a partir de esta generar
métricas adicionales.

In [18]: matrix = metrics.confusion_matrix(y_test.argmax(axis=1), y_pred.argmax(axis=1))
matrix

Out[18]: array([[ 977, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, o],
[ 0, 1131, 1, 1, 0, 0, 2, 0, 0, 0],



[ 1, 2, 1023, 0, 1, 0, 1, 4, 0, ol,
[ o, 0, 2, 1004, 0, 3, 0, 0, 1, o],
[ o, 0, 0, 0, 974, 0, 4, 0, 1, 3],
[ 1, 0, 0, 5, 0, 884, 2, 0, 0, o],
[ 4, 2, 0, 0, 1, 3, 948, 0, 0, ol,
[ o, 1, 5, 1, 0, 0, 0, 1020, 1, o],
[ 2, 0, 3, 1, 1, 1, 1, 1, 963, 11,
[ 3, 2, 0, 1, 5, 6, 1, 4, 4, 983]])

Vamos a probar con el primer dato de prueba.

In [19]: plot_image(x_test[0])

Observemos el resultado esperado.

In [20]: y_test[0]

Out[20]: array([O., O., O., O., O., O., O., 1., 0., 0.], dtype=float32)
Ahora comparamos con el valor inferido.

In [21]: y_pred[O]

Out[21]: array([8.0566040e-12, 1.7861893e-10, 1.9713897e-09, 5.6523755e-09,
1.5563544e-12, 4.1730020e-13, 4.4064523e-16, 1.0000000e+00,
1.0673628e-12, 1.8242463e-09], dtype=float32)

Podemos corroborar que coincide.
In [22]: np.where(y_pred[0]==np.amax(y_pred[0])) [0] [0]
Out[22]: 7



1.5 Matriz de confusion

Para dibujar la matriz de confusién se utiliza la rutina confusion_matrix de scikit-learn.
A esta rutina se le pasan los datos de prueba y las predicciones generadas por el modelo.

In [23]: matrix = metrics.confusion_matrix(y_test.argmax(axis=1), y_pred.argmax(axis=1))

matrix
Out[23]: array([[ 977, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 01,
[ 0, 1131, 1, 1, 0, 0, 2, 0, 0, 0],
[ 1, 2, 1023, 0, 1, 0, 1, 4, 0, 0],
[ o, 0, 2, 1004, 0, 3, 0, 0, 1, 0],
[ o, 0, 0, 0, 974, 0, 4, 0, 1, 3],
[ 1, 0, 0, 5, 0, 884, 2, 0, 0, 0],
[ 4, 2, 0, 0, 1, 3, 948, 0, 0, 0],
[ O, 1, 5, 1, 0, 0, 0, 1020, 1, 0],
[ 2, 0, 3, 1, 1, 1, 1, 1, 963, 1],
[ 3, 2, 0, 1, 5, 6, 1, 4, 4, 983]11)

Para normalizar los datos de la matriz de confusién se normaliza cada fila.
In [24]: matrix.astype('float') / matrix.sum(axis=1)[:, np.newaxis]

Out [24]: array([[9.96938776e-01,
0.00000000e+00,
1.02040816e-03,
[0.00000000e+00,
0.00000000e+00,
0.00000000e+00,
[9.68992248e-04,
9.68992248e-04,
0.00000000e+00,

.00000000e+00, 0.00000000e+00, 0.00000000e+00,
.00000000e+00, 1.02040816e-03, 1.02040816e-03,
.00000000e+00] ,
.96475771e-01, 8.81057269e-04, 8.81057269e-04,
.00000000e+00, 1.76211454e-03, 0.00000000e+00,
.00000000e+00] ,
.93798450e-03, 9.91279070e-01, 0.00000000e+00,
.00000000e+00, 9.68992248e-04, 3.87596899e-03,
.00000000e+00] ,

w

[0.00000000e+00, 0.00000000e+00, 1.98019802e-03, 9.94059406e-01,

0.00000000e+00, 2.97029703e-03, 0.00000000e+00, 0.00000000e+00,

9.90099010e-04, 0.00000000e+00],

[0.00000000e+00, 0.00000000e+00, 0.00000000e+00, 0.00000000e+00,
0.00000000e+00,

1.01832994e-03, 3.05498982e-03],

[1.12107623e-03, 0.00000000e+00, 0.00000000e+00, 5.60538117e-03,

0.00000000e+00, 9.91031390e-01, 2.24215247e-03, 0.00000000e+00,

0.00000000e+00, 0.00000000e+00],

[4.17536534e-03, 2.08768267e-03, 0.00000000e+00, 0.00000000e+00,

1.04384134e-03, 3.13152401e-03, 9.89561587e-01, 0.00000000e+00,

0.00000000e+00, 0.00000000e+00] ,

[0.00000000e+00, 9.72762646e-04, 4.86381323e-03, 9.72762646e-04,

0.00000000e+00,
9.72762646e-04,
[2.05338809e-03,
1.02669405e-03,

.00000000e+00, 0.00000000e+00,
.00000000e+00] ,

.00000000e+00, 3.08008214e-03,
.02669405e-03, 1.02669405e-03,

©

.92217899e-01,

[y

.02669405e-03,

0
0
0
9
0
0
1
0
0
0
2
0
0
9.91853360e-01, 0.00000000e+00, 4.07331976e-03,
3
0
9
0
2
3
0
9
0
0
0
1 .02669405e-03,

[
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9.88706366e-01, 1.02669405e-03],
[2.97324083e-03, 1.98216056e-03, 0.00000000e+00, 9.91080278e-04,
4.95540139e-03, 5.94648167e-03, 9.91080278e-04, 3.96432111e-03,
3.96432111e-03, 9.74231913e-0111])

Hemos modificado el ejemplo para mostrar la matriz de confusioén del ajuste con los datos
MNIST.

In [25]: from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.utils.multiclass import unique_labels

class_names = np.array(['O', '1', '2', '3', '4', '5' ‘'6', '7', '8', '9'])

def plot_confusion_matrix(y_true, y_pred, classes,
normalize=False,
title=None,
cmap=plt.cm.Blues,
printtext=False):
win
Thts function prints and plots the confusion matriz.
Normalization can be applied by setting "normalize=True’.
win
if not title:
if normalize:
title
else:
title

'Matriz de confusidén normalizada'

'Matriz de confusién sin normalizar'

# Compute confusion matriz

cm = confusion_matrix(y_true.argmax(axis=1), y_pred.argmax(axis=1))
# Only use the labels that appear in the data

classes = classes[unique_labels(y_true)]

if normalize:
cm = cm.astype('float') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]

if printtext:
if normalize:
print("Matriz de confusidén normalizada")
else:
print('Matriz de confusién sin normalizar')
print (cm)

fig, ax = plt.subplots()

im = ax.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap)
ax.figure.colorbar(im, ax=ax)

fig.set_size_inches(10, 5)
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# We want to show all ticks...
ax.set(xticks=np.arange(cm.shape[1]),
yticks=np.arange(cm.shape[0]),

# ... and label them with the respective list entries

xticklabels=classes, yticklabels=classes,
title=title,

ylabel='0Observado',

xlabel='Inferido"')

# Loop over data dimensions and create text annotations.

fmt = '.2f' if normalize else 'd'
thresh = cm.max() / 2.
for i in range(cm.shape[0]):
for j in range(cm.shape[1]):
ax.text(j, i, format(cm[i, jl, fmt),
fontsize='smaller',
ha="center", va="center",

color="white" if cm[i, j] > thresh else "black")

fig.tight_layout ()
return ax

Ahora podemos ver de forma visual la matriz de confusién normalizada o sin normalizar.

In [26]:

np.set_printoptions(precision=2)

# Graficar la matriz de confusion sin normalizar

plot_confusion_matrix(y_test, y_pred, classes=class_names,
title=u"Matriz de confusi\u00f3n sin

plt.show()

12
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Matriz de confusion sin normalizar
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- 200

In [27]: np.set_printoptions(precision=0)
# Matriz de confusion normalizada
plot_confusion_matrix(y_test, y_pred, classes=class_names, normalize=True,
title=u"Matriz de confusi\uOOf3n normalizada")

plt.show()
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Matriz de confusion normalizada

0 000 Q00 000 OO0 OO0 OO0 QDD Q0D
1 000 Q00 Q00 OO0 OO0 OO0 OO0
0.8
2 1000 000 Q00 OO0 OO0 OO0 QD0
34000 OO0 000 000 000 OO0 OO0
a 0.6
=2 4000 000 QD0 000 000 000 Q0D
g
é‘ 54000 000 000 Q01 000 000 Q0D
- 04
gA4000 OO0 000 000 OO0 000
74000 Q00 000 000 OO0 OO0
- 0.2
g-000 OO0 OO0 Q00 OO0 OO0
94000 Q00 000 000 OO0 Q01
I I I I I I D':I

1.6 Errores del modelo

Encontramos un ejemplo donde el modelo no genera el resultado esperado y en lugar de inferir
un 6 infiere un 0.

In [28]: plot_image(x_test[100])
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In [29]: y_test[100]
Out[29]: array([O0., 0., O., O., O., O., 1., 0., 0., 0.], dtype=float32)

In [30]: result=model.predict(np.expand_dims(x_test[100], axis=0))
result

Out[30]: array([[4.e-11, 7.e-15, 6.e-17, 1.e-17, 1.e-13, 2.e-11, 1.e+00, 5.e-17,
7.e-13, 9.e-18]], dtype=float32)

In [31]: np.where(result==np.amax(result)) [0] [0]

Out[31]: O

1.6.1 Otra prueba con un 0

In [32]: plot_image(x_test[101])
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In [33]: y_test[101]
Out[33]: array([1., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.], dtype=float32)

In [34]: result=model.predict(np.expand_dims(x_test[101], axis=0))
result

Out[34]: array([[1.e+00, 1.e-14, 3.e-13, 4.e-14, 9.e-16, 2.e-11, 3.e-07, 1l.e-12,
7.e-11, 3.e-10]], dtype=float32)

In [35]: np.where(result==np.amax(result)) [0][0]
Out[35]: O
Ejemplo con figura incompleta

In [36]: plot_image(x_train[100])
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In [37]: y_train[100]
Out[37]: array([O0., 0., 0., 0., 0., 1., 0., 0., 0., 0.], dtype=float32)
In [38]: number=np.expand_dims(x_train[100], axis=0)

In [39]: arr=model.predict(number) [0]
arr

Out[39]: array([8.e-08, 7.e-09, 2.e-11, 4.e-08, 9.e-09, 1.e+00, 5.e-05, 9.e-10,
6.e-06, 6.e-06], dtype=float32)

In [40]: np.where(arr==np.amax(arr)) [0] [0]

Out[40]: 5
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Ajuste de una Red Neuronal Convolucional con CIFAR10 en
Keras

October 6, 2019

1 CIFAR10 en Keras

Vamos a realizar el ajuste de una Red Neuronal Convolucional utilizando la libreria Keras. El
proceso se realizard en varios pasos:

Incluir librerias y definir pardmetros.
Cargar los datos.

Ajustar los datos.

Definir el modelo en Keras.

Ajustar el modelo.

Evaluar el modelo.

Adicionalmente vamos crear la matriz de confusién.
Finalmente vamos a revisar algunas particularidades con los datos.

1.1 Inclusién de librerias

Principalmente se incluye keras y desde keras se pueden cargar los datos CIFAR directamente. Se
va a utilizar scikit learn para hacer la matriz de confusion y matplotlib para realizar los graficos.

In [1]: from __future__ import print_function
import keras
from keras.datasets import cifarlO
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten
from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D
import os

from sklearn import metrics
import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt

Jmatplotlib inline

Using TensorFlow backend.



1.2 Definicién de pariametros

Se definen los pardmetros para realizar el proceso de entrenamiento.

* batch_size es el tamafio del lote que se va a procesar.